L 0sen kombinatorischer Probleme
mit Constraintprogrammierung
In Oz

Dissertation

zur Erlangung des Grades
Doktor der Ingenieurwissenschatften (Dr.-Ing.)
der Technischen Fakultat
der Universitat des Saarlandes

von
Diplom-Informatiker

Jorg Wirtz

Saarbiicken
Januar 1998



Tag des Kolloquiums:  14. Mai 1998

Dekan: Professor Dr. Alexander Koch

Gutachter: Professor Dr. Gert Smolka
Priv.-Doz. Alexander Bockmayr



Zusammenfassung

In dieser Dissertation beschaftigen wir uns mit der L@skombinatorischer Probleme durch
Constraintprogrammierung. Wir zeigen, daf3 verschiedengbinatorische Probleme in der ne-
benlaufigen Constraintsprache Oz effizient gelost wekadamen. Wir fihren ein formales Mo-

dell von constraintbasiertem Losen kombinatorischebRroe ein, das unabhangig von einer
konkreten Programmiersprache ist, und wir zeigen, wiegeimer derzeit besten Scheduling-
techniken (Techniken fur Ablaufplanung) aus dem OpenatiResearch fur Constraintpropa-
gierung und Distribuierung in dieses Modell integriert demm kdnnen. Wir zeigen, wie dieses
Modell in die nebenlaufige Constraintsprache Oz eingebettrden kann und belegen mit einer
Reihe von Fallstudien fur gro3e und schwierige Problensedmin Gebiet des Scheduling die
Leistungsfahigkeit des entwickelten Systems.



Abstract

In this doctoral dissertation we deal with combinatoriadidem solving by constraint program-
ming. We show that a number of combinatorial problems canffii@ently solved in the con-
current constraint language Oz. We introduce a formal mimd@lonstraint-based combinatorial
problem solving which is independent from a particular pangming language. We show how
some of the currently best scheduling techniques from QipesaResearch can be integrated in
the model of constraint propagation and distribution. Wéedthis model in the concurrent con-
straint language Oz and prove the efficiency of the develgystém by a series of case studies
for large and hard problems from the area of scheduling.



Ausfuhrliche Zusammenfassung

In dieser Dissertation beschaftigen wir uns mit der L@skombinatorischer Probleme durch

Constraintprogrammierung. Beispiele fur kombinatdres@robleme sind das Ermitteln eines
Ablaufplans fur eine Produktion (Scheduling), das Elstetines Schichten- oder Stundenplans
oder die Konfiguration technischer Systeme. Ein kombiistbes Problem kann durch eine

Menge von Constraints und eine Menge von Variablen Ubdiatath Bereichen ganzer Zahlen

beschrieben werden. Die Menge aller moglichen Belegunigenv/ariablen definiert den Such-

raum fur ein Problem. Eine Losung eines kombinatoriscRewblems ist eine Belegung jeder

Variablen mit einem Wert aus dem ihr zugehorigen Bereiolgaf} alle Constraints erfillt sind.

Mit Constraintprogrammierung konnen viele kombinatdhnis Probleme sowohl elegant model-
liert als auch effizient gelost werden. Dabei werden dundp&gierung Werte aus dem Bereich
einer Variablen entfernt, die in keiner Losung als Belagdieser Variablen vorkommen konnen.
Durch sogenannte Distribuierung wird die Losungssuclstegert.

In dieser Arbeit zeigen wir, dal3 verschiedene kombinatbhasProbleme in der nebenlaufigen
Constraintsprache Oz effizient geldst werden konnensQeine nebenlaufige Constraintsprache,
die auch funktionales und objektorientiertes Programemiemterstitzt. Zusatzlich bietet Oz die
Moglichkeit, neue Suchstrategien zu programmieren.

Wir fuhren ein formales Modell von constraintbasiertewsef kombinatorischer Probleme ein,
das unabhangig von einer konkreten Programmiersprathangd wir zeigen, wie einige der

derzeit besten Schedulingtechniken aus dem OperatioreaRésfur Propagierung und Distri-

buierungsstrategien in dieses Modell integriert werdennen. Wir zeigen, wie dieses Modell
in die nebenlaufige Constraintsprache Oz eingebettetemetdnn und belegen mit einer Reihe
von Fallstudien fur groRe und schwierige Probleme aus demigb des Scheduling die Lei-

stungsstarke des entwickelten Systems.

Beitrage wurden geleistet in dem Bereich Modellierungdéem Anwendungsgebiet Scheduling
sowie im Design und in der Implementierung von Programmrashen.

Modellierung von constraintbasiertem Losen kombinatorischer Probleme

Wir stellen ein formales Modell von constraintbasiertenséri kombinatorischer Probleme vor,
das unabhangig von einer konkreten ProgrammiersprathBieses Modell beruht auf Propa-
gierung und Distribuierung. Bei der Entwicklung des Mosldderiicksichtigen wir, dal3 es als
Grundlage fur eine effiziente Implementierung dienen soll

In dieses formale Modell integrieren wir einige der derdeisten Techniken aus dem Opera-
tions Research zur Losung von disjunktiven und kumulati@ehedulingproblemen. Dies sind

zum einen Techniken, um die Propagierung fur diese speel von Problemen zu verstarken

(Edge-Finding). Zum anderen sind dies Distribuierungs$stiien, die die spezielle Struktur von
Schedulingproblemen ausnutzen, um die Suche zu steuern.



Design und Implementierung von Programmiersprachen

Wir integrieren das Modell von Propagierung in das Bereolgsmodell von Oz. Dabei legen
wir besonderen Wert auf Kompatibilitat mit den Ubrigerr&hkonstrukten von Oz sowie auf
gute Benutzbarkeit und Expressivitat. Wir zeigen inshdsoe auch, wie die in unser Modell
integrierten Schedulingtechniken in Oz ibernommen wekd&nen.

Wir geben eine ausfuhrliche Darstellung eines Impleneeatigsmodells fur Propagierung in ei-
ner nebenlaufigen Constraintsprache an. Wir beschreiieohd die prinzipielle Integration des
Propagierungsmodells in Oz als auch notwendige Optimgaminum eine effiziente Ausfuhrung
zu erreichen. Ein weiterer Schwerpunkt liegt auf Erweitgen, mit denen die Implementierung
von Constraints fur Schedulinganwendungen unterstiitzt

Constraintbasiertes Scheduling

Wir Ubertragen eine neue Schedulingtechnik fur disjimek&chedulingprobleme aus dem Ope-
rations Research in die Constraintprogrammierung. Ausggtlron der Originalarbeit verstarken
wir die Propagierung und verallgemeinern die Technik aumulative Schedulingprobleme.

Wir l1osen erstmals mit Constraintprogrammierung Proleleas einem neuen Anwendungsge-
biet der Autoelektronik sowie der Luft- und Raumfahrtintligs (taktgesteuerte Echtzeitsyste-
me). Diese Probleme zeichnen sich durch ungewohnlichengghaften sowie durch eine enor-
me Problemgrol3e aus. Bei der Losung entsprechendereiretdiommen die in Oz integrierten

Schedulingtechniken zum Einsatz.

Zur Losung von disjunktiven und kumulativen Schedulirgpemen realisieren wir eine interak-
tive, grafische und erweiterbare Werkbank. Diese Werkbaeitt gquf in Oz vordefinierte Funk-
tionalitat zurtick, bietet aber auch eine Kombination @aastraintprogrammierung und heuristi-
schen Verfahren an. Der Benutzer kann in Oz verfugbaredsdingtechniken zur Losung seiner
Probleme beliebig kombinieren und die Probleme interdkgen.

Wir nehmen eine umfassende Evaluierung von Schedulingitez fur Job-Shop-Probleme vor.
Dabei werden Optimalitatsbeweise von Losungen, daserimdoglichst guter oder optimaler
Losungen aber auch Verfahren zur Bestimmung von unterbraBken verwendet. Aul3erdem
analysieren wir die flr Scheduling wichtigen Entwurfsstieidungen bei der Integration in eine
Constraintsprache.



Extended Abstract

In this doctoral dissertation we deal with combinatoriadlgem solving by constraint program-

ming. Examples for combinatorial problems are schedulmmgfproduction line, computation of

a timetable or configuration of technical systems. A contoia problem can be represented
by a set of constraints and a set of variables ranging overita flomain of integer numbers.

The set of all possible assignments for the variables detheesearch space of a problem. A
solution of a combinatorial problem is an assignment foheariable with a value taken from

the corresponding domain such that all constraints arsfieati

By constraint programming many combinatorial problemslzamodeled and efficiently solved.
By propagation values are deleted from the domain of a iariabich cannot occur in a solution
as an assignment of that variable. By so-called distributie search for a solution can be guided.

In this thesis we show that a number of combinatorial proklean be efficiently solved by the
concurrent constraint language Oz. Oz is a concurrent i@nstanguage supporting functional
and object-oriented programming. Additionally Oz prowder the prossibility to program new
search strategies.

We introduce a formal model for constraint-based solvingarhbinatorial problems which is

independent from a particular programming language. Wes $twov some of the currently most

successful scheduling techniques from Operations Rdsearcbe integrated in the model. We
show how the model can be embedded in the concurrent caridaguage Oz and we prove
by a series of case studies for large and hard schedulindgpnstihe efficiency of the developed
system.

We made contributions in modelling, in the application asebeduling and in the design and
implementation of programming languages.

Modeling of constraint-based combinatorial problem solving

We introduce a formal model for constraint-based combnmetproblem solving which is inde-
pendent of a particular programming language. This modes$ed on propagation and distribu-
tion. For the development of the model we take care of thetfiattit should be the starting-point
for an efficient implementation.

In this formal model we integrate some of the currently mostessful techniques from Ope-
rations Research for solving disjunctive and cumulativeedaling problems. On the one hand,
these are techniques (edge-finding) to strengthen the gatipa for this particular class of pro-

blems. On the other hand, these are distribution stratediesh employ the special structure of
scheduling problems to guide the search.

Design and implementation of programming languages

We integrate the model for propagation in the computatiomlehof Oz. Here we emphasize
compatibility with the other language constructs of Oz ardgh usability and expressivity. In
particular we show how the scheduling techniques intedrat¢he model can be carried over to



Oz.

We give a comprehensive overview of an implementation mfmgiropagation in a concurrent
constraint language. We describe the essential integrafithe propagation model in Oz as well
as the neccessary optimizations to achieve an efficientuégac We further emphasize some
extensions to support the implementation of constraintsdbeduling applications.

Constraint-based scheduling

We carry a new scheduling technique for disjunctive schieguroblems from Operations Re-
search over to constraint programming. Starting from tigireal work we strengthen the propa-
gation and generalize the technique for cumulative scliveglpkoblems.

We solve for the first time problems from a new applicatioraaneautomotive electronics and ae-

rospace industry by constraint programming (time-triggereal-time systems). These problems
show uncommon characteristics and an enormous problenFsizeolving such problems sche-

duling techniques are employed which are integrated in Oz.

To solve different scheduling problems, we implement aarauttive, graphical and extendible
workbench. This workbench uses predefined functionalitmbut provides also for a com-
bination of constraint programming with an heuristic agmte The user may freely combine
scheduling technigues available in Oz to solve problengsaatively.

We provide a comprehensive evaluation of scheduling tecias for job-shop problems. For
this we use proofs of optimality, search for good or optintdlisons or techniques to find lower
bounds. Moreover we analyze the design decisions whicteseeant for integrating scheduling
techniques into a constraint language.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Forschungsgebiet

In dieser Arbeit untersuchen wir constraintbasiertesehdsn kombinatorischen Problemen.

1.1.1 Kombinatorische Probleme

In dieser Arbeit beschaftigen wir uns mit dem Losen koratbnischer Probleme. Beispiele sol-
cher Probleme sind das Ermitteln eines Ablaufplans fig 8roduktion (Scheduling), das Erstel-
len eines Schichten- oder Stundenplans oder die Konfigarétichnischer Systeme. Das Losen
solcher Probleme ist eine Voraussetzung dafir, die zuaeienKomplexitat in der realen Welt

zu beherrschen.

Ein kombinatorisches Problem kann durch eine Menge vorabban und eine Menge von Be-
dingungen beschrieben werden, die zwischen den Varialdikengmissen. Fir solche Bedin-
gungen verwenden wir den Begriffonstraints Die Variablen dirfen nur ganzzahlige Werte aus
einemendlichen Bereiclfengl. finite domain annehmen. Einedsungeines kombinatorischen
Problems ist eine Belegung jeder Variablen mit einem Westdsm ihr zugehorigen Bereich, so
daf alle Constraints erfillt sind. Die Menge aller mdutin Belegungen von Variablen bildet den
SuchraumDer Suchraum ist in der Regel bei weitem zu grol3, um durdstanidiges Absuchen
Losungen zu finden [GJ79].

1.1.2 Neberhufige Constraintprogrammierung

Anfang der neunziger Jahre zeigte es sich, daf3 mit Congragrammierung viele kombina-
torische Probleme sowohl elegant reprasentiert als afficieat gelost werden konnen (siehe
z. B. [DSV90, AB93, DC93]). Die entwickelten Systeme venden Propagierung um den

Suchraum zu verkleinern. Dabei werden Werte aus dem Beegigh Variablen entfernt, die
in keiner Losung des Problems als Belegung dieser Vanabbekommen kdonnen. Durch so-
genannteDistribuierung (oder Labeling) wird die Losungssuche gesteuert, wolsiiésondere

problemspezifisches Wissen ausgenutzt werden kann. @mtgtogrammierung zeichnet sich

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

aus durch eine hohe Flexibilitat, durch die Moglichkei&chtige algorithmische Verfahren zur
Propagierung in Constraints zu kapseln und zu kombinieneth,durch eine klare Trennung von
Problemreprasentation und Losungssuche.

Ein spezieller Zweig der Constraintprogrammierung istrédeiv junge Gebiet der nebenlaufi-
gen Constraintprogrammierung [Mah87, Sar93]. Nebergau€onstraintprogrammierung ist
ein einfaches doch machtiges Modell fur nebenlaufigee8amung, das es erlaubt, Syn-
chronisationskonstrukte wie Konditionale mit Constraiogrammierung zu verbinden. Das
Oz-Programmiermodell [Smo95] erweitert das Modell deremfufigen Constraintprogram-
mierung und ist durch die Programmiersprache Oz realiglem97]. So umfal3t das Oz-
Programmiermodell auch funktionales und objekt-orietde Programmieren und gibt dem Be-
nutzer durch geeignete Programmierabstraktionen didibtibgit, neue Suchstrategien in Oz zu
implementieren [SS94, Sch98b].

In dieser Dissertation soll untersucht werden, inwiewersehiedene kombinatorische Probleme
mit der nebenlaufigen Constraintsprache Oz effizientsgelérden konnen. Dazu entwickeln wir
ein formales Modell von constraintbasiertem Losen koratanscher Probleme, das unabhangig
von einer konkreten Programmiersprache ist. Wir erweitiann das Oz-Programmiermodell
und die konkrete Implementierung von Oz, indem wir Propamig diesem Modell gemaf ein-
betten. Um die Effizienz des entstehenden Systems zu uctersuhaben wir Scheduling (Ab-
laufplanung) als Anwendungsgebiet ausgewahlt, da hafalige Anwendungen gegeben und
bereits Erfahrungen mit Constraintprogrammierung vadearsind [CL94a, Nui94, AB93]. Da-
zu haben wir einige der derzeit besten Schedulingtechraksrdem Operations Research [CP89,
AC91, MS96] in das Modell und dann in Oz integriert, sowieeeReihe von Fallstudien mit
grof3en und schwierigen Problemen [HW96a, SW98, Wiir96 84qwdurchgefihrt.

1.2 Constraintprogrammierung

Wir wollen hier Constraintsals logische Formeln sehen, die Relationen Uber den géfetden
beschreiben. Ein kombinatorisches Problem kann dann deinehMenge solcher Constraints
Uber Variablen beschrieben werden, die nur Werte aus eémeltichen Bereich von ganzen Zah-
len annehmen durfen. Eine Losung eines kombinatoriséhreblems ist eine Belegung jeder
Variablen mit einem Wert aus dem zugehorigen Bereich, 8oatla beschreibenden Constraints
erfullt sind.

Werden Constraints nypassivbenutzt, namlich um herauszufinden, ob einzelne Belegunge
Losungen sind, so mul’ der gesamte Suchraum (die Mengerditgichen Belegungen der Va-
riablen) exploriert werden. Die grundlegende ldee von @aitgprogrammierung ist es nun,
die moglichen Werte von Variablen (also ihre Bereichehrgad der Losungssuche durch Con-
straintsaktiv einzuschranken.

Wir geben in diesem Abschnitt eine kurze Einordnung der @aimtprogrammierung und der
Programmiersprache Oz.



1.2. CONSTRAINTPROGRAMMIERUNG 3

1.2.1 Constraintnetze

Eine aktive Rolle zur Verkleinerung des Suchraumes spi€lenstraints bei den sogenannten
Constraintnetzen [Mon74, Wal75, Kum92, Tsa93]. Hierbdilserausgefunden werden, ob eine
Menge von Constraints erfullbar ist (wir vermeiden denlisaben Begriffconstraint satisfaction
problem solving (CSRYa dieser von zu allgemeiner Natur ist).

Ein kombinatorisches Problem wird durch eine Menge vonaidein und Constraints beschrie-
ben. Eine Menge von Variablen wird genau dann im Constrefatdurch eine einzelne (Hyper-)
Kante verknupft, wenn zwischen ihnen ein entsprechendasttaint gilt. Mit jeder Variablen
ist ein Bereichassoziiert, der die Werte angibt, die die Variable in eineleBung noch anneh-
men kann. EirKonsistenzalgorithmugntfernt durchPropagierungWerte aus den Variablen-
bereichen, die nicht zu einer Losung beitragen konnencfMaMF85]. So konnen z. B. fir
x4+ 10 <y alle Werte aus dem Bereich vorentfernt werden, die kleiner als der kleinste noch
mogliche Wert vorx plus 10 sind.

Kann der Konsistenzalgorithmus den Suchraum nicht wekekleinern (also keine Bereiche
verkleinern), so kbnnen immer noch Variablen vorhanden, gar die kein eindeutiger Wert
festliegt. Nun wird eine Variable ausgewahlt und die Maleawird mit diesem Wert belegt. Das
Zusammenspiel von Propagierung und Belegung geschielange,| bis eine Losung gefunden
ist. Findet man vorher eine Inkonsistenz, so wird auf eimghdren Suchzustand zuriickgesetzt
und ein alternatives Paar aus Variable und Wert wird betea¢bngl. Backtracking). Fur dieses
Vorgehen von sukzessivem Belegen von Variablen verwendenlen allgemeineren Begriff
Distribuierung der spater auch komplexere Techniken umfassen wird dgehlich sind auch
die BegriffeLabeling EnumerationoderBranching. In die Variablen- und Wertauswahl gehen
oft spezifische Strategien ein [HE80, Tsa93].

Um die Vorteile dieser Techniken besser nutzen zu konraiters die Techniken in eine geeig-
nete Programmiersprache integriert werden. Dann korintemem einheitlichen Rahmen auch
neue Constraints und Distribuierungsstrategien impléiertnverden.

1.2.2 Logische Constraintprogrammierung

Die Entwicklung der logischen Programmiersprache Prakay74], basierend auf Unifikation
und Resolution, war der erste Schritt zur modernen Congraigrammierung.

In [JL87] wird erkannt, daf3 Unifikation von Konstruktortegmdurch das Losen von Constraints
modelliert werden kann. AulRerdem wird ein allgemeines Sehangegeben, wie das Losen
von Constraints mit Logikprogrammierung verknupft wer#@nn. Bei jedem Resolutionsschritt
wird eine Menge von Constraints erweitert und es wird getesb alle Constraints dieser Menge
zusammen eine Losung besitzen kdnnen; sogengtoitale Konsistenwird zugesichert. Logi-
sche Constraintprogrammierung [JM94] bietet viele Vibetgegenuber den bis dahin in konven-
tionellen Programmiersprachen implementierten Comgtratzen: Logische Variablen konnen
partielle Information reprasentieren, also insbesaomden Bereich einer Variablen, riicksetzba-
sierte Suche (Backtracking) ist inharent vorhanden un8 miaht programmiert werden, auto-
matisches Rucksetzen erlaubt die Implementierung votiBugerungsstrategien, und durch die
Verwendung von symbolischer Programmierung lassen siohléme leicht modellieren (mit
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allen Vorteilen fur die Erweiterbarkeit und WartbarkedgnvAnwendungsprogrammen). Aul3er-
dem fugen sich die deklarativen Constraints gut in dasdigrea der logischen Programmie-
rung. Praktische Umsetzungen sind Systeme wie @)RIMSY92] (reelle Zahlen) und Pro-

log 11l [Col90] (boolesche Werte, reelle Zahlen und uneciad Baume).

Unabhangig von den Konzepten in [JL87] wurde mit CHIP [VD8¥S*88, Van89] ein Sy-
stem entwickelt, mit dem kombinatorische Probleme effizggitdst werden kdnnen. Basierend
auf Prolog, wird in CHIP das Konzept der Propagierung durohsfraintnetze aufgegriffen, in
eine Programmiersprache integriert und fur die Praxise#ent. Zur Laufzeit wird ein Cons-
traintnetz aufgebaut. Dabei werden Constraints in pri€onstraints (wie € {1,...,5}) und
nicht-primitive Constraints unterschieden. Wahrendafiimitive Constraints globale Konsistenz
sichergestellt wird, wird flr nicht-primitive Constrasnnurlokale Konsistenzoder sogar Ab-
schwachungen) sichergestellt (es werden Werte aus Bereantfernt, die nicht in einer Losung
des nicht-primitiven Constraints vorkommen konnen). lght-primitiver Constraint macht In-
formation explizit, indem er seiner Semantik entsprecherchitive Constraints in das Cons-
traintnetz einfugt. Kontrollkonstrukte wie Konditiomaérlauben eine eingeschrankte Implemen-
tierung von Constraints, die nicht vordefiniert sind. Fimmendungen kdnnen komplexe Distri-
buierungsstrategien implementiert werden, die nicht mfaeh eine Variablenbelegung vorneh-
men. Effiziente Algorithmen aus der Graphentheorie und dper&ions Research kommen bei
der Implementierung sogenannter symbolischer und gloRadastraints zum Einsatz [DSV88a,
DSV88b, DSV90, AB93, BC9Y4].

Die Konzepte der logischen Constraintprogrammierung,sigen CHIP realisiert sind, konnen
jedoch auch in konventionellere Programmierspracherebigitet werden. Eine Realisierung ist
das kommerzielle SystemdG SOLVER [ILOG96b, Pug94]. Constraints und Distribuierungs-
strategien werden dabei Uber eine-&Rlassenbibliothek zur Verfligung gestellt (siehe auch Ab
schnitt 13.1).

Wahrend CHIP unduoG SoLVvER in der Praxis erfolgreich sind, gibt es fur Propagierungido
nur ein (von Prolog) sprachabhangiges Berechnungsm@&i89]. Zudem gibt es fir die weni-
gen ad-hoc eingefuihrten Konstrukte zur Implementierusigen Constraints durch den Benutzer
kein klares semantisches Modell.

1.2.3 Neberhufige Constraintprogrammierung

In der nebenlaufigen Logikprogrammierung [Sha89] werdemiexe Kommunikations- und
Synchronisationsprotokolle mit logischen Variablen isatt. Maher erkannte in [Mah87], dal’
dem Synchronisationsprinzip in der nebenlaufigen Logigprmmierung Subsumtion von Con-
straints zugrunde liegt. Saraswat [SR90, Sar93] entwasiudaufbauend die nebenlaufige Cons-
traintprogrammierung. Berechnung besteht danach auskdieitat von Agenten, die Uber einen
gemeinsamen Constraintspeicher kommunizieren. Die A&gefiigen entweder Constraints zum
Speicher hinzu (tell), oder warten auf das Eintreffen bastier Constraints (ask). Konditionale
und weitere Kontrollkonstrukte kommen durch die nebéid@uConstraintprogrammierung von
ihrem ad-hoc Status (wie in CHIP) los. Die Ideen der nehdigan Constraintprogrammierung
wurden in den Programmiersystemen AKL [HJ90, Jan94] und ®ad95, HSW93, HSW95,
Pro97] realisiert.
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Neben den allgemeinen Programmiersystemen entstanderelp&ysteme zum Losen von
kombinatorischen Problemen. In [VSD91] werden sogenahmdexicals eingefuhrt, um dem
Programmierer die Implementierung eigener Constraingeimissem Umfang zu ermoglichen.
Eine praktische Umsetzung erfolgte miip(FD) [DC93, CD96], jedoch noch in einem sequen-
tiellen System. Der Entwudc(FD) [VSD93, VSD95, Van94] liel3 zwar die Idee der Indexicals
fallen, bot dem Programmierer in einem nebenlaufigen Semader Kontrollkonstrukte wie
konstruktive Disjunktion, Cardinality-Operator [VD91lbiler Konditionale zur Definition neuer
Constraints an. Eine nebenlaufige Implementierung voexiedls zusammen mit Kontrollkon-
strukten auxc(FD) wurde mit AKL(FD) [CCJ95, Car95] realisiert. Zwar untartén diese
Systeme die Implementierung neuer Constraints durch dentBer. Zur Losung grof3er prakii-
scher Probleme mangelt es ihnen jedoch an machtigen gloRainstraints wie sie zum Beispiel
CHIP zur Verfugung stellt.

1.24 Oz

Das Oz-Programmiermodell (OPM) wurde von Smolka [Smo98]eithe Erweiterung des ne-
benlaufigen Constraintmodells vorgeschlagen. Das OPMt diks Grundlage der Program-
miersprache und des Programmiersystems Oz, die am DFKlarb&eken entwickelt wur-

den [HSW93, Pro97].

Als nebenlaufige Constraintsprache bietet Oz eine grof3svAll von Kontrollkonstrukten (wie
z. B. Konditionale), die Uiber den Constraintspeicher hyowisiert werden. Berechnung kann
durch sogenannte Threads in nebenlaufig ausgefuhrteei@nhunterteilt werden. Geeignete
Programmierabstraktionen ermoglichen es dem Benutzee Suchstrategien zu programmieren
[SS94, Sch97b]. Durch Prozeduren hoherer Ordnung kowiedfaltige Programmierabstraktio-
nen modelliert werden. Oz unterstitzt funktionales uneékiborientiertes Programmieren durch
geeignete Syntax und vordefinierte Prozeduren. Dadurctemekompakte und modulare Pro-
gramme ermdglicht.

All diese Vorteile lassen Oz als eine geeignete Sprachéersn, um kombinatorische Proble-
me elegant modellieren zu kdnnen. Die entscheidende Fsagedoch, ob mit Oz viele kom-

binatorische Probleme auch effizient gelost werden kiankkt dieser Arbeit konnen wir diese

Frage (zumindest fur die untersuchten Probleme) posiantworten.

1.3 Beitrag

In dieser Arbeit zeigen wir, dal3 verschiedene kombinatbasProbleme in der nebenlaufi-
gen Constraintsprache Oz effizient gelost werden konBamit vereint Oz die Vorteile der
nebenlaufigen Constraintprogrammierung fur die Modrling mit der Effizienz zum Pro-
blemlosen, wie man sie von Systemen wie CHIP kennt.

Wir fihren ein formales Modell von constraintbasierteos&rf von kombinatorischen Problemen
ein, das unabhangig von einer konkreten Programmieriseriat, und wir zeigen, wie einige der
derzeit besten Schedulingtechniken aus dem OperatioreaRésfur Propagierung und Distri-
buierungsstrategien in dieses Modell integriert werdennleh. Wir erweitern die nebenlaufige
Constraintsprache Oz, indem wir Propagierung diesem Nigdaetal3 einbetten und belegen mit
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einer Reihe von Fallstudien fur groRe und schwierige el aus dem Gebiet des Scheduling
die Leistungsstarke des entwickelten Systems.

Beitrage wurden geleistet in dem Bereich Modellierungdéem Anwendungsgebiet Scheduling
sowie im Design und in der Implementierung von Programmiachen. Die Beitrage im ein-
zelnen sind wie folgt.

Modellierung von constraintbasiertem Losen kombinatorischer Probleme

e Wir stellen ein formales Modell von constraintbasiertemséri kombinatorischer Proble-
me vor, das unabhangig von einer konkreten Programmaarkprist. Das Modell beruht
auf Propagierung und Distribuierung und ermoglicht diedmation wichtiger Propagie-
rungskonzepte (z. B. globaler oder redundanter Conssrgh293, Van89]) wie auch an-
wendungsspezifischer Distribuierungsstrategien (z.uBSheduling [CL94a, BPN95b,
Wuroe6]). (Kapitel 2)

e Wir integrieren in das vorgestellte formale Modell einiger dlerzeit besten Techniken
fur disjunktive und kumulative Schedulingprobleme ausdeperations Research [CP89,
AC91, MS96] und der Constraintprogrammierung [CL94a, BEBINNui94] (dies betrifft
sowohl Propagierungstechniken (Edge-Finding [AC91]palsh Distribuierungsstrategien
fur disjunktive Schedulingprobleme). AuRerdem fuhranBEvweiterungen fur Distribuie-
rungsstrategien ein, die durch das Modell nahegelegt wefldazunahme redundanter
Constraints). (Kapitel 5 und 6)

Design und Implementierung von Programmiersprachen

e Wir integrieren das Modell von Propagierung in das Bereolgsmodell von Oz. Dabei
zeigen wir insbesondere auf, wie eine gute Benutzbarkedlt Expressivitat unterstitzt
werden kann und wie die eingefiihrten Schedulingtechnllesonders bericksichtigt wer-
den. (Kapitel 7)

e Wir geben eine ausfuhrliche Darstellung eines Impleneeatigsmodells fur Propagierung
in einer nebenlaufigen Constraintsprache an. Insbesemeschreiben wir eine Reihe von
Optimierungen sowie Techniken, um Schedulinganwendubgsonders zu unterstitzen.
(Kapitel 11)

Constraintbasiertes Scheduling

e Wir Ubertragen eine neue Schedulingtechnik [MS96] figjutiktive Schedulingprobleme
aus dem Operations Research in die Constraintprogrammgieverstarken die Propagie-
rung (starkeres Edge-Finding) und verallgemeinern diestnik auf kumulative Schedu-
lingprobleme. (Kapitel 5)

e Wir losen erstmals mit Constraintprogrammierung Prolgleams einem neuen Anwen-
dungsgebiet in der Autoelektronik sowie der Luft- und Raainnfindustrie (taktgesteuerte
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Echtzeitsysteme). Bei der Losung sehr grof3er Problemeri@ndie in Oz integrierten
Schedulingtechniken zum Einsatz. (Kapitel 10)

e Wir realisieren eine interaktive, grafische Werkbank zasurig von disjunktiven und ku-
mulativen Schedulingproblemen, bei der der Benutzer d@zverfugbaren Scheduling-
techniken beliebig kombinieren kann. Dartiberhinausezeigir, daf3 heuristische Verfah-
ren [CL95] mit Constraintprogrammierung in Oz verbundemdea konnen. (Kapitel 9)

e Wir nehmen eine umfassende Evaluierung von Schedulingiles fur Job-Shop-
Probleme [GJ79] vor und analysieren die fur Schedulinghtigen Entwurfsentscheidun-
gen bei der Integration in eine Constraintsprache. (Kbpjte

1.4 Gliederung der Arbeit

Diese Arbeit ist in zwei Teile gegliedert. Im ersten Teillgtie wir das sprachunabhangige forma-
le Modell fur Propagierung und Distribuierung vor und agigwie effiziente Schedulingtechni-
ken aus dem Operations Research in das Modell integriettemgkdnnen. Im zweiten Teil wird
das beschriebene Modell in die Sprache Oz integriert undz@igen anhand einer Reihe von
Fallstudien die Effizienz des resultierenden Systems.

Kapitel 2 beschreibt ein sprachunabhangiges Berechmudgl von Propagierung und Distri-

buierung. Das Berechnungsmodell wird in Kapitel 3 anhanéjer Beispiele veranschaulicht.
Kapitel 4 enthalt Beispiele von Constraints und Distrdsungsstrategien, die oft Verwendung
finden. Die folgenden zwei Kapitel beschaftigen sich mithrgken zur Losung von Schedu-
lingproblemen. In Kapitel 5 werden hierzu spezielle Cauints vorgestellt, deren Propagierung
auf Techniken des Operations Research zuriickgeht. Irntéd&ostellen wir spezielle Distribuie-

rungsstrategien zur Losung von Schedulingproblemen vor.

Kapitel 7 beschreibt die Integration der in Kapitel 2 votgdten Modellierung in das Berech-
nungsmodell der Sprache Oz. Die Kapitel 8 bis 10 enthaltdst&dien zur Losung von kombi-

natorischen Problemen. In Kapitel 8 wird ein Projekt zurt@&hsng eines wochentlichen Stun-
denplans fur eine Fachhochschule vorgestellt. In Kapitelrd eine Werkbank zur Losung von
Schedulingproblemen beschrieben, die auch zur Evalugetenin Oz implementierten Schedu-
lingtechniken verwendet wird. Kapitel 10 enthalt die Besibung eines Prototypen zur Erstel-
lung eines Ablaufplans fur taktgesteuerte EchtzeitsysteDie Integration von Propagierung in
die Implementierung von Oz wird in Kapitel 11 dargestellagitel 12 beschreibt eine speziel-
le Propagierungstechnik. Verschiedene andere Systemé.asem kombinatorischer Probleme
werden in Kapitel 13 beschrieben und die Effizienz von Oz waintiand einer Reihe von Bei-
spielen (auch fur Scheduling) evaluiert.
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Kapitel 2

Propagierung und Distribuierung

In dieser Arbeit betrachten wir kombinatorische Proble&ia.kombinatorisches Problem kann
durch eine Menge von Variablen und eine Menge von Bedingurigschrieben werden, die
zwischen den Variablen gelten missen. Fir solche Bedgejuverwenden wir den Begriffon-
straints Die Variablen durfen nur ganzzahlige Werte aus eirmgmalichen Bereicliengl. finite
domair) annehmen. Einkdsungeines kombinatorischen Problems ist eine Belegung jeder Va
riablen mit einem Wert aus dem ihr zugehorigen Bereich, a&® ale Constraints erfullt sind.
Die Menge aller moglichen Belegungen von Variablen bitEriSuchraumDer Suchraum ist in
der Regel bei weitem zu grof3, um durch vollstandiges Absuitldsungen zu finden (so fuhren
schon 10 Variablen mit je 1 000 erlaubten Werten zu einem r@uah der GroRe ).

Den meisten derzeit erfolgreichen Systemen zum condiesigrten Losen von kombina-
torischen Problemen liegen die Konzepte ékeopagierungzur Reduktion des Suchraumes
und derDistribuierung zur Steuerung der Losungssuche zugrunde [COS96;96b, CL96a,
CD96, ECR96, COC97, Pro97]. In diesem Kapitel fuhren wir feirmales Modell von con-
straintbasiertem Losen kombinatorischer Probleme esmpdabhangig von einer konkreten Pro-
grammiersprache ist. Wahrend das Modell zwar sprachudmagidp ist, kann es doch effiziente
Implementierungen beschreiben. So kdnnen mit dem engliesk Kalkil sowohl wichtige Pro-
pagierungskonzepte (z. B. globale oder redundante Cams)rals auch anwendungsspezifische
Distribuierungsstrategien (z. B. fur Scheduling) moeéedlwerden.

Das hier vorgestellte Modell formalisiert die Begriffe ukdnzepte, die bereits in [SSW98] fur
die Sprache Oz formuliert wurden.

2.1 Prinzipielle Ideen

Wir beschreiben ein kombinatorisches Problem durch eigersmnteSpezifikationEine Spe-
zifikation enthalt in geeigneter Form die Bereiche der afalen und die Constraints, die das
Problem beschreiben.

Die prinzipielle Idee von Constraintprogrammierung ist@snstraints nicht nur fur einen Test
von Belegungen zu verwenden, sondern sie aktiv den Suchemsohranken zu lassen. Hier-
bei werden Werte aus dem Bereich einer Variablen entfeimtindkeiner Losung als Belegung

11
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dieser Variablen vorkommen kdnnen. Dieses Vorgehen maanPropagierungoder auchCon-
straintpropagierung Die starkste Propagierung erreicht man, indem alle WaunteBereichen
ausgeschlossen werden, die in keiner Losung aller Camstrausammen vorkommen kdnnen,
sogenanntglobale Konsistenwvird sichergestellt [Fre88, Dec92]. Doch das Sicherstellen
globaler Konsistenz ist in der Regel sehr zeitaufwendigs@ri’ kombinatorischer Probleme ist
NP-vollstandig [GJ79]).

Wir sind deshalb an einer effizienteren Alternative intsier$, die dennoch den Suchraum
moglichst stark verkleinert. Anstatt alle Constraintsammmen, betrachten wir nun einzelne Con-
straintsc, die in der Spezifikation vorkommen. Nun werden ¢ialle Werte aus einem Bereich
ausgeschlossen, die garantiert in keiner Losung ovafs Belegung der zugehorigen Variable
vorkommen konnen. Auf diese Weise wiakale Konsistenfilr jeden Constraint sichergestellt
(in der Literatur ist auch der Begriff Kantenkonsistenz rgeichlich [Mac77]).

Betrachten wir zum Beispiel die Variablef undY mit den Bereicher{1,...,100} und den
ConstraintX +80 <Y, so kann der Bereich voX zu {1,...,20} und der Bereich vory zu

{80,...,100} verkleinert werden, ohne daR eine Losung verloren gehdutzh werden von
anfangs 10 000 moglichen Belegungen 9 600 ausgeschlossen.

Obwohl auch durch Sicherstellen von lokaler KonsistenzSleshraum mitunter drastisch ver-
kleinert werden kann, ist globale Konsistenz doch staikekale Konsistenz reicht allein nicht
aus, um Inkonsistenz zu erkennen. Ein Beispiel ist das @mohkilal® drei VariableK,Y, Z paar-
weise verschiedene Werte annehmen sollen, wobei fur jedble der BereicHO,1} zuge-
lassen ist. Bei einer Modellierung des Problems durch dé¢ @onstraintsX #Y, X # Z und

Y # Z gilt lokale Konsistenz, da durch keinen Constraint ein Vdeggeschlossen werden kann.
Offensichtlich kdnnen aber nicht alle Constraints zusammrfillt sein; globale Konsistenz gilt
also nicht.

Doch auch das Sicherstellen von lokaler Konsistenz istatft kostspielig. Im schlimmsten Fall
sind alle moglichen Belegungen von Variablen zu betraghiber die der Constraint definiert ist.
Fur viele Anwendungen ist es ausreichend, lokale Konszsteir zuapproximierendas heil3t wir
schwachen die Propagierung weiter ab. Dazu werden zwairign Constraint Werte aus Be-
reichen entfernt, die in keiner Losung vororkommen. Dies missen aber nicht alle moglichen
Werte sein, die zur Zusicherung von lokaler Konsistenzeentfwiirden. Diesen Berechnungs-
dienst leistet ein sogenanntBrojektor fur einen Constraint. Ein&onfiguration enthalt eine
Menge von Bereichen und eine Menge von Projektoren.

Wahrend eine Spezifikation ein kombinatorisches Problanptsachlich beschreibt, enthalt ei-
ne Konfiguration die Propagierungsvorschriften (durchjdktoren realisiert), wie der Suchraum
den Constraints der Spezifikation entsprechend verkleimerden soll. Fur einen Constraint
kann es mehrere Projektoren geben, die sich in der Starkerdpagierung unterscheiden. Oft
geht eine starkere Propagierung mit einer grof3eren kedkéimplexitat einher. Fur die Aus-

wahl eines Projektors zur Problemmodellierung in einerfi(pmation muf3 deshalb sowohl die
mogliche Reduktion des Suchraumes als auch die dafilferdan Kosten bzgl. Rechenzeit und
Speicherplatz beriicksichtigt werden.

Doch weder lokale Konsistenz noch globale Konsistenz teicder Regel aus, um Losungen
eines kombinatorischen Problems zu bestimmen. Dazu migis@elegungen aufzahlen. Dies
sollte jedoch nicht so geschehen, dal3 fur alle Variableitlggteitig eine Belegung vorgenommen
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wird, da wir dann nur unzureichend von Propagierung profitie Stattdessen nehmen wir eine
Fallunterscheidung vor. SKi eine Konfiguration und eine Variable. Dann erzeugen wir ais
eine Menge von Konfigurationdf, bis K, indem zum Beispiel in jedentq; die Variablev mit
einem anderen Wert aus ihrem Bereich belegt wird. Einerhsal&chritt nennen wibistribu-
ierungsschrittund sprechen vobistribuierung Jedes entspricht einem einfacheren Problem
alsK, da bereits eine Variable belegt wurde. Wir wahlen nun Bimefiguration unteiK; bis Ky,
aus und propagieren wieder, um den Suchraum zu verkleidemSuchraum ergibt sich ja aus
den moglichen Belegungen bzgl. der in einer Konfiguratioth&tenen Bereiche). Fuhrt ein sol-
ches Vorgehen dazu, daf’ durch Propagierung ein Bereicviagkrso konnen die Bereiche der
betrachteten Konfiguration zu keiner Losung des Probléimseh. Wir konnen dann eine andere
in einer Fallunterscheidung erzeugte Konfiguration haeedren und fur diese versuchen, Losun-
gen zu finden. Um moglichst viel Propagierung zu erreickelite ein Distribuierungschritt erst
dann vorgenomen werden, wenn keine Propagierung mehr dagmeun verkleinern kann. In
spateren Kapitel werden wir sehen, wie weitaus komplekasg&ibuierungschritte als lediglich
das Belegen von Variablen vorgenommen werden kdonnen.

Durch das Zusammenspiel véropagierung und Distribuierunggann somit ein kombinatori-
sches Problem geltst werden. Die Effizienz der Losundmeswdird entscheidend durch die Mo-
dellierung durch geeignete Constraints und Projektor@nesdurch die Wahl einer geeigneten
Distribuierungsstrategie beeinfluf3t.

In diesem Kapitel werden wir die oben erwahnten Konzepte Syezifikation, Projektor, Kon-

figuration oder Distribuierung formalisieren. Wir werdeinen Kalkul auf Spezifikationen an-

geben, mit dem Losungen von kombinatorischen Problemestheet werden konnen. Diesen
Kalktl werden wir fur Konfigurationen verfeinern, so dafaés Grundlage einer effizienten Im-
plementierung zum Losen kombinatorischer Probleme digaan.

Abschnitt 2.2 beschreibt, wie ein kombinatorisches Probdeirch Spezifikationen beschrieben
werden kann. Der nachfolgende Abschnitt enthalt einerkidaum Losungen von Spezifika-
tionen zu berechnen. In Abschnitt 2.4 werden Projektoragedithrt und in Abschnitt 2.5 wird
der vorgestellte Kalkul fur Konfigurationen verfeineMbschnitt 2.6 geht auf Distribuierung fur
Konfigurationen ein. Das Kapitel endet mit einigen hisran Bemerkungen.

2.2 Spezifikationen

In diesem Abschnitt definieren wir Spezifikationen, mit demér Probleme beschreiben.

Zuerst legen wir fur alle Spezifikationen eine Mengegon Variablen fest:
V= {Xla"'vxn}'

Ein Constraintist eine Formel der Pradikatenlogik erster Stufe mit geeligr Signatur und freien
Variablenys, ..., ym mit {y1,...,Ym} C V. Wir bezeichnen einen einzelnen Constraint enDie
Menge{y,...,ym} bezeichnen wir al&\rgumentedes Constraints und schreiben dafuv (c).
Ein Constraint denotiert einen-stellige Relatiorrel(c) Uber den ganzen Zahlen. Zum Beispiel
denotiertX <Y die Relation{(a,b)|a € Z,b € Z,a < b}. Fir einen Constraint bezeichnet
p(c) die n-stellige Erweiterung dem-stelligen Relatiorrel(c) Uber den ganzen Zahlen. Weitere
Beispiele fur Constraints sind
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X =67 X=Y
X2-Y?2=27?2 X+Y+Z<U X+Y #5.Z
Xi,...,Xg sind paarweise verschieden.

Wir bezeichnen eine Menge von Constraints @iDie Schreibweise(C) bezeichnet den Con-
straint A c.

ceC
Wir schreibenc; = ¢, fur p(c1) € p(cz). So gilt zum BeispieK =5 = X <10 oderX <Y |
X <Y.Wirschreiberc; H ¢, fallsc; = c;undc,; = ¢ gilt.

Ein Constraintc; subsumierieinen Constraint; (engl. entail9, wennc; = ¢, gilt. Wir sagen
dann auch, da@; starker ist als c,. Gilt auch nochc; # ¢y, so heildtc; echt sérker als c;.
Entsprechend heiflsp schwacher(bzw. echt schviiche) alsc;. Ein Constraintc; dissubsumiert
einen Constraint, (engl.disentail3, wennc; den Constraint.c, subsumiert. Ein Constraiig
ist aquivalentzu einem Constraint,, wennc; H ¢ gilt.

Eine Belegunga ist eine Funktion von der Menge aller Variablen &uf Eine Losungeines
Constraintsc ist eine Belegung, fur die (a(xp),...,0(X,)) € p(c) gilt. Wir schreiben hierfur
aucha k= c. Fur eine Belegung schreiben wifx; — a(Xz),...}. In Beispielen fuhren wir i
nur die Argumente eines Constraiutauf, da fura = cdie Variablenv ¢ 7 (c) beliebige Werte
in o annehmen konnen. So schreiben wir zum Beispiel> 1Y — 3} = X <.

Eine spezielle Art von Constraints sifBkreichsconstraintsEin Bereichsconstraint ist entwe-
der I oderx; € 01 A... AXy € Oy, Wobei g, 1 <i < n, eine endliche, nicht-leere Teilmenge
von Z ist. L denotiert die leere Relatio und x; € d; A ... A X, € O, denotiert die Relation
{(a1,...,an)|a € 8,1 <i < n}. Einen Bereichsconstraint bezeichnen wir thiDie zugehorige
Relation bezeichnen wir mg(d). Fur einen Bereichsconstraidt= x; € &1 A ... A X, € &, be-
zeichnetd; denBereichvon x; und wir schreiben dafidom(x;,d). Die Menge aller moglichen
Bereichsconstraints wird mit bezeichnet. Wir sagen ein Constrairist konsistenbzgl. eines
Bereichsconstraintd, falls es furd A ¢ mindestens eine Losung gibt.

Wir schreibenmi#n fur den endlichen Bereicfm,..., n}. Wir schreiberimy#n; ... m#ng] fur die
Vereinigung der Bereiche#n;,1 < i < k. Die Schreibweise = n ist eine Abkirzung fux €
n#n. So bezeichngtl#5 8#10die Menge{1,...,5,8,...,10}. Gilt # {min(d),...,maxd)}, so
sagen wir, daf® Luckenbesitzt. Eine Liicke ist ein Wexte {min(d),...,max(d)}, so dal/ ¢ &
gilt.

Der Bereichsconstraird = x; € &; A ... A X, € 8, determiniertdie Variablex;, wenn & = {m}
flr ein geeignetem € Z gilt. Ein Bereichsconstraird hei3tdeterminiert wennp(d) genau ein
Element enthalt.

Durch eine Menge von Constraints und einen Bereichsconskann ein kombinatorisches Pro-
blem beschrieben werden. Hierzu fuhren wir eByezifikation(d,C) ein. Eine Spezifikation
S=(d,C) steht fur den Constrairtt A c(C); wir schreiben hierfur auch(S). Eine Belegungx
heiRtLosungvon (d,C), falls a Losung vond A c(C) ist. Wir sagen, dafRd,C) inkonsistent
ist, falls (d,C) keine Losung besitzt. Fur eine Spezifikati@hC) werden wir nur die Variablen
und Bereiche ird aufschreiben, die tatsachlich auch Argumente &@) sind. Fur die Ubrigen
Variablen inV kdnnen wir beliebige, nicht-leere Bereiche annehmen.

Sind die von Constraints denotierten Relationen entsbheicdo kann die Losung einer Spezi-
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fikation in endlicher Zeit berechnet werden, da alle Berigbn Variablen endlich sind. Das
Problem, ob eine Spezifikation eine Losung besitzt istgaddP-hart [GJ79], da Graphfarbe-
probleme oder Erflllbarkeitsprobleme als Spezifikatiof@muliert werden konnen.

Fur eine Spezifikationd,C) konnen wir effizient entscheiden, dieine Losung hat (also konsi-
stentist) oder von einem anderen Bereichsconstraint suibsuwird. FUIC hingegen ist der Test,

ob alle Constraints zusammen eine Losung haben (alsolddobsistent sind) in der Regel nicht
effizient realisierbar (siehe oben). Wir werden Konsisteazfir jeden einzelnen Constraint in
C zusichern (also lokale Konsistenz) oder dies aus Effiziemmen sogar weiter abschwachen.

Das folgende Problem ist ein bekanntes Zahlenpuzzle. Bvsnschiedene Ziffern fur die Buch-
staberS E, N, D, M, O, R, Y zu finden, so daf3 die Gleichung

SEND+ MORE = MONEY

gilt, sowieSundM von Null verschieden sind (keine fuhrenden Nullen).

Wir spezifizieren das Problem, indem wir fir jeden Buchstaleine Variable einfuhren, die

fur die mit dem Buchstaben assoziierte Ziffer steht. Derei® jeder dieser Variablen ist 0#9.
Somit enthalt die zugehorige Spezifikation den Bereishstraintd = Se 0#9A ... AY € 0#9.
Beachte, dal3 wir nur die Variablen aufschreiben, die¢atgi Argumente von Constraints sind.
Wir haben die Constraints; : S# 0 undc, : M # 0, um Nullen als erste Ziffer einer Zahl zu
verbieten, und den Constraing, daf3 die Variablen paarweise verschiedene Werte annehmen
mussen. Die Gleichung des Ratsels kann durch den Cangtjai

1000-S+100-E+10-N+D
+ 1000-M +100-O+10-R+E
= 10000 M + 1000-O+100-N+10-E+Y

beschrieben werden. Eine Spezifikation des Problems ist $dnic;, ¢, c3,Ca}). Die Belegung
{S—9,E—~5N—6D+—7M— 10~ 0R—8Y — 2}isteine Losung dieser Spezifikation.

2.3 Losen von Spezifikationen

In diesem Abschnitt stellen wir einen Kalkil (ein Regeteys) vor, mit dem Ldosungen von
Spezifikationen durch Propagierung und Distribuierungetienet werden konnen. Ziel dieses
Abschnitts ist es, grundlegende Ideen zu vermitteln. Dbskarden wir hier weniger auf Effi-
zienz achten. In Abschnitt 2.5 werden wir dann den Kalkivedeinern, dal3 er als Grundlage
einer effizienten Berechnung von Losungen dienen kann.

Eine Menge von Spezifikationdl = {S;, ..., Sy} steht fur den Constrai{(S;) Vv ... V ¢(Sy),
woflr wir auchc(M) schreiben.

Abbildung 2.1 zeigt die Regeln des Kalkuls. Dabei bede@tet{c} die VereinigungCU {c},
wobeic ¢ C gilt. Die Relation—* ist der transitive und reflexive Abschlul3 ven .

Im folgenden erlautern wir die Regeln des Kalkuls.

Fur eine Anwendundgd,C) — (d’,C) der Propagierungsregel kadhecht starker sein alg.
Dies bedeutet, daR Bereiche von Variablerdirecht kleiner sein konnen als th was einer
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Abbildung 2.1 Reduktionsregeln fur Spezifikationen
Propagierung (d,C) — (d',C) wennd’ |=d,3ceC: dAc | d

Subsumtion (d,Cw{c}) — (d,C) wennd = ¢
Dissubsumtion (d,C) — (L,0) wenndceC: d = —C
{(L,C),S,....S} = {S1,---, S}

Distribuierung {(d,C),...} — {(d,CUCy),...,(d,CUCy),...}
wennd A ¢(C) = ¢c(Cy) V ... V ¢(Cn)

S~ S
Struktur 5 : I

Verkleinerung des Suchraums entspricht. Weden c = d’, werden nur Werte aus Bereichen
entfernt, die garantiert in keiner Losung einer Spezifthatvorkommen. Eine Anwendung ist
zum Beispiel

(X € I#5AY € 1#5 {X <Y}) — (X € 1#ANY € 2#5 {X <Y}).

Gilt fur eine Anwendungd,C) — (d’,C), die Beziehungp(d') C p(d), so sprechen wir von
Propagierung Beachte, dal in diesem Kalkul ein Constraint sehr vielduR&onen zulal3t, da
d’ nicht weiter spezifiziert ist. So ist auch

(X e H5AY € 1#5 {X <Y}) — (X € IH#EAY € 2#5 {X <Y})

eine gultige Anwendung der Propagierungsregel. Da in depdgierungsregel immer nur ein
einzelner Constraint beriicksichtigt wird, stellen widiesem Modell lokale Konsistenz sicher.
Es wird jedoch deutlich, wie wichtig die Modellierung eirfeoblems durch eine Spezifikation
ist. Verwendet man sehr wenige Constraints (oder nur eiimaigen), so kann das Sicherstellen
von lokaler Konsistenz sehr berechnungsintensiv werdeirefhbem einzigen Constraint konnen
wir sogar globale Konsistenz sicherstellen). Verwendat maviele Constraints, so fuhrt lokale
Konsistenz evtl. zu einer sehr geringen Reduktion des Suames. Somit entscheidet die Wahl
einer geeigneten Spezifikation mit Uber die Effizienz desurigssuche (siehe auch Abschnitt 2.4
und die folgenden Kapitel).

Mit der Subsumtionsregel konnen subsumierte Constré&idskeine Propagierung mehr beitra-
gen) aus einer Spezifikation entfernt werden. Ein BeisgeREgelanwendung ist

(X € I#BAY € 6#9 {X <Y}) — (X € I#5AY € 6#9, 0).

Mit den Dissubsumtionsregeln konnen Spezifikationeneskidund eliminiert werden, die keine
Losung besitzen. Ein Beispiel ist

(X € BHINY € 1#2 {X <Y}) — (L, 0).

Die Distribuierungsregel ermoglicht eine Falluntersdhag. Dazu wird eine Spezifikatiddmit
Constraintmenge@, bis Cy, distribuiert, wodurch ausSdurch Hinzufiigen jeweils einég neue
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Spezifikationen entstehen. Die Nebenbedingung dieserl Ragantiert, daf? durch die Fallun-
terscheidung keine Losung verlorengeht. Auf diese Wegseknan ein Problem, fur das zum
Beispiel keine Propagierung mehr moglich ist, auf Proldexbbilden, fur die wieder propagiert
werden kann. So ist z. B. fiiX € 1#4AY € 2#5 {X <Y}) keine Propagierung moglich. Durch
die Regelanwendung

(X € 1#4NY € 2#5 {X =1,X <Y}),

(XY € X <YD} = i c1many c 245 (X £1LX <Y})}

gelangt man nach Anwendung der Propagierungsregel aufde®pezifikation (fuK = 1) und
zwei Anwendungen der Subsumtionsregel zu der Spezifikédor 1AY € 2#5 0). Fur diese
Spezifikation sind nun alle Losungen einfach zu finden;res samlich alle Wertekombinationen
aus den Bereichen vodundy.

Die Strukturregel erlaubt es, die Regeln fur Spezifikaimauf Mengen von Spezifikationen zu
verallgemeinern.

Wir nennen einen Kalkil auf Spezifikationdworrekt falls fur S — S (bzw. Mengen von
SpezifikationerM; — M) die Beziehung(S) H ¢(S) (bzw.c(M1) H ¢(My)) gilt. Damit
lassen alle Reduktionsschritte des Kalkils den mit deeikation (bzw. Spezifikationsmenge)
assoziierten Constraint invariant; es werdenAguivalenztransformationen vorgenommen.

Eine Spezifikation(d,0) heiRtgelost falls d # L gilt. Eine Spezifikation(L,0) heil3tfehlge-
schlagenWir nennen einen Kalkil auf Spezifikationeaollstandig falls es fur jede Spezifikation
Seine Ableitung{S} —* {Si,...,Sn} gibt, so daB all&§, 1 <i < m, gelost sind. HaB keine
Losung, so mul es eine Ableitugg—* 0 geben.

Fur eine geloste Spezifikatidh= (d, 0) definiert der Bereichsconstraidteine Losungx von S
durcha = {x3 — ay,...,Xn — an} fur (ag,...,an) € p(d).

Satz 1 Der Kalkiil mit den Regeln aus Abbildung 2.1 ist korrekt und vaiisig.

Beweis.
Wir zeigen zuerst Korrektheit.

Fur die Propagierungsregel gidt A ¢(C) = d" A c(C) wegend A ¢ = d fir einceC.
Andererseits giltd’ A ¢(C) = d A ¢(C) wegend’ |= d. Somit folgtd’ A ¢(C) H d A ¢(C).

Fur die Subsumtionsregel gidt A ¢(C) A ¢ H d A ¢(C) direkt wegerd = c.

Fur die erste Dissubsumtionsregel gilth ¢(C) H L A ¢(0), dad A ¢(C) H L gilt (wegen
d = —cfureinceC).

Fur die zweite Dissubsumtionsregel ist die Korrekthéiggichtlich.

Fur die Distribuierungsregel gitl A ¢(C) H d A ¢(C) A (c(Cy) V ... V ¢c(Cy)) H (d A
c(C) Ac(Cy)) V...V (dAc(C) A c(Cy)) wegen der Annahme A ¢(C) = ¢(Cq) V ...c(Cp).

Die Korrektheit der Strukturregel folgt sofort aus der Kaitheit der Gbrigen Regeln.

Die \ollstandigkeit des Kalkuls kann wie folgt bewieseenden. Se{d,C) eine Spezifikation,
auf die wir die Distribuierungsregel anwenden:
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{(d,C)} — {(d,Cu{ci}),...,(d,CU{cm})}

Dabei istm= |p(d)| undcj istx; =a; A ... A Xg=a, fur (ay,...,an) € p(d), 1<i<m, und
alle ¢ paarweise verschieden. Offensichtlich gilt\ ¢(C) = ¢ Vv ... V ¢y Durch jeweiliges
Anwenden der Propagierungsregel mit eingnkann man die Spezifikationsmengéd;,C U
{c1}),...,(dn,CU{cm})} erhalten, so dali = ¢;,1 <i < m, gilt. SeiC; = CuU {c}. Fur jedes
c € G gilt dann entweded; = coderd, = —c. Hat(d,C) eine Losung, so gelangen wir durch
Anwendungen der Subsumtions- und Dissubsumtionsregetinen Spezifikationsmenge

{(dy,0),...,(dk, 0)}.

Da der Kalkul korrekt ist, definiert jedes dair1 <i <k, eine Losung vorid,C). Da auch keine
Losungen verloren gegangen sein konnen, ist jede Losangd,C) eine Losung eine&d;, 0).
Hat(d,C) keine Losung, so erhalten wir durch Anwendungen der Dssuionsregel eine leere
Spezifikationsmenge. O

Fur die Propagierungsregéd,C) — (d’,C) ist nicht spezifiziert, um wieviel die Bereiche in
d beim Ubergang zw!’ verkleinert werden. Die folgende Definition charakterisiiéir einen
Constraintc und einen Bereichsconstraidtden starksten Bereichsconstraihtder vond A ¢
subsumiert wird (vgl. auch [Ben96] und Abschnitt 2.7).

Definition 1 Ein Bereichsconstraint heil3t Projektionvon ¢ auf d, wenn oA ¢ = d und
vd,dAckEd:dEddil

So ist zum BeispieK € 1#3 A Y € [2 4 § die Projektion von 2X =Y aufX € 1#3 A Y € 0#7.

Fur die folgende Proposition nehmen wir an, dal3 der Testirmd Belegung eine Losung eines
Constraint ist, die ZeitkomplexitaO(|v (c)|) hat.

Proposition 1 Die Projektiond von ¢ auf o= x; € &,...,%, € &, kann in Qm-k™) berechnet
werden, wobei k= max({|&1],...,|dn|}) und m= |¥ (c)| gilt.

Beweis. Seiv’ (c) = {X1,...,Xn} CV, seiA die Menged; x ... X dn. Es gilt |A] < k™. Seien
5,1 <i<m,leere Mengen. Nun wird fur jedeéay,...,an) € Agepruft,obxg =a3 A ... A Xpn=
am [= cqilt. Ist dies der Fall, gild; ==& U {a},1<i <m. Bleibt nach dieser Konstruktion ein
i leer, soisd = 1, ansonsten i =x; €81 A ... A Xm € Om A Xmi1 € Omi1 A ... A Xy € On
Unter der Annahme, dal3 der Testpab=a; A ... A xm=an [ cerfulltist, die Zeitkomplexitat
O(m) hat, folgt die Behauptung. O

Beachte, da die Zeitkomplexitat des Tegts-a; A ... A xnm=am = coft als konstant ange-
nommen wird, da nur binare Constraints betrachtet werdiehd z. B. [Mac77]). In der Regel
konnen jedoch Constraints beliebige Stelligkeit habeB (&leichungen; siehe auch Kapitel 4).

FUr einige spezielle Constraints lalt sich jedoch digaRtimn effizient berechnen. Naheliegend
ist dies fur Constraints wie die Ungleichuxg<'Y, fir die nur die Grenzen der jeweiligen Be-
reiche vonX undY betrachtet werden missen (siehe auch den sogenanntenAdgorithmus
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[VDT92] fur weitere Beispiele). Aber auch fur komplexeZenstraints wie den, der besagt, daf}
ausn Variablen hochstenlsden Wertv annehmen durfen, gibt es effiziente Algorithmen, um die
Projektion zu berechnen (siehe Abschnitt 4.2).

Um Constraints bzgl. eines Bereichsconstraints zu chenialdren gibt es in der Literatur den
Begriff der Kantenkonsistengengl. arc-consistency[Mac77] oder den aquivalenten Begriff der
Bereichskonsistenzngl.domain-consistengyVSD95].

Definition 2 Ein Constraint ¢ heil3bereichskonsistent (kantenkonsistenzpl. d genau dann,
wenn fir alle a€ dom(x;,d) gilt, dalR x =a A d A c eine lbsung besitzt.

Die folgende Proposition zeigt die Beziehung zwischen Bhskonsistenz und Projektionen.

Proposition 2 Die Projektion von c auf d ist der sckshste Bereichsconstraidt so daf’l = d
und ¢ bereichskonsistent bzdlist.

Beweis. Seid = x; €81 A ... A X € &,. Die Behauptungd |= d gilt nach der Definition
von Projektionen. Ware nicht bereichskonsistent bzgl, so gabe es eia € domx;,d), so dal
x, =a A dAckeine Losung besitzt. Da aber dann filr din=x; €3, A ... A X € &\{a} A

... A Xn € 3yauchd A ¢ = d gilt (wegend A ¢ |= d) undd’ echt starker alsl ist, konnted

keine Projektion sein. Somit istbereichskonsistent bzgl.

Nehmen wir nun ang ware nicht der schwachste Bereichsconstraint, fiir derBddingungen
gelten wirden. Dann wiirde es efirgeben, das echt schwacherdalst. Somit gibt es mindestens
eina € domx,d’), das indom(x;,d) nicht mehr vorkommt. Da abel auch bereichskonsistent
ist, wirded A ¢ /= d gelten (daa fur x in einer Losung vord A c vorkommt, aber aus
d entfernt wurde). Da dies fir eine Projektion aber nichtegekann, muftl der schwachste
Bereichsconstraint sein, fur den die Bedingungen aus igoBition gelten. ad

In dem hier vorgestellten Kalkil betrachten wir Mengen $pezifikationen. In einer Implemen-
tierung will man aus Effizienzgrinden aber nicht sichdlieste da? Spezifikationen durch Dis-
tribuierung nicht mehrfach eingefuihrt werden. Deshalldvweine Implementierung des Kalkils
Multimengen anstatt Mengen verwenden. Da dilieertragung aller Ergebnisse auf Multimen-
gen problemlos ist, wird in dieser Arbeit die gebrauctdiéhMengennotation verwendet.

2.4 Projektoren

Im durch Abbildung 2.1 beschriebenen Kalkill kann es beereReduktion(d,C) — (d',C)

mit einem Constraint Reduktionen zu verschiedendhgeben. Um Ergebnisse reproduzieren
zu konnen, sollte fur eine Implementierung die Regelamuag fur eincimmer deterministisch
sein. Im Kalkul wird auRerdem nicht festgelegt, wie stagk deue Basisconstraidt sein soll.
Wahlt man fur eine Reduktiod,C) — (d',C) fur d’ immer die Projektion vort aufd, so
kann dies sehr ineffizient sein (siehe Proposition 1). Diedfidiren wir sogenannte Projektoren
ein, die eine Projektion nuapproximieren Fur einen Constraint kann es durchaus verschiede-
ne Projektoren geben, die sich in ihrer Propagierung wutieiden. Die Wahl eines geeigneten
Projektors entscheidet oft mit Gber die Effizienz, mit der Broblem gelost werden kann. Im
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nachsten Abschnitt werden wir dann den im vorangehendesal#iitt vorgestellten Kalkul durch

Projektoren verfeinern.

Definition 3 Ein Projektorp ist ein Paar(Ny, Ep) aus Funktionen pund E, mit der Signatur
Np: D — D

Ep: » — {0,1}

Np bezeichnet ein®ropagierungsfunktiorfim Englischen oft auch alsarrowing-functionbe-
zeichnet; siehe z. B. [BG96, GH88]) urifl, eine Subsumtionsfunktioengl.entailmen}.

Mit p bezeichnen wir einen einzelnen Projektor. Ribezeichnen wir eine Menge von Projek-
toren und mitr die Menge aller Projektoren.

Definition 4 Ein Projektor prealisierteinen Constraint c, wenn gilt

1.) d A c = Np(d) (Korrektheit)
2) Np(d) = d (Extensionaliat)
3.) wenn d determiniert und ¢= —c, dann N(d) = L  (Adaquatheit)
4.) wennd = dydann Ny(d1) = Np(do) (Monotonie)
5.) No(Np(d)) = Np(d) (Idempotenz)
6.) wenn (d) =1, dannd}= c (Korrektheit)

7.) wenn d determiniert und ¢= ¢, dann k(d) =1 (Adaquatheit)

8.) wennd = dp, dann Ey(dy) > Ep(d) (Monotonie)

Fur die Propagierungsfunktion besagt Korrektheit, dafgtdénwendung vorN,, keine Losun-
genvond A cverloren gehen. Die Propagierungsfunktigpbeschreibt daBropagierungsver-
halten eines Projektorg. Extensionalitat garantiert, dal3 die PropagierungdfankBereichs-
constraints immer nur verstarkt. Adaquatheit stellbergcdall die Dissubsumti@h|= —c spate-
stens dann erkannt wird, werthdeterminiert ist. Monotonie garantiert, daf3 das Ergebars d
Propagierungsfunktion flr einen Bereichsconstraintdestens so stark ist wie das Ergebnis
fir einen schwacheren Bereichsconstraint. Idempotstnizeine fir die Implementierung eines
realistischen Kalkuls notwendige Eigenschaft wie diggén, sondern fur eine effiziente Imple-
mentierung winschenswert (man mocNtenicht mehrmals hintereinander anwenden mussen).

Fur die Subsumtionsfunktion besagt Korrektheit, da Guiien (durchEy(d) = 1) immer kor-
rekt erkannt wird. Adaquatheit stellt sicher, da? die Softtond = c spatestens dann erkannt
wird, wennd determiniert ist. Monotonie garantiert, daf’ ein Constriineinen Bereichscons-
traint als subsumiert erkannt wird, wenn dies auch schorifien schwacheren Bereichscons-
traint gilt.

In dieser Arbeit werden die Projektorgn die einen Constraint realisieren, Susbsumtion und
Dissubsumtion bereits erkennen, wenn alle Variaber (c) in einem Bereichsconstraint de-
terminiert sind. Auch wird dieser Projektor in der Propagigsregel nur Bereiche von Variablen
reduzieren, die Argumente varsind.

Mit c(p) bezeichnen wir den durchrealisierten Constraint. Fur eine MenBdezeichnet(P)

den Constraint A\ c(p). Die Argumenteeines Projektorg ist die MengeV (c(p)).
peP
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Proposition 3 Die durch einen Projektor p bestimmte Relatm(ie(p)) ist eindeutig.

Beweis. Warep(c(p)) nicht eindeutig, wirde ein c; und einc; realisieren, so dal fur einen
determinierten Bereichsconstrathsowohld = c; als auctd J= c; gilt. Wegen der Adaquatheit
von E;, gilt aberEp(d) = 1 (p realisiertc;) und wegen der Korrektheit vda, damitd = c,, da
p auchc; realisiert. Wegen dieses Widerspruchs npg& p)) eindeutig sein. O

Definition 5 Ein Projektor p fir einen Constraint ¢ heifiropagierungsvollstandigenau dann,
wenn Ny(d) die Projektion von c auf d ist. Ein Projektor p heiliibsumtionsvollstandigenau
dann, wenniir alle Bereichsconstraints d gilt, daR aus< ¢ auch E(d) = 1 folgt. Ein Projektor
heil3tvollstandig wenn er sowohl propagierungsvodsidig als auch subsumtionsvodisiig ist.

Wie bereits erwahnt, sind Projektoren aus Effizienzgeimdaufig nicht vollstandig. Als einfa-
ches Beispiel betrachten wir-X =Y mit dem Bereichsconstrait = X € 1#4 A Y € 1#10.
Ein vollstandiger Projektop verstarkt den Bereichsconstraint Xus 1#4 A 'Y € [24 6 §. Ein
effizienterer Projektop’ braucht z. B. nur das Minimum und das Maximum \adom(X, d) und
dom(Y,d) zu beriicksichtigen (siehe auch Abschnitt 4.1). Es gilinddp(d) =X € 1#4 A Y €
2#8. Der Projektorp ist zwar nicht propagierungsvollstandig, aber subsumstiollstandig, da
der Constraint 2X =Y nur dann von einem Bereichsconstrathsubsumiert ist, fallgl’ deter-
miniert ist. Wegen der Adaquatheit vgngilt aber dann aucky (d') = 1.

Ein weiteres Beispiel ist der Constraint, daffariablen paarweise verschiedene Werte annehmen
sollen. Sel; der Wert, zu dem eine Variable bereits determiniert wurdte eEizienter Projektor
entfernt danrv; aus den Bereichen aller noch nicht determinierten Vanalide Propagierungs-
funktion hat eine quadratische Komplexitarniwegen der sicherzustellenden Idempotenz). Ein
vollstandiger Projektor hat eine Komplexi@fn? - k?), wobeik die maximale Kardinalitat eines
Bereichs einer den Variablen ist [Reg94]. Fur die meisten Anwendungen reabdt unvoll-
standige Projektor aus. Gleiches gilt fur viele andenlistandige Projektoren, die Constraints
nur approximieren (siehe Kapitel 3).

Oft werden fur unvollstandige Projektoren nur die untenad oberen Schranken von Bereichen
berticksichtigt (insbesondere ist dies im Scheduling @dr Biehe Kapitel 5). Kombiniert man
diese Projektoren mit vollstandigen Projektoren, die Betspiel unzusammenhangende Berei-
chen erzeugen, so werden die Ubrigen Projektoren dieskebinicht berlicksichtigen. Dies ist
zu beachten, soll mit den meist weniger effizienten vaildiggen Projektoren mehr Propagierung
errreicht werden.

2.5 Konfigurationen

In diesem Abschnitt werden wir den Kalkil aus Abschnitt\Zeg&einern, indem wir Projektoren
zur Berechnung verwenden und die Kalkilregeln so verfaingald sie als Grundlage fur eine
effiziente Berechnung von Losungen von Spezifikationeneatikonnen.

Dazu fuhren wir sogenannte Konfigurationen ein. Biwnfiguration K= (d,P) besteht aus
einem Bereichsconstraimt und einer Menge von Projektordh und steht fur den Constraint
d A c¢(P), wofur wir auchc(K) schreiben. Eine Belegurg heif3t Losung einer Konfiguration
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K, falls a Ldosung vonc(K) ist. Analog zu Spezifikationen werden wir fir eine Konfigioa
(d,P) nur die Variablen und Bereiche i aufschreiben, die tatsachlich auch Argumente von
¢(P) sind. Eine Menge von Konfigurationdn = {Ky,...,Kn} steht fur den ConstraimfK;) Vv

... V c(Km), woflr wir auchc(M) schreiben.

Die folgende Definition verbindet Spezifikationen mit Konfigtionen.

Definition 6 Eine Konfiguration(d,P) heil3tzulassigfur eine Spezifikationd’,C) genau dann,
wenn
dAcP)H d A cC)

gilt. In diesem Fall sagen wir, dal3 die Konfiguration die Sfilkeation realisiert

Falls die KonfiguratiorK fur die SpezifikationS zulassig ist, sind damit die Losungen vin
auch Losungen vos. Haben wir einen Kalkil, der Losungen von Konfiguratiornimechnet,
so konnen wir damit auch Losungen von Spezifikationendberen. Genau dies ist Gegenstand
dieses und des folgenden Abschnitts.

Abbildung 2.2 zeigt die Regeln des Kalkils fur Konfiguoaten. Die grofiten Unterschiede zum

Abbildung 2.2 Reduktionsregeln fur Konfigurationen
Propagierung (d,P) — (Ny(d),P) wennd # L, pe P, d# Np(d)

Subsumtion (d,Pw{p}) — (d,P) wennd # L, Ep(d) =1

Fehler (L,P) — (L,0) wennP # 0
{(J—vo)aKla"'va} - {Klv"'va}

Distribuierung {(d,P),...} — {(d,PUPy),...,(d,PUPy),...}

wennd A ¢(P) = c(P1) V ... V ¢(Pn), B #0, A(d) = (Py,...,Pn),
(d,P) weder fehlgeschlagen noch gelost
und keine andere Regel aid, P) anwendbar ist (Stabilitat)

Struktur ® ? : {K‘/(, ¥ fur eine Reduktiork — K’

Kalkul aus Abschnitt 2.3 liegen in der Propagierungs- ued Mistribuierungsregel. Wir be-
schreiben die Distribuierungsregel und die restlicheneReguf Konfigurationsmengen erst im
folgenden Abschnitt, da die Distribuierungsregel eineamgfeichere Diskussion erfordert. Wir
assoziieren mit einem Problem genau eine Funkticgine sogenanni@istribuierungsstrategie
Uber die die Distribuierungsregel parametrisiert isttisi Abschnitt 2.6). Wir konzentrieren uns
in diesem Abschnitt auf die Propagierungsregel, die Subisnsregel und die erste Fehlerregel.
Durch diese Trennung gewinnen wir erst einmal ein eingeteMerstandnis von Propagierung
durch Projektoren. Die hier betrachteten Regeln nenneNarimalformregelnda mit ihrer Hilfe
eine sogenanntormalformeiner Konfiguration berechnet werden kann, auf die keindenei
dieser Regeln anwendbar ist.

Durch die Propagierungsregéd,P) — (d’,P) wird d so verstarkt, dal® aus Bereichendn
Werte entfernt werden, die zu keiner Losung beitragemkanlm Gegensatz zum Kalkil in Ab-
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schnitt 2.3 wird diese Regel jedoch nur angewendet, wenmedeitierende Bereichsconstraint
Np(d) echt starker alsl ist. Wird in der Propagierungsregel fur einen Projektatie Propagie-
rungsfunktionN, angewendet, so sagen wir auch, dal3 Rijektor p angewendewird. Die
Subsumtionsregel entfernt Projektorpraus einer Konfiguration, fur deren realisierten Con-
straintc(p) Subsumtion erkannt wurde. Die erste Fehlerregel entfdlmPaojektoren aus einer
Konfiguration, wenn klar ist, dal? die Konfiguration keinesuig besitzt.

Im folgenden beschreiben wir einige Eigenschaften von kgonétionen.

Es ist sehr wohl moglich, daf3 eine Konfiguratiémur vollstandige Projektoren enthalt, es aber
nicht erkannt wird, da®(K) keine Losung besitzt. Ein Beispiel ist die zulassige Kgunfation
far

(XEOHLAY €eO#LNA ZcO#L {X#AY, X#Z, Y #2Z}),

in der Ungleichungen durch vollstandige Projektoreniseat werden. Jedoch kann durch An-
wendung der Normalformregeln nicht ,0) abgeleitet werden. Dies zeigt nochmals, daf im
allgemeinen die durch Propagierung erreichte lokale kbest nicht ausreicht, um globale Kon-
sistenz zuzusichern (also, daf3 eine Losung fur alle Caings zusammen existiert).

Eine Spezifikation kann durch viele zulassige Konfigursio realisiert werden. Dabei unter-
scheiden sich die Konfigurationen durch die Menge der auigiésyn Projektoren und vor al-
lem durch die Starke der jeweiligen Propagierungsfumieio Oft ist fUr einen Projektop ab-
zuwagen zwischen der Starke der Propagierung dipalnd dem Aufwand, unN, zu berech-
nen. Die richtige Auswahl der Konfiguration entscheidet daittiber, wie effizient ein Problem
durch Constraintprogrammierung gelost werden kannéstelB. Kapitel 5 oder Kapitel 9).

Eine Konfiguration(d,P), die eine Spezifikatior{d',C) realisiert, kann firr einen Constraint
¢ € C auch mehrere Projektoren menthalten. So konnte zum Beispiel der Constraint, wlald
Variablen paarweise verschiedene Werte annehmen midisehn- (n—1)/2 Projektoren fur
die Ungleichungerx # y in einer Konfiguration realisiert werden. Ein anderes Belsigt ein
Gleichheitsconstrainy a; - x; = 0 mita € Z. Eine Konfiguration kann fir diesen Constraint zwei
vollstandige Projektoren fir die Constrairis; - x < 0 undy g - X > 0 enthalten (fur Details
siehe Abschnitt 4.1).

Umgekehrt ist es naturlich auch moglich, daf3 eine Konéigan nur einen einzelnen Projektor
fur sehr viele Constraints enthalt. So konnte eine Sigation O(n?) Ungleichungerx # y ent-
halten, die realisierende Konfiguration aber nur einenediren Projektor, der das entsprechende
Propagierungsverhalten zeigt. Im Prinzip konnte manisalig Constraints einer Spezifikation
durch einen einzigen Projektor realisieren, was aber irReégel keine effiziente Problemldsung
zulafdt. Fur eine kompakte und problemnahe Modellieruagsucht man zu erreichen, daf3 es fur
einen Constraint in einer Spezifikation genau einen Projektder realisierenden Konfiguration
gibt.

In einem spateren Abschnitt werden wir sehen, dal3 es abeiiadich ist, eine Spezifikation
(d’,C) durch eine Konfiguratiofd, P) zu realisieren, so dal @s= Pmitd A ¢(P\{p}) &= c(p)

gibt. Da es bei einer Konfiguration auf die Propagierungdfonen der Projektoren ankommt,
konnen solcheedundanten Projektorenamlich den Suchraum noch weiter einschranken (siehe
Kapitel 3). Solche Projektoren sind zwar bzgl. ihrer logee Semantik redundant, aber bzgl. ih-
res Propagierungsverhaltens sehr wichtig. Ihre Gegekestiiir Spezifikationen heil3en dement-
sprechendedundante Constraints



24 KAPITEL 2. PROPAGIERUNG UND DISTRIBUIERUNG

Proposition 4 Gilt K1 — Kj fur zwei Konfigurationen, so gilt(&;) H c(Ky). Ist K; fur S
zulassig, so ist somit auchKir S zuéssig.

Beweis. Wir zeigen, daR filt; — K, die Aquivalenzc(Ky) H ¢(K») gilt. Daraus folgt dann
sofort die zweite Behauptung. Dazu betrachten wir zuessPdopagierungsregel fur eme P.
Es qilt

dAc(P) H dAc(p) AcP) £ Ny(d) Ac(P)

wegen der Korrektheit voN,. Wegen der Extensionalitat vin, gilt aber auciNy(d) A ¢(P) =
d A ¢(P) und damit die Behauptung fur die Propagierungsregel.

Fur die erste Fehlerregel ist die Behauptung offensidntli-0r die Subsumtionsregel gilt
d A c(Pw{p}) H dAc(p) AcP) H dAcP)

da ausEp(d) = 1 wegen der Korrektheit voB), sofortd = c(p) folgt. O

Diese Proposition zeigt also, daR Normalformreggtuivalenztransformationen sind; die Re-
geln sind alsdorrekt

Oft ist die Anwendung von Projektoren nicht kommutierenid: Ewei Projektorerp undg mufd
nicht notwendigerweisbl,(Nq(d)) = Ng(Np(d)) gelten. So gilt zum Beispiel fidt = X € 1#4 A
Y € 1#5 mitp fur X <Y undqfirY < 4 (jeweils vollstandig):

Ng(Np(d)) = X € 1#4 A Y € 2#3

Beachte, daB fur zwei Projektorgrund g selbstNp(Ng(Np(d))) = Ng(Np(Ng(d))) nicht gelten
mul3. Ein Gegenbeispiel idt= X € 1#10A Y € 1#10 undp fur X <Y sowieqfurY < X.

Um als Grundlage einer effizienten Berechnung von Proldsamigjen zu dienen, mul3 aber zu-
mindest jede maximale Anwendungsreihenfolge von Propagisfunktionen das gleiche Er-
gebnis liefern (maximal heil3t hier, dal3 auf die zuletzt keine@ Konfiguration keine Propagie-
rungsregel mehr angewendet werden kann). Ansonsten &amtEffizienz der Losungssuche
von der Anwendungsreihenfolge der Propagierungsregeiraigmn. Wir fordern als&onfluenz
der Regeln (nicht allein der Propagierungsregel). Konftusdeutet, dal? wenn von einer Kon-
figurationK zwei KonfigurationerK; undK, durchK —* K; undK —* K, erreicht werden, es
eine Konfiguratiork’ gibt, fur dieK; —* K’ undK, —* K’ gilt. Zusatzlich zur Konfluenz soll-
te es keine unendliche Folge von Regelanwendungen furkeinguration geben (wir fordern
also Terminierung).

Satz 2 Die Anwendung der Normalformregeln auf eine KonfiguratidsP) ist terminierend und
konfluent.

Beweis. Wir zeigen zuerst Terminierung. Dazu betrachterden Wert vorip(d)|+ |P|, welcher
offensichtlich endlich ist. Da jede Anwendung einer Norfmahregel |p(d)|+ |P| verkleinert,
folgt die Behauptung (beachte, daB fur die PropagieraggsN,(d) echt starker aldl ist).

Im Falle der Terminierung reicht es aus, lokale Konfluenzeadisen, da daraus Konfluenz folgt
[Hue80].Lokale Konfluenagiilt, falls von einer Konfiguratiotk zwei Konfigurationerk; und K,
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durchK — K; undK — Kj; erreicht werden, und es eine Konfiguratiéhmit K; —* K’ und
K, —* K’ gibt. Wir beweisen lokale Konfluenz mit einer Falluntersdbag fiir die Normalform-
regeln. Dazu sek = (d,P). Beachte, daR fiir zwei Bereichsconstraitsndd’ die Aquivalenz
d H d’ genau dann gilt, wend = d’ gilt (aufgrund der Definition von Bereichsconstraints).

1. GeheK; bzw. Ky ausK durch Anwendung der Propagierungsregel mit dem Projgitor
bzw. p, hervor (p1 € P und p, € P). Wir nehmen hied # L an, da sonst keine Pro-
pagierungsregel anwendbar ware. Wir beweisen die Betiagptndem wir zeigen, dafl3
jede maximale Hintereinanderausfiihrung W) und Np, in K —* K’ undK —* K"
zur gleichen Konfiguration fihrt (maximal hei3t, daR KufundK"” keine Propagierungs-
regel mitNp, oderN,, mehr angewendet werden kann). Skgi (bzw. Ng) die Funktion,
die den Hintereinanderausfuhrungen Wy undNp, entspricht, die ziK' = (d', P) (bzw.
K” = (d",P)) gefuhrt haben. Sei weiterhi{ = (d,P). Wegen der Extensionalitat von
Np, und Np, folgt, daRNg extensional ist und damit git' [= d. Durch Induktion kann
gezeigt werden, daf’ die Funktioif monoton ist. Damit folgt aus’ = d aber sofort
Ng(d') | Ng(d). Da(d',P) aber wegen der Maximalitat der Ausfihrungen nicht weiter
reduziert werden kann urids(d) = d” gilt, folgt d’ [= d”. Mit einer analogen Argumen-
tation kannd” = d’ gezeigt werden und somit gilt insgesadht—= d” und damitd’ = d”.
Damit ist lokale Konfluenz fur diesen Fall gezeigt.

2. Eine Propagierungsregel und die erste Fehlerregeldinitht gleichzeitig angewendet
werden, da in einem Fadl # | und im anderenl = L gelten mul3.

3. Wie im vorherigen Fall kann auch nicht gleichzeitig didoSumtions- und die erste Feh-
lerregel angewendet werden.

4. Im letzten Fall haben wir die Anwendung einer Propagigsoegel und der Subsumti-
onsregel zu betrachten. Gelte,Pw {p}) — (di,Pw{p}) fur die Reduktion mit dem
Projektorp; und(d,Pw{p}) — (d,P) fur die Anwendung der Subsumtionsregel. Es gilt
d# L.

(@) Wir betrachten zuerst den Falj = 1, alsoNp,(d) = L. In diesem Fall kann von
(d1,Pw{p}) mit der Fehlerregel z(L,0) ubergegangen werden.

i. Gilt p; # p, sogilt(d,P) — (di,P) — (L,0).
ii. Wurde p; = pgelten, so wird&,, (d) = 1 und damid = c(pz1) gelten. Wegen
Np, (d) = L gilt aber auctd A c(p1) = L. Somit kannp; = p nicht gelten.

(b) Nun betrachten wir den Fall # 1.

i. Gilt p1 # p, so kann ausd,P) mit der Propagierungsregel fij;; zu (di,P)
reduziert werden. Wir haben nun zu zeigen, dal3 ddglPw {p}) — (di,P)
moglich ist. Wegent; |= d gilt Ep(dy) > Ep(d) wegen der Monotonie voBp.
WegenEp(d) = 1 gilt somitEy(di) = 1 und die Behauptung ist bewiesen.

ii. Wurde p; = p gelten, dann wirde wege,, (d) = 1 auchd = c(p) gel-
ten. Wegen der Monotonie voN, gilt aberd A c(p) = di und damit
d A c(p) H d = di. Wegen der Extensionalitat viny, gilt aber auchd; = d
und somitd; H d. Dies kann aber nicht sein, da dann die Propagierungsregel
nicht anwendbar ware. Somit kaipa = p nicht gelten.
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d

Die folgende Definition charakterisiert Konfigurationewf die keine Normalformregel mehr
angewendet werden kann.

Definition 7 Eine Konfiguration K heil3tNormalformvon K genau dann, wenn K=* K’ gilt
und es kein Kmit K’ — K" gibt.

Korollar 1 Die Normalformen einer Konfigurationen sind eindeutig.

Beweis. Folgt sofort aus Satz 2. O
Die folgende Proposition zeigt, da3 Normalformen derkstan Bereichsconstraint charakteri-
sieren, der von einer Konfiguration durch Propagierung lefigewerden kann.

Proposition 5 Gilt (d,P) —* (d’,P’") und ist(d”,P") eine Normalform voiid, P), giltd” |= d'.

Beweis. Betrachten wiK = (d,P) und einK = (d,P) mit K —* K, so giltd = d wegen der
Extensionalitat jeder Propagierungsfunktibip, die zuK fiihrt. Nun gibt es eine Normalform
(d”,P"), so daf(d,P) —* (d',P") —* (d"”,P") gilt. Damit gilt d” = d'. Da aber wegen
Satz 2 auchl” = d” gilt, folgt somit auchd” = d'. O

Nun betrachten wir ein Beispiel, um die Berechnung von Ndfiorraen zu veranschaulichen.
Dazu sei die Spezifikatiofd, {2-Y <Z, X <Y,Z<7} mitd=X € 1#10A Y € 1#10A Z € 1#10
gegeben, die durch die Konfiguratiod, {p2y<z, px<y, Pz<7} realisiert wird. Dabei ist jeder
Projektorp vollstandig fur den Constrairt

Wird zuerstpo.y<z angewendet, so ergibt sich
Xel#I0ON Y € I#5 A Z € 2#1Q
Eine Anwendung vorpy v liefert nun
Xel#ANY € 2#5 N Z € 2#1Q
Eine erneute Anwendung vam.y<z kann dann diesen Bereichsconstraint zu
Xel#HANY € 2#5 N\ Z € 4#10
verstarken. Die Anwendung vauy 7 resultiert in
XeIHANY € 2#5 N\ Z € 4#6,

so daflZ < 7 nun vom aktuellen Bereichsconstraint subsumiert ist werdRulojektorpz.7 aus
der Konfiguration entfernt werden kann. Eine Anwendung pgy<z und px<y (in dieser Rei-
henfolge) ergibt

Xel#2NY € 283 N Z € 446,

Nun kann keine weitere Normalformregel mehr angewendedever
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Jetzt betrachten wir eine andere AnwendungsreihenfolgeABwendung vorpz.7 aufd liefert
Xel#1I0N Y € 1#10 N Z € 1#6

Der Projektorpz.7 kann somit durch die Subsumtionsregel aus der Konfiguratitfernt wer-
den. Die Anwendung vopx.v verstarkt den Bereichsconstraint zu

Xel#ONY € 2#10 AN Z € 1#6

Die Anwendung vorpz.y<z fuhrt nun zu
XeIHINY € 2#3 N\ Z € 4#6

Die erneute Anwendung vopk -y verstarkt diesen Bereichsconstraint zu
Xel#2NY € 2#3 N Z € 446,

Somit ergeben sich die gleichen Bereiche wie bei der erstemeAdungsreihenfolge.

Wie die Normalform einer Konfiguration berechnet werdenrkaeigt Algorithmus 2.1. Die-
ser Algorithmus ist eine Verallgemeinerung des sogenanAte-3 Algorithmus [Mac77] auf
Constraints mit beliebig vielen Argumenten. Dazu betrachwir eine Konfiguratiorid, P). Sei
|P| =eundl = |7 (c(P))| die Zahl der Argumente voc(P). Seim=max({|¥ (c(p))| | p€ P})
die maximale Zahl von Argumenten eine) und seik = max({|dom(x,d)| | x€ ¥ (c(P))})
die maximale Kardinalitat eines Bereichsdn

Proposition 6 Algorithmus 2.1 berechnetif eine Konfiguration(d,P) die Normalform. Die
Laufzeitkomplexitt des Algorithmus ist @1 - k- (e- m+m-k™)).

Beweis. Der Algoritmus setzt die Subsumtions- und die efstielerregel aus Abbildung 2.2
direkt um. DaS initial alle Projektoren irP enthalt, werden all@ € P mindestens einmal ange-
wendet. In der Schleife werden dann &inur diejenigen Projektorep; verwendet, fur die der
Bereich eines ihrer Argumente verkleinert wurde. Nur selBojektoren konnen tUberhaupt zu
Propagierung beitragen. Beachte, dal3 wir bei der Erweitevon S den Projektop nur dann
nicht beriicksichtigen missen, wegmidempotent ist. Fir die Laufzeitkomplexitat gilt folgies.
Die Bedingungd # d’ kann hochsten®(k- 1) mal erfullt sein, da nur so viele Werte aus den
Bereichen entfernt werden konnen. Ist jeder Projektdstandig, so mul3 jeweils fiM,(d) die
Projektion berechnet werden, was die Zeitkomplex@&t- k™) hat (siehe Proposition 1). Um
S zu vergroBern, mussen jewell§e- m) Tests durchgefuhrt werden. Da auRerd&hx e gilt,
ergibt sich insgesamt die Komplexit@ate-| - k- (e-m+m-k™)). O

Die folgende Proposition zeigt, daf3 wir durch die Normatfcegeln feststellen kdnnen, ob fur
eine Spezifikatiorid,C) mit einem determinierten Bereichsconstralmtieser Bereichsconstraint
eine Losung vore(C) ist.

Proposition 7 Sei d ein determinierter Bereichsconstraint und(sgP) eine zuhssige Konfigu-
ration fur (d,C). Dann gilt

d = ¢(C) genau dann, wenfd,P) —* (d,0)

d = —c(C) genau dann, wen(d,P) —* (L,0)
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Algorithmus 2.1 Berechnung der Normalform einer Konfigurati@h P)
S = P;
while S #0 do

if d = 1 then return (L, 0);

p := waehle ein pi€ S;

S =8\ {p}
if Eyd) =1 then P := P\ {p}
else

d = No(d):

if d # d then
if d #L1 then
S=S U{pjeP]|pj#p Iev(c(pj)): domx.d)##domx.d )}
end;
end;
d = dj
end;
end;
return  (d,P);

Beweis.

1. Gelted |= c(C). WirdeEy, (d) = 0 fur einp; € P gelten, so wurde |= —c(p;) (wegen der
Adaquatheit vorE,) und damitd = d A ¢(P) H d A ¢(C) gelten. Somit gilE, (d) =1
fur alle p; und die Behauptung folgt aus Anwendungen der Subsumtigeisre

2. Gilt(d,P) —* (d,0), so giltEy (d) = 1 fur allep; € P (dad # L). Damit folgtd = c(p;)
fur alle p; und somitd = d A ¢(P) H d A ¢(C) = c¢(C).

3. Gelted = —c(C). Wurded = c(p;) fur alle p; € P gelten, so wiirde aucth = d A
c(P) H d A c(C) = ¢(C) gelten. Somit gibt es eip; € P, so dafdl = —c(p;) gilt. Damit
folgt aus der Adaquatheit vaW,, dalRNy (d) = L gilt. Durch anschlieRende Anwendung
der ersten Fehlerregel folgt die Behauptung.

4. Gilt (d,P) —* (L,0), so gibt es eirp € Pmitd A ¢c(pi) = L (Korrektheit vonNp,).
Damit gilt aberd = —c(p;). Wirded = ¢(C) gelten, wiirde aber auch|= d A ¢(C) H
d A c(P) gelten. Dies kann aber wegeh = —c(p;) nicht sein undd | —c(C) muf}
gelten.

|

Ahnlich wie fir Spezifikationen definiert eine Konfiguratigd,®) Belegungena = {x;
a,...,Xn > an} fur (ag,...,an) € p(d). Realisiert eine Konfiguratioi eine SpezifikatiorS
und giltK —* (d,0), so sind alle Belegungen, did,0) definiert, Losungen voK und damit
auch vonS. Gilt aberK —* (L,0), so kannS keine Losung besitzen. Oft ist es jedoch nicht
maoglich, von einer Konfiguration z(d,0) mit d # L oder zu(_L,0) zu gelangen. Im nachsten
Abschnitt werden wir die Distribuierungsregel verwendem Losungen von Konfigurationen
zu berechnen. Hierzu charakterisieren wir zuerst eine ardtion(d, P) wie folgt.

Definition 8 Eine Konfiguration K= (d,P) heil3t
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gelost wenn d# | und P=0
fehlgeschlagen wenn d= 1 und P=0
stabil wenn K in Normalform und weder fehlgeschlagen nocbsiast.

Wir fassen nun noch einmal das bisherige Vorgehen zur Lgysimes kombinatorischen Pro-
blems zusammen. Zuerst beschreibt man das Problem duel$perifikationd,C). Fur diese
Spezifikation definiert man dann eine zulassige Konfigong(il, P), indem geeignete Projekto-
ren ausgewahlt werden. Anschlie3end wenden wir die Ndamategeln auf(d, P) an, bis wir
eine Normalform berechnet haben.

Definition 9 Sei S= (d,C) eine Spezifikationif ein Problem, se{d,P) eine fir S zuéssige
Konfiguration und sei ¥= 7 (¢(C)) = {X1,..., Xy (q(c))}- Sei weiterhin 8= x; € dom(xq,d) A
... A\ Xy| € dom(xy|,d). Dann heif3t das QuadrupgY,d’,C,P) ein Modell fiir das Problem.

In Kapitel 3 werden wir fur einige Beispiele Modelle defirga.

2.6 Distribuierung

In diesem Abschnitt diskutieren wir die Reduktionsregalis Abbildung 2.2, die auf Konfigu-
rationsmengen angewendet werden. Dies ist insbesondei@igtribuierungsregel, die uns das
Berechnen von Losungen beliebiger Konfigurationen eticiiiy

Die Fehlerregel auf Konfigurationsmengen entfernt Konfiganen, die keine Losung haben.
Die Distribuierungsregel erlaubt es, wie fur den Kalkiisabschnitt 2.3 (mit Constraints), eine
Fallunterscheidung vorzunehmen. Dazu kann eine Konfigur#t auf mehrere Konfiguratio-
nen abgebildet werden, die durch Hinzufiigen von ProjektauK entstanden sind. Ein solches
Vorgehen nennen widistribuieren Durch die hinzugefugten Projektoren kann starkere &rop
gierung ermoglicht werden, die den Suchraum weiter verkle Die FunktionA (eine Distri-
buierungsstrategie), Uber die die Regel parametrigse(siehe Definition 10), definiert fur eine
Distribuierungsregel, mit welchen Projektoren distréstiwird. Beachte aber, daf3 Distribuierung
nicht fur fehlgeschlagene oder geloste Konfigurationdaubt ist. Eine Distribuierung ist hier
namlich nicht interessant, da offensichtlich gar keiresirig existiert, oder aber alle Losungen
bereits leicht berechnet werden kdnnen (siehe den vonangien Abschnitt). Eine Anwendung
der Distribuierungsregel bezeichnen wir auch Ristribuierungsschritt Die Strukturregel er-
laubt es, Reduktionsregeln fur Konfigurationen auf Konfigionsmengen zu verallgemeinern.

Beachte, dal’ die Distribuierungsregel nur fir eine KoméiionK angewendet wird, wenn keine
andere Reduktionsregel aifmehr angewendet werden kahalso stabil ist. Fur dieses Vorge-
hen in der Distribuierungsregel gibt es zwei Griinde. Zunewisoll der Suchraum so stark wie
moglich durch effiziente Propagierung verkleinert werdssvor wieder ein Suchschritt vorge-
nommen wird. Zum anderen soll fur die Distribuierung sd inéormation wie moglich fir eine
fundierte Entscheidung zur Verfugung stehen (siehe aechnéchsten Paragraphen und spe-
ziell Kapitel 6). Ein solches Vorgehen ist in der Constraiogrammierung tblich (siehe auch
Abschnitt 2.7).
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Wir sagen, dal’ eine Regkl; — M, auf Konfigurationsmengekorrekt ist, falls c(My) H
c(My) qilt.

Proposition 8 Die Regeln auf Konfigurationsmengen in Abbildung 2.2 simceka

Beweis. Dac(L,0) H L gilt, ist die Korrektheit der zweiten Fehlerregel offerlch.

Die Korrektheit der Distribuierungsregel folgt aas A c(P) H d A c(P) A (c(P1) V
.Cc(Pm)) H dAc(P)AcP)V...vdAc(P) A c(Pn) wegen der Annahme A c(P) =
c(P1) V ...c(Pm).

Die Korrektheit der Strukturregel folgt direkt aus der Kaktheit der Reduktionsregeln fir Kon-
figurationen (siehe Proposition 4). |

Der folgende Satz zeigt, daf? es mit den in Abbildung 2.2 daten Regeln moglich ist, alle
Losungen einer Spezifikation zu berechnen, fir die eidésgige Konfiguration gegeben ist.
Effiziente und einfache Verfahren, um Losungen von Konfianen (und damit von Spezifika-
tionen) zu finden, werden zum Beispiel in Kapitel 3 prasznti

Wir sagen, daR aus einer zulassigen KonfiguratidnP) fur eine Spezifikation(d,C) eine
Ldsunga fur (d,C) berechnewerden kann, wenn es ejd”,0) mit {(d’,P)} —* {(d",0),...}

gibt, so daR fur eimx = {x; — aj,..., % — a} mit (a,...,a,) € p(d”’) die Subsumtion
o E d A c(C) qgilt.

Satz 3 Sei(d',P) eine zulissige Konfigurationifr eine Spezifikatiod,C). Dann kbnnen durch
Anwendung der Regeln aus Abbildung 2.2 faf,P)} mit einem geeignetef alle Losungen
von (d,C) berechnet werden.

Beweis. Wir wenden auf(d’,P)} die Distribuierungsregel an:

{(dlap)} - {(dlaPU {pl})a ) (d’jPU{pm})}

Dabei istA(d") = ({p1},---,{pm})- Es giltm=|p(d')| undcistx; =a3 A ... A Xq=ay flr
(ag,...,an) € p(d'), 1 <i <m, und allec; paarweise verschieden. Der Projekfprrealisiere
den Constraint; vollstandig. Durch jeweilige Anwendung der Propagiegnegel mit einenp;
erhalt man die Konfigurationsmengé&d;, PU{p1}),...,(dm,PU{pm})}, sodaldi =¢;,1<i <
m, gilt. SeiR = PU{p;}. Fir jedesp € B gilt dann entweded; |= c(p) oderd; = —c(p).
Hat (d',P) eine Ldsung, so gelangen wir durch Anwendungen der Sulisosnégel und der
Fehlerregeln zu einer Konfigurationsmenge

{(d,0),...,(d, 0)},

wobei jedeqd;,0),1 <i <k, gelost ist. Da(d’, P) zulassig fur(d,C) ist und die Reduktionsre-
geln alle korrekt sind, folgt sofort, dal3 eine Losung vameei (d;, 0) eine Losung vorid,C) ist.
Da auch keine Losung verloren geht, ist jede Losung(eb@) durch ein(d;, 0) definiert. Dabei
definiert jedesd; genau eine Losung; = {X; — dom(xq,d;), ..., X, — dom(X,,d;)}. Hat (d’, P)
keine Losung, so wird durch Anwendungen der Fehlerregeladire Konfigurationsmenge ab-
geleitet. O
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Distribuierungsstrategien

Nun betrachten wir sogenanniEstribuierungsstrategiendie die Distribuierung kontrollieren
(adhnlich wie ein Projektor, der die Propagierung einessfiraimts kontrolliert). Zu einem Pro-
blem assoziieren wir mit einem Modell auch genau eine isterungsstrategid. Die Distri-
buierungsregel ist Uber diese Distribuierungsstratpgrametrisiert. Zusammen mit dem Modell
fur ein Problem bestimmt eine Distribuierungsstrategiie, effizient ein Problem gelost werden
kann.

Definition 10 Eine mstellige Distribuierungsstrategikist eine Funktion mit der Signatur —
2Mmitm> 2. Gilt A(d) = (P4, ..., Pm) und wird die Distribuierungsregel angewendet, sagen wir,
daR die Konfiguratiorid, P) mit (P, ..., Py) distribuiertwird.

Wir distribuieren mit einem Tup€&lPy,...,Py) und nicht mit einer MengéP,...,Py}, da die
Ordnung der Projektormengen im Tupel fur die Suchstratbgnotigt wird, mit der Konfigura-
tionen zur Distribuierung ausgewahlt werden.

Wird (d,P) mit (P, ...,Py) distribuiert, sagen wir oft auch, dd@, P) mit B distribuiert wird,
wenn dann(d,PUPR) naher betrachtet werden soll. Sind die Projektoren, nnededistribuiert
wird, vollstandig, so schreiben wir nur die Constraintg. &ilt also A(d) = (Py,...,Pn), SO
schreiben win\(P) = ( U c(p),..., U c(p)).

pePy pePm
Um die Losungssuche bei Problemen aus der Praxis moggiahgu kontrollieren, kann man oft
anwendungsspezifisches Wissen zur Entwicklung von Diseibingsstrategien ausnutzen (siehe
z. B. Abschnitt 3.2 und Kapitel 6). Im folgenden stellen wiitige Distribuierungsstrategien vor.
Eine sehr einfache Distribuierungsstratefjiezahlt fur alle noch nicht determinierten Variablen
(von x1 beginnend) ihre moglichen Werte auf. So ist z. B.

Al(Xl e 1#I10A X € 2#5) = ({Xl = 1}, RN {Xl = 10})
Die Distribuierungsstrategi, teilt einen Bereich in zwei Halften:
Do(xg =2 A xp € 1#4) = ({xo € 1#2}, {xp € 3#4}).

Eine dritte Distribuierungsstrategi; wahlt diejenige Variable aus, die einen kleinsten Bereich
hat, und weist dieser Variablen den kleinsten Wert aus inBemeich zu oder entfernt diesen
Wert. Eine Variable mit einem kleinen Bereich kommt typisaheise in vielen Constraints vor
und ihre Determinierung kann zu viel Propagierung fuhreal{r zu dieser sogenannten first-fail
Strategie im nachsten Kapitel).

D3(xg € IHE N xp € 2#4) = ({2 =2}, {x2 # 2}).

An der Distribuierungsregehs wird besonders deutlich, daf® die Anwendungsreihenfolge vo
Distribuierungsregeln und anderen Regeln wichtig ist.ddudie Anwendung von Propagie-
rungsregeln kdnnen Bereichsconstraints weiter vektstgerden, was wertvolle Information fur
die Distribuierungsstrategie liefert. Erst wenn keinedagierung mehr erfolgen kann, wird dis-
tribuiert, wodurch maximale Information zur Veflgungtste
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Die eingefuhrte Distribuierungsregel und die DefinitioonvDistribuierungsstrategien lassen
auch nichtterminierende Berechnungen zu. In der Praxis\ginnur an Strategien interessiert,
die nur eine endliche Zahl von Distribuierungsschrittetagsen. Fur alle in dieser Arbeit vor-
gestellten Distribuierungsstrategien gilt diese Annah&iae Strategie erfullt diese Annahme,
wenn in einem Distribuierungsschritt vad, P) mit (P, ...,Py) jedesP, mindestens einen Pro-
jektor p enthalt, der bei Anwendung der Propagierungsregel zureieht starkeren Bereichs-
constraint alg fuhrt.

Suchbaume

Berechnung auf Konfigurationen kann auch durch einen Bauamsehaulicht werden. Dabei re-
prasentiert ein Knoten eine Konfiguration und alle durckv&ndung von Normalformregeln dar-
aus hervorgehenden Konfigurationen. Wird eine stabile iganditionK = (d, P) mit (Py,...,Py)
distribuiert, so bilden die Knoten, dk&; = (d,PUP;) bisK,, = (d,PUPy) enthalten, von links
nach rechts die Nachfolger d€snthaltenen Knotens im Baum (wir nehmen an, dalKdpaar-
weise verschieden sind). Wir sagen dann auch, daf3 ein Kdoteh Distribuierungexpandiert
wird. Der so entstehende Baum hefitchbaumist keine Expansion mehr moglich, so nennen
wir den entstandenen Suchbaunilstandig

Enthalte die Wurzel eines Suchbaumes die KonfigurakorDie Blatter eines vollstandigen
Suchbaumes enthalten entweder fehlgeschlagene Konfaneat (sogenannt&ehlerknoten
oder geldste Konfigurationen (sogenanb@sungsknotdn Gilt {K} —* {Kj,...,Ky} und kann
nicht weiter reduziert werden, so ist jede Konfiguratnin einem Losungsknoten enthalten.
Ein Knoten, der eine stabile Konfiguration enthalt, h&\f&hlpunkiengl.choice poin}.

Gilt {K} —* {Kj,...,Kn}, so bilden die Knoten des Suchbaumes,Kliéis K, enthalten, und
die Fehlerknoten di€ront des Suchbaumes.

Ein Beispiel fur einen Suchbaum ist in Abbildung 2.3 zu sel#n den Kanten stehen jeweils
die Constraints, die durch die Projektoren realisiert waranit denen distribuiert wird. Rauten
reprasentieren Losungsknoten, Quadrate FehlerknatérkKreise Wahlpunkte. Wir werden oft
die Grof3e von Suchbaumen als Komplexitatsmal? verwenmelie Qualitat von Modellen und
Distribuierungsstrategien bei der Losungssuche bestimm konnen (siehe z. B. Kapitel 3).

Abbildung 2.3 Ein Suchbaum
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Wie ein Suchbaum durchlaufen wird, hangt von der gewatfiechstrategieb. Die Suchstra-
tegie ist unabhangig von der Distribuierungsstrategieniivhicht anders gesagt, gehen wir von
einer linksorientiertenTiefensucheaus. Das heil3t, es wird jeweils der Wahlpunkt durch Dis-
tribuierung expandiert, der am weitesten links in der Frbgg Suchbaumes steht (siehe auch
Abschnitt 7.1.4). Fur die Berechnung auf Konfigurationatsgricht dies der Tatsache, dal3 wir
von Konfigurationsmengen zu Konfigurationslisten tibeegetind Regeln nur fur die am weite-
sten vorne stehende Konfiguration in dieser Liste anwerttlemicht gelost ist. Bei Tiefensuche
ist der vollstandige Suchbaum eindeutig durch die Konéijan in der Wurzel und eine Distri-
buierungsstrategie bestimmt. Verwendet man eine Subbgieavie Branch-and-Bound, bei der
wahrend der Exploration des Suchbaums durch die Suabgia®rojektoren in Konfigurationen
hinzugefugt werden, gilt dies nicht mehr (siehe auch Ab&tB.2 und 7.1.4).

Die Berechnung von Losungen soll an einem Beispiel velidatiwerden [SSW98]. Dazu sei
die Spezifikation

(X e HBAY € 1#10A Z€ 1#1Q {X£7,Z#2, X—Z=3-Y})

gegeben. Die realisierende Konfiguration enthalt den iBleseonstraint der Spezifikation,
vollstandige Projektoren fur die Constrail{s# 7 undZ # 2, sowie einen Projektor mit dem
gleichen Propagierungsverhalten wie die zwei vollstgexliProjektoren fuK —Z < 3-Y und
X —Z > 3-Y zusammen (fur Details siehe Abschnitt 4.1). Im Beispiétdishten wir immer nur
den sich verandernden Bereichsconstraint.

Die Projektoren fuiX # 7 undZ # 2 sind nach ihrer Anwendung sofort subsumiert. Es gilt dann
X E[1#6 § AY € 1#10A Z € [1 3#10Q.
Die Projektoren fuX — Z = 3-Y kdnnen jetzt die Bereiche weiter zu
Xe[4#6 §ANY €1#2 N Z < [1 3#5

einschranken. Jetzt ist eine stabile Konfiguration efteind wir distribuieren mit({X =
4}, {X # 4}). Abbildung 2.4 zeigt den insgesamt resultierenden Suchb&abei schreiben
wir L in einen Knoten, falls der Knoten eine fehlgeschlagene lgondition enthalt. Ansonsten
wird der Bereichsconstraint der im Knoten enthaltenemgeli oder stabile Konfiguration ge-
zeigt. Durch die Distribuierung mitX = 4} wird durch Propagierung eine geltdste Konfiguration
erreicht:
X=4ANY=1ANZ=1

Aus der Distribuierung mif X # 4} erhalten wir schlie3lich eine stabile Konfiguration mit dem
Bereichsconstraint

Xe[5#6 § ANYel#2N Z<[1 3#5.

Distribuieren wir mit{ X = 5}, so erhalten wir eine fehlgeschlagene Konfiguration{Xa= 5}
mit X —Z = 3-Y inkonsistent ist. Distribuieren wir mi # 5, erhalten wir

Xe6gAYElH#2AZe[1 345,

Jetzt distribuieren wir mi{X = 6}. Durch Propagierung erreichen wir eine geloste Konfigomat
mit den Bereichen
X=6AY=1ANZ=3.

Letztendlich fuhrt auch Distribuierung miiX # 6} zu einer geldsten Konfiguration:
X=8AY=1AZ=5
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Abbildung 2.4 Ein Suchbaum mit 3 Wahlpunkten, 1 Fehlerknoten und 3 Loskmgfen

Xe [4#6 § N Yel#2 A Ze[1l 345 ]

{X V Y‘}

[X:4 ANY=1ANZ=1 XE [5#6 § A Yel#2 A ZElS#E]]

{X =5} &5}
X66#8 AN Yel#2 N Ze[l 3#5]

{xy Yée}

X=6 A Y=1A Z:3] [ X=8 AN Y=1 AN Z=5

Zustandsabhangige Distribuierungsstrategien

Ein Anwendungsgebiet, indem die bisher vorgestelltenrDiserungsstrategien nicht ausrei-
chen, ist Scheduling (Ablaufplanung). Bei den bisher vstgjien Strategien zeigt die Determi-
niertheit einer Variablen an, daf3 ein Distribuierungsiscfin diese Variable nicht mehr notig ist.
Bei Scheduling werden jedoch nicht unbedingt in einem [bisterungsschritt Variablen deter-
miniert, sondern es werden Ordnungsentscheidungen fgetyaidem zum Beispiel mit Projek-
toren fur Constraints wistart(x) +dur(x) < start(y) distribuiert wird. Hierbei bezeichnenund

y zwei Aufgabenstart(x) undstart(y) die entsprechenden Startzeiten whui(x) die Dauer von

x. Somit bedeutet der Constrastart(x) + dur(x) < start(y), dalx vor y plaziert wird. Die blo3e
Betrachtung des aktuellen Bereichsconstraints reichit mias, um bereits getroffene Entschei-
dungen bestimmen zu kdnnen. Da wir aber nur an Distribogsstrategien interessiert sind, die
eine endliche Zahl von Distribuierungsschritten zulasseiissen wir es einer Distribuierungs-
strategie ermaoglichen, getroffene Ordnungsentschgetuiieffizient) zu erkennen.

Hierfur fUhren wirzustandsakiingige Distribuierungsstrategieein. Dazu wird zu jeder Kon-
figuration ein Zustand assoziiert, der nur von der Distribuierungsregel beriatkigt wird. In
diesem Zustand wird vermerkt, welche Distribuierungssiehbis zu dieser Konfiguration schon
ausgefuhrt worden sind. Die Distribuierungsstrategiel\wann den Zustand geeignet interpretie-
ren, um zum Beispiel bereits getroffene Ordnungsentsohgigh zu beriicksichtigen. Zustand-
sabhangige Distribuierungsstrategien umfassen insdese die Strategien nach Definition 10.
Am Anfang einer Berechnung ist der Zustand fur eine Konfitjan, die eine Spezifikation rea-
lisiert, leer. Sei nuiy die Menge aller Zustande.

Definition 11 Eine mstellige zustandsabhangige Distribuierungsstrat@jieg) besteht aus ei-
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ner Funktion
A:Dxs — (2,5)"

fur m> 0, und einem Anfangszustang. Es gilt
{(d,RP.0),...} = {(d,PUP,01),...,(d;PUPRH,Om),...}
genau dann, wenfA(d, o) = ((P1,01),...,(Pmn,0Om)) gilt.

Beachte, dalR bei der Anwendung der Distribuierungsregekdistandsabhangige Distribuie-
rungsstrategien die Anzahl der Konfigurationen in einerfipmationsmenge auch gleich blei-
ben kann (im Falin= 1). Da in diesem Fall darh A ¢(P) = c(Py) gilt, werden also redundante
Projektoren zu einer Konfigurationen hinzugefugt. DiesgdRtoren kdnnen dann die Propagie-
rung in der “distribuierten” Konfiguration verstarken. &te, daf’ die Regeln auf Konfiguratio-
nen nur Bereichsconstraints aber nicht die Projektoregmearandern.

Im Fall m= 0 wird eine Konfiguration(d,P, o) aus der Konfigurationsmenge entfernt, also
{(d,P.0),Ky,...} — {Kg,...}. In einem solchen Fall gilt namlicd A c(P) | L. Da die
Konfiguration(d, P, o) (genaued A c¢(P)) somit keine Ldsung besitzt, kann diese Konfiguration
auch entfernt werden. Die beiden Fafte= 0 undm = 1 werden fur Schedulinganwendungen
verwendet (siehe Kapitel 6).

2.7 Bemerkungen und verwandte Arbeiten

Grundlegende Ideen fur Constraintpropagierung stammsrdam Gebiet der Constraintnetze
[Mac77, Mon74, Wal75, Tsa93]. Hierbei soll fur eine Menge\vConstraints herausgefunden
werden, ob sie erfillbar ist (engl. constraint satistatproblems; traditionell wird dieses Feld
der Kunstlichen Intelligenz zugeordnet). Es wurde eindh®gon Algorithmen vorgeschlagen,
um Normalformen einer Menge von Constraints bzgl. einer d¢evon Variablenbereichen zu
berechnen (von AC-3 [Mac77] tber AC-5 [VDT92] bis zu mintdes AC-7 [BFR95]). Fir Con-
straints wird in diesen Arbeiten meistens die Projektioreblenet. Doch gibt es auch Ansatze,
die nur eine Approximation einer Projektion berechnerhsigad8s] firr einettJberblick). Fir
Constraintnetze wird nicht zwischen einem Constraint alafbn und einer Propagierungsfunk-
tion zur Constraintpropagierung unterschieden. Comggraverden in der Regel explizit durch
eine Menge von Wertekombinationen reprasentiert (eidaake Reprasentation), weshalb reali-
stische Probleme aus der Praxis aus Komplexitatsgrunidéin losbar sind. Algorithmus 2.1 ist
eine Verallgemeinerung des AC-3 Algorithmus auf Constsainit beliebig vielen Argumenten.

In [GHB88] wird ein Constraint mit einer Funktion auf Beregcthvon Variablen assoziiert, einem

sogenannten Filteroperator. Fur diese Filteroperataremen Korrektheit, Extensionalitat und

Monotonie gefordert. Constraintpropagierung wird mitsetie Operatoren beschrieben. Es wird
jedoch nicht darauf eingegangen, dal? die Operatoren imemSprechweise auch unvollstandig

sein kdnnen (und fur effiziente Implementierungen audah salten).

Mit der logischen Constraintsprache CHIP [DV&B] werden die fur Constraintnetze entwickel-
ten Konzepte aufgegriffen und modifiziert, um effizient kanatborische Probleme l6sen zu
konnen. Insbesondere wird meist auf die Berechnung voeRimnen zugunsten von schwache-
rer Propagierung [Van89] verzichtet. Wegweisend ist in Eldber das Ausnutzen komplexer
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algorithmischer Techniken fir spezifische Constraints fitlr Scheduling oder Plazierungspro-
bleme [DSV90, AB93]. Zudem wird eine Unterscheidung in piive Constraints (bei uns sind
dies die Bereichsconstraints) und nicht-primitive Caaists (bei uns ist dies die Menge der
Constraints in einer Spezifikation oder die ProjektoreninereKonfiguration) vorgenommen
[VD914a], die in praktisch alle spateren System Ubernommied. FUr Propagierung und Distri-
buierung gibt es in CHIP nur ein (von Prolog) sprachabhgesiBerechnungsmodell [Van89].

Fur die Ansatze, die sogenannte Indexicals zur Propaggeverwenden [CD96, Car95], wird
ein Berechnungsmodell angegeben, das auf nebenlaufigestr@mtprogrammierung [Sar93]
beruht. Das Berechnungsmodell ist aber direkt auf Indéximageschnitten, wahrend unser Mo-
dell unabhangig von einer konkreten Formulierung vonéktojren ist. Distribuierung wird aus
dem Modell ausgespart und erscheint lediglich als Hilfsghder die Indexicals beherbergenden
Programmiersprache.

Die Programmiersprachec(FD) [VSD95, Van94] kommt unserem Ansatz naher, da keine In-
dexicals verwendet werden und die Sprache auch auf nelfigdé& Constraintprogrammierung
beruht. Die Propagierung fur Constraints beruht auf \rtér und Bereichspropagierung (siehe
auch Seite 51) und ist damit nicht so allgemein wie unser Mo#&lech hier erscheint Distribu-
ierung nicht in dem Modell.

In [Ben96, BG96] werden mit Constraints sogenannte narrg¥dperatoren assoziiert, die die
Propagierung realisieren. Solche Operatoren und ihrenBaaften kommen den hier verwende-
ten Projektoren sehr nahe. Die Berechnung einer Normalf@sohieht durch einen sogenannten
Filteralgorithmus. Narrowing-Operatoren, die redukseslistandig sind (also eine Projektion
realisieren), heien in [Ben96] optimale Operatoren. Hxer@tor heildt vollstandig in [Ben96],
wenn in unserer Schreibweise alis= —c auchNy(d) = L folgt. In diesen Arbeiten werden
jedoch keine Tests auf Subsumtion oder Dissubsumtion veteteund es wird nicht auf Distri-
buierung eingegangen.

Fur das Gebiet der Constraintnetze besteht Distribuieaus einer Variablenselektion und an-
schlieRender Selektion eines Werts aus dem Variablembemgit dem die Variable dann belegt
wird [Kum92, Tsa93]. Die Verwendung von beliebigen Coristsabzw. Projektoren zur Distri-
buierung ist inharent in (logischer) Constraintprograsmmg vorhanden, da ein Pradikat durch
mehrere Klauseln definiert werden kann, so daf3 eine Fatkafteidung ermoglicht wird (siehe
z. B. [Van89]).

Die Idee, Propagierung und Distribuierung so zu verkniiptial} erst distribuiert wird, nach-
dem keine weitere Propagierung mehr moglich ist, geht awiz€pte flr Constraintnetze zurtick
([wal75]; siehe [Kum92] fur eind&Jbersicht).



Kapitel 3

Beispiele

In diesem Kapitel erlautern wir anhand einiger Beispieds dusammenspiel von Propagierung
und Distribuierung zur Losung von kombinatorischen Reoi#n. Um zu zeigen, wie die Aus-
wahl von Projektoren und Distribuierungsstrategien digzehz der Losungssuche beeinflufdt,
werden wir fur jedes Problem mehrere Modelle und Distgbumgsstrategien miteinander ver-
gleichen. Bei mehreren Beispielen werden wir die Vortede redundanten Constraints und dem
Ausschluf? von Symmetrien untersuchen. Wahrend die Ameble diesem Kapitel unabhangig
von einer konkreten Implementierung betrachtet werdemw isi Kapitel 7 einige der Probleme
in Oz implementiert.

Im ersten Teil dieses Kapitels betrachten wir eine ReiheRuzrzles. Im zweiten Teil beschafti-
gen wir uns mit Schedulingproblemen.

3.1 Puzzles

3.1.1 Zahlenpuzzles

Send More Money Zuerst greifen wir das Zahlenpuzzle aus Abschnitt 2.2 wiadé Es sind
verschiedene Ziffern fur die Buchstab8nE, N, D, M, O, R, Y zu finden, so daf die Gleichung
SEND+ MORE = MONEY gilt sowie Sund M von Null verschieden sind (keine fuhrenden
Nullen). Die einzige Losung dieses Problems ist 956I085= 10652. Der Suchraum besteht
aus 16 verschiedenen Variablenbelegungen.

Fur ein Modell dieses Problems fuihren wir fir jeden Buahen eine Variable ein, die fur die
mit dem Buchstaben assoziierte Ziffer steht, und Ubereshdie Constraints der Spezifikation
aus Abschnitt 2.2, so dal fur jede Variable ein Bereich G#fiegt. Wir wahlen vollstandige
Projektoren fir die ConstrainS# 0 undM # 0. Der Constraint, daf3 alle Ziffern verschieden
sein mussen, wird durch einen Projektor realisiert, dert&\ieon determinierten Variablen aus
den Bereichen der Ubrigen Variablen entfernt (siehe aedle 81). Die Gleichung des Problems
wird durch den Constraint

1000-S+100-E+10-N+D

37
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+ 1000-M +100-0+10-R+E
= 10000 M + 1000-O0+100-N+10-E+Y

beschrieben. Ist=t dieser Constraint, so wird er durch einen Projektor reslisder das gleiche
Propagierungsverhalten hat wie die zwei vollstandigajdRtoren furs <t unds >t zusammen
(der Projektor ist also unvollstandig; siehe Seite 23).

Wir wahlen eine Distribuierungsstrategie, die die am estén links stehende, noch nicht deter-
minierte Variablex in S E,N,D,M,O,R)Y auswahlt und mit{x = n}, {x # n}) distribuiert f
ist der kleinste Wert im Bereich vox).

Der durch Propagierung und Distribuierung entstehendél&uen ist in Abbildung 3.1 gezeigt.
Beachte, da§, M undO bereits durch Propagierung determiniert sind. Durch Disikerung mit

Abbildung 3.1 Suchbaum fir das ProbleBEND+ MORE= MONEY

[ S=9 N Ec4#7T N NcSHBDc2#8 A M=1 A O=0 A RE2#B A YEZ#SJ

(E=4) E+4)

I € I [S:9/\E65#7/\ Ne6#8 A De2#8 A M:l/\O:O/\ReZ#S/\YeZ#S]

{(E=5}

{E+5)

[S:9 ANE=5AN=6AD=7AM=1A0=0AR=8A Y:2]

[ S=9NEe6#T ANNecT# A De2#8 AN M=1 A O=0 A Re2#8 A Y62#8]

{E # 4} und dann{E = 5} erhalten wir eine Losung. Insgesamt wurde der Suchrauni@®n
moglichen Kombinationen auf einen Suchbaum mit 7 Knoteluzeert.

Realisieren wir die Gleichung durch einen vollstandigenjéktor, so wird die Losung in ei-
nem Suchbaum mit einem Wahlknoten und einem Fehlerknotiemden. Die Verwendung des
vollstandigen Projektors lal3t die Laufzeit in einer kmetkn Implementierung wie DFKI Oz
[Pro97] jedoch um fast zwei GroRenordnungen anwachseml a\ich ein vollstandiger Projek-
tor fur den Constraint verwendet, der besagt, dal3 all@knwerte paarweise verschieden sein
mussen, wird die Losung allein durch Propagierung gedand
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Bruchrechnung In einem zweiten Zahlenpuzzle [SSW98] mussen verscheedéfern fur die
BuchstaberA bis| gefunden werden, so dal die folgende Gleichung gilt.

A D G _,

BC TEF THI
Wie im vorangehenden Beispiel fuhren wir fir jeden Buahsh eine Variable ein (mit dem
Bereich 0#9), die fur die mit dem Buchstaben assoziiertleiZzsteht. Nun fuhren wir fuBC
etc. HilfsvariablerHgc etc. ein. Fur die Hilfsvariablen gelten dann Constrainies 10-B+C =
Hgc etc. und die Bereiche dieser Hilfsvariablen sind 0#99. Namnnkdie Gleichung durch den
Constraint

A-Hgr-Hy) +D-Hpc-Hy) + G- Hpe- Hep = Hec - Her - Huy

spezifiziert werden.

Wir werden nun zwei Moglichkeiten vorstellen, um den Sacim weiter zu reduzieren. Da wir
aber nur an prinzipiell verschiedenen Losungen integessind und die Briiche sich nicht weiter
unterscheiden, sollten wir symmetrische Losungen dumcim@hgsconstraints

A D G

> — > =

BC — EF — HI
ausschlieRen. Aus den Ordnungsconstraints konnen wirdet folgenderredundantenCon-
straints ableiten. A G

—> — <
3 BC_1 und 3HI <1

Diese Constraints werden zwar von den Ordnungsconstraufisumiert. Die zugehorigen Pro-
jektoren kdnnen den Suchraum aber starker einschréalkees die Projektoren der Ordnungs-

constraints alleine vermogen. Diese Constraints lassbnasich wieder mit den Hilfsvariablen
geeignet umformulieren.

Nach der Formulierung der Constraints legen wir nun diedRtojen fest. Dabei realisieren
wir einen Constrains =t wieder durch einen Projektor mit dem Propagierungsvezhatter
zwei vollstandigen Projektoren fig<t und s > t. Die Ungleichungen des Problems werden
durch vollstandige Projektoren realisiert. Zusatzli@ben wir einen Projektor, der fur eine de-
terminierte Variable deren Wert aus den Bereichen deigéhrVariablen entfernt. Wir wahlen
die gleiche Distribuierungsstrategie wie im vorherigensBel (fur die Liste von Variablen
A,B,C,D,E,F,G,H,I). Durch die Determinierung dieser Variablen werden digdddriablen
auomatisch determiniert.

Die erste Losung wird nach 743 Wahlpunkten gefunden. b#st die redundanten Constraints
weg, so sind 2 201 Wahlpunkte erforderlich. Bertcksidhtign zusatzlich auch die Ordnungs-
constraints nicht, so bendtigt man 2 663 Wahlpunkte.

Deutlicher wird der Einfluf3 der Ordnungsconstraints, weiamman nach allen Losungen sucht
(wobei es jedoch nur eine gibt). Die vorgestellte Realisigrbenotigt 1 131 Wahlpunkte. Oh-
ne die redundanten Constraints erhoht sich diese Zahl &R22und lal’t man auch noch die
Ordnungsconstraints weg, so benotigt man 9 831 Wahlpunkte

Realisieren wir den Constraint, dal? alle Variablen veestdme Werte annehmen missen, durch
einen vollstandigen Projektor, so sind immer noch 1 128I@atkte zum Finden aller Losungn
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notwendig. Realisieren wir noch die Gleichung- B} C = Hgc etc. vollstandid, so werden
noch 1 126 Wahlpunkte benotigt (bei einem Anstieg der Leitifzm etwa den Faktor Drei). Fur
dieses Beispiel bringen vollstandige Projektoren kewéaklichen Gewinn, da ihre zusatzliche
Information von den anderen Projektoren nicht genutzt emidnn.

3.1.2 Das-Damen-Problem

Das sogenanntae-Damen-Problem besteht darimDamen auf einenm x n Schachbrett so zu
plazieren, dal} sie sich gegenseitig nicht schlagen kogeieme z. B. [Van89] fur Constraintpro-
grammierung und [FS86] fur einen Algorithmus, der einesluiy ohne Suche konstruiert). Eine
Losung furn = 5 ist in Abbildung 3.2 gezeigt.

Abbildung 3.2 Eine Losung des 5-Damen-Problems

112345
1 Xa

2 | x

3 X4
4 X

5 X

Es ist naheliegend, die Position einer Dame durch zwei bmazu modellieren, die deren
Koordinaten auf dem Brett angeben. Jedoch sind hier Syrenetnthalten. Wird zum Beispiel
in einer Losung die erste Dame gdf 2) und die zweite auf2,4) plaziert, so unterscheidet sich
diese Losung von einer Losung mit der Plazierd@g}) und (1,2) nur durch die Reihenfolge
der Damen.

Um diese Symmetrien zu entfernen, fuhren wir im Modelljéitte Spalte eine Variablg ein, die
die Zeilenposition der zugehorigen Dame angibt. Diesrgad auch, dal3 niemals zwei Damen
in der gleichen Spalte plaziert werden. Fir jede Variakistiert ein Bereichsconstraing € 1#n.

Dal3 je zwei Damen sich nicht gegenseitig schlagen durédt,dich durch Ungleichconstraints
Uber zwei Variablen ausdriicken. Die Ungleichconstsakitnnen durch Projektoren realisiert
werden, die den Wert einer determinierten Variablen ausBeraich der anderen entfernen.
(1) X #X; fur gleiche Zeilen
(2) x—i#x;—] fur Diagonalen von links oben nach rechts unten
(3) xi+i#x;+] fur Diagonalen von links unten nach rechts oben
miti, j, sodal Ki< j <ngilt.

Wir wahlen als Distribuierungsstrategie die naive Sget@us dem vorangehenden Beispiel (be-

1Fir nichtlineare Gleichungen (also Gleichungen, in deResdukte von Variablen vorkommen) ist in Oz kein
vollstandiger Projektor verfugbar.
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ginnend beix;). Um die erste Losung des Problems zu finden, ergibt siclidi$ 16-Damen-
Problem ein Suchbaum mit 1 842 Wahlpunkten.

Die naive Distribuierungsstrategie geht nicht auf die dgisehe Entwicklung der Bereiche der
Variablen ein. Alternativ kann die aktuelle GroRRe einesialdenbereichs zur Grundlage der
Variablenselektion gemacht werden. Hat eine Variablerekieinen Bereich, so kann dies ein
Indiz dafur sein, daf3 die Variable in sehr vielen Projefiovorkommt und ihre Determinie-
rung viel Propagierung zur Folge haben kann. Gibt es in deradgebetrachteten Teilbaum
eine Losung sollte sie bei dieser Wahl schneller gefunderden, als bei der Wahl einer an-
deren Variablen. Gibt es in dem untersuchten Teilbaum je#tete LOsung, so ist es gunstig,
dies moglichst frih zu entdecken. Unter der Annahme, dafndglichen Werte in Bereichen
mit gleicher Wahrscheinlichkeit Teil einer Losung sindllte es fur eine Variable mit wenigen
Werten wahrscheinlicher sein, daf3 ihre DeterminierungFadden von Losungen im Teilbaum
aufzeigt. Diese Strategie nennt man desliiadih-fail Strategie (siehe z.B. [BR75] oder [HE80]).
Auch hier wird zuerst der kleinste Wert in dem Bereich zurtiibsierung verwendet.

Mit der first-fail Strategie ergibt sich ein Suchbaum mit ri& Wahlpunkten, um eine erste
Losung zu finden; eine Reduktion um mehr als zwei Gro3enorgen.

Schaut man sich die Constraints fir die Zeilen und Diagamabch einmal genauer an, so fallt
auf, daf3 diese auch anders formuliert werden kdnnen:

(D) Xi,...,%n paarweise verschieden
(2) x1—1,....,x,—n paarweise verschieden
(3) x1+1,....,x,+n paarweise verschieden

Bei dieser Formulierung werdé-n- (n—1))/2 Constraints durch drei Constraints ersetzt. Rea-
lisiert man jeden dieser Constraints durch einen einzelRrejektor, der das Propagierungsver-
halten hat, wie es in den vorangehenden Abschnitten gdschivurde (entsprechend erweitert
fur den Fall der Addition/Subtraktion von Konstantenllagt sich dies in einer konkreten Im-
plementierung wie DFKI Oz in einer Halbierung der Laufzaider. Verwendet man fir den
Constraint, daf¥; bis x, verschiedene Werte annehmen mussen, einen vollstém&iggektor,
so werden bei der naiven Distribuierungsstrategie aus igc3.1.1 nur noch 1 448 Wahl-
punkte benotigt (jedoch bei dem 1.6-fachen der vorherlgaiizeit). Bei der first-fail Strategie
bendtigt man immer noch 16 Wahlpunkte (obwohl diese Sjrateon der starkeren Informati-
on der vollstandigen Projektoren profitieren konnte)r ¥éhen hier wieder, daf’ unvollstandige
Projektoren sehr wohl gute Resultate aufgrund ihrer Efiziend der oft ausreichend guten Pro-
pagierung liefern konnen.

3.1.3 Magische Folgen

In diesem Beispiel [Van89] wird noch einmal der Nutzen voduredanten Constraints verdeut-
licht. Eine Folge

X0, X1, -+, Xn—1

von naturlichen Zahlen heif3t magisch, wenn fur jeideq0,...,n—1} gilt:

e X; ist eine natirliche Zahl zwischen 0 und- 1 und
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e die Zahli kommt genaw;-mal in der Folge vor.

Wir modellieren das Problem durchVariablen mit dem Bereich 0¥ Der Constraint Uber das
Vorkommen eines; in der Folge wird durch einen vollstandigen Projektorisait. Wahlen wir
diejenige Distribuierungsstrategie, die die Variablen xgbeginnend mit dem kleinstmoglichen
Wert determiniert, so benotigen wir far= 50 genau 184 Wahlpunkte, um die erste Losung zu
finden.

Nun kann man sich leicht Uberlegen, dal3 fir magische RalgeGleichungen

Xo+...+X—1=n
0-%+1-x+...(n=1)-X—1=n

gelten. Fugt man dem bisherigen Modell noch einen unéitiigen Projektor fur den ersten
redundanten Constraint hinzu, so benotigt man nur nochVi#dBlpunkte. Figt man nur den
unvollstandigen Projektor fir den zweiten redundantensfraint hinzu, bendtigt man 94 Wahl-
punkte. Mit beiden Projektoren zusammen benotigt man GuNZhlpunkte. Eine Realisierung
der redundanten Constraints durch vollstandige Prajektgommt wegen der grof3en Zahl von
Variablen aus Komplexitatsgrinden nicht in Frage.

Verwendet man first-fail als Distribuierungsstrategiefat der Vorteil redundanter Constraints
noch starker auf. Fur die obigen Falle benotigen wir & 3%, 27 und nochmals 27 Wahlpunkte,
um die erste Losung zu finden.

3.2 Scheduling

In diesem Abschnitt werden anwendungsorientierte Problans dem Gebiet de3cheduling
(engl. fur Ablaufplanung betrachtet. Vereinfacht bedeutet Scheduling das Eestelines Zeit-
plans fur Aufgaben, die um eine gegebene Menge von Ressokonkurrieren. Wir nehmen an,
daR3 die Ausfuihrung einer Aufgabe nicht unterbrochen wefd@sn. Auf Schedulingprobleme
werden wir noch in den Kapiteln 5 und 6 ausfuhrlicher eiregeh

3.2.1 Hausbau

Das erste Problem besteht darin, ein Haus zu bauen (wobeinigie Vereinfachungen vorneh-
men). Die einzelnen Aufgaben, deren Ausfiihrungszeit égeh) und die ausfihrende Firma
sind in Tabelle 3.1 gegeben.

Hierbei bedeutet zum Beispiel der Eintrag, dafforgangervonBist, dal3 die Aufgab& beendet
sein muf3, bevor mit der Ausfuhrung v@8tbegonnen werden kann. Fur die Modellierung sollen
die ausfuhrenden Firmen zuerst nicht berticksichtigeer

Jede Aufgabe wird durch eine Variable modelliert, die ihBaginn (ihre Startzeit) charakteri-
siert. FUr diese Variablen werden wir den gleichen Budieiaverwenden wie fur die entspre-
chende Aufgabe. Als friihesten Starttermin fur eine Abégaehmen wir O an. Eine triviale obere
Schranke fur die notwendige Gesamtzeit ergibt sich dunafsdémmieren aller Ausfihrungszei-
ten (hier 29). Somit resultiert fur jede Variable der BeheD#29. Aus der Vorgangerrelation
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Tabelle 3.1Hausbau

Aufgabe Inhalt | Ausfiihrungszeit| Vorganger| Firma
A | Mauern errichten 7 _ Karl
B | Dachstuhl bauer 3 A | Otto
C Dach decken 1 B | Otto
D Installationen 8 A| Karl
E AuBenputz 2 C,D | Karl
F Fenster 1 C,D| Otto
G Garten anleger 1 C,D| Otto
H | Decken einziehern 3 A | Karl

I Malerarbeiten 2 F,H | Fritz
J Umziehen 1 I Fritz

ergeben sich eine Menge von sogenanfeizedenzconstraints

A+7<B, B+3<C, A+7<D, C+1<E, D+8<E,
{C+1<F, D+8<F, C+1<gG, D+8<G, A+7<H, }
F+1<l1, H+3<lI, +2<J.
Hierbei bedeutet zum Beispi@l+ 7 < B, dal3B friilhestens 7 Tage nach dem Start vobhegon-
nen werden darf. Diese Constraints werden durch vollgg&nrojektoren realisiert. Flr unser
Beispiel A+ 7 < B ergibt sich z. B., dal’ die Anwendung des zugehorigen Puamjeklen Bereich
von B auf 7#29 und den voA auf 0#22 reduziert.

Insgesamt ergibt sich durch Propagierung eine Konfiguratid dem Bereichsconstraint

AcO#11 N BeT7#22 N Cc10#25N De 7#18 A Ec15#29AN F € 15#26
Ge15#29N HeT#24 N\ | € 16#27 A J€18#29

Verwendet man die naive Distribuierungsstrategie aus Wiitc3.1.1, so erhalt man die folgende
Losung (wir geben hier und im folgenden den Bereichscamgtian, der die Losung definiert;
siehe Seite 28):

A=0AB=7AC=10AD=7AE=15AF=15AG=15AH=7A1=16 A J=18

Dies entspricht auch der Losung mit dem friihesten Umzugsi.

Nun sollen die ausfuhrenden Firmen berucksichtigt wertldr nehmen an, dald jede Firma nur
eine Aufgabe gleichzeitig erledigen kann. Mit anderen Bforie zwei Aufgaber und B, die
eine Firma ausfuhrt, durfen sich zeitlich in ihrer Ausfiing nicht Uberlappen. Es muf3 also fur
alle Aufgaben einer Firma (man bezeichnet die Firma auclRaksourceeine Serialisierung
gefunden werden (fir jedes Pad, B) muf3 entschieden werden, dbvor B fertig wird oder
umgekehrt).

Wir beschreiben die Serialisierung einer Ressource dumtsitaints. Hierzu nehmen wir an,
daR fur jedes Aufgabenpagt y), so dalk undy durch die gleiche Firma ausgefuihrt werden, ein
Projektor den Constraint

X+dur(x) <y VvV y+dur(y) <x
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realisiert. Dabei beschreibiur(x) bzw. dur(y) die Ausfihrungszeit vor bzw.y. Einen solchen
Constraint nennt man audfapazititsconstraintozw. disjunktiven Constraint da die Kapazitat
der Ressource nicht tiberschritten werden darf bzw., daeglgrA vor B oderB vor A plaziert

werden mulf3.

Wir nehmen das folgende Propagierungsverhalten des Roggdldr den Kapazitatsconstraint an.
Der Projektor reduziert erst dann Bereiche, wenn entwrdedur(x) <y odery+ dur(y) < x
vom aktuellen Bereichsconstraint dissubsumiert istxkstdur(x) <y dissubsumiert, so pro-
pagiert der Projektor wie ein vollstandiger Projektor fien Constrainty + dur(y) < x. Ist

y + dur(y) < x dissubsumiert, propagiert der Projektor wie ein vollgtgar Projektor fur
X+ dur(x) <.

Bei Verwendung der first-fail Distribuierungsstrategie tlie Startzeitvariablen ergibt sich die
erste Losung zu

A=0ANB=7AC=10AND=7AE=18ANF=15ANG=16 AH=15A =18 A J=20

mit einem Suchbaum mit 11 Wahlpunkten und keinem Fehlegimot

Nun ist man aber auch in diesem Fall an einer optimalen L@g#ueressiert, in der der Umzug-
stermin so frith wie moglich ist. Eine naive Herangehensavist es, alle Losungen zu berechnen
und dann die optimale darunter herauszufinden (hier gilsisgesamt 6 Losungen; im folgenden
Abschnitt wird aber gezeigt, dal} dieses Vorgehen im allgesnenicht machbar ist). Ein sehr
viel besseres Vorgehen nutzt die Bewertung einer berditmdenen Losung, um den Suchraum
frlihzeitig einzuschranken. Eine solche Strategie sssdgenanntBranch-and-Bounduchstra-
tegie. Sei dazy(di,Py),...,(dn,P,)} die aktuell berechnete Menge von Konfigurationen und sei
s der Zeitpunkt des Umzugs in der ersten gefundenen Losung.fiigt man in unserem Bei-
spiel den Projektor fild < szu jeder Konfiguratiorid;, B ) hinzu, die weder fehlgeschlagen noch
erfolgreich ist. Dies stellt sicher, dafl3 nur Losungen gdén werden, die besser als die slite-
wertete sind. Fur solche besseren Losungen figt manmdsprechenden Projektor des starkeren
Constraints Uiber die verbesserte Umzugszeit hinzu (unaegter). Auf diese Weise findet man
die optimale Losung (und beweist deren Optimalitat),eohmder Regel alle moglichen Losun-
gen zu berechnen. Hierbei heil3t 'beweisen’, daf3 in derzutetrachteten Konfigurationsmenge
keine Konfiguration mehr reduziert werden kann.

Bei Benutzung der Branch-and-Bound Suchstrategie finderseiort heraus, dafd die zuerst
gefundene Losung gleichzeitig auch die optimale Loswshglnklusive des Beweises der Opti-
malitat erzeugt Branch-and-Bound einen Suchbaum mit 1lpMakten und 11 Fehlerknoten.

Anstatt first-fail als Distribuierungsstrategie zu vengen, kdonnen wir auch die Serialisierung
einer Ressource durch eine Distribuierungsstrategiechee, die Aufgaben auf einer Ressource
ordnet. Dies resultiert in einer Distribuierungsstragegiie fur ein Paar von Aufgabd®r,y), so
daRx undy die gleiche Ressource (Firma) benotigen, zuerst mit desjelor p; fur den Con-
straintx+ dur(x) <y und dann mit dem Projektqs, fir den Constrainy+ dur(y) < x distribu-
iert. Istd der Bereichsconstraint urRldie Projektormenge einer zu distribuierenden Konfigura-
tion, so gilt fur den Distribuierungsschritt A c(P) = c({p1}) V c({pz}), da die Konfiguration
die Kapazitatsconstraints realisiert. Serialisiert rdanAufgaben nacheinander fur die Firmen
Karl, Otto und Fritz und distribuiert dann gemal} der nai$érategie zur Determinierung der
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Startzeitvariablen aus Abschnitt 3.1.1, so ergibt sichdisung
A=0AB=7AC=10AD=7AE=15AF=15AG=16 AH=17A1=20AJ=22

Der Suchbaum enthalt 24 Wahlpunkte und keinen Fehlerknote

Beachte, dal’ wir an dieser Stelle zustandsabhangigalbistungsstrategien benotigen, die er-
kennen, welche Ordnungsentscheidungen bereits getraffieden (siehe Abschnitt 2.6). Sind

alle Ordnungsentscheidungen getroffen, berticksictiggDistribuierungsstrategie nur noch Be-
reichsconstraints, um Variablen zu determinieren.

Bei Benutzung der Branch-and-Bound Suchstrategie ergibtdée optimale Losung zu
A=0ANB=7AC=10AD=7ANE=18AF=15AG=16 AH=15A1=18 A J=20

mit 35 Wahlpunkten, 34 Fehlerknoten und 2 Losungsknotekl. (Optimalitatsbeweis).

3.2.2 Brickenbau

Das folgende Beispiel ist grofRer und realistischer alsvdaangehende. Das Originalproblem
stammt aus [Bar83]. In die Constraintprogrammierung wesddurch [DSV90] eingefuhrt. Seit-
dem gilt es hier als Benchmark-Problem.

Das Problem besteht darin, die Briicke in Abbildung 3.3 ziebaDas Problem ist in Tabelle 3.2
spezifiziert, woraus sich Prazedenz- und Kapazitat$@nts ergeben (als Zeiteinheit wird ein
Tag gewahlt). Auch hier nehmen wir an, dal3 auf einer Ressauicht mehr als eine Aufgabe
gleichzeitig bearbeitet werden kann. Aus der Tabelle engedich z. B. fur die Verschalungsar-

Abbildung 3.3 Die zu bauende Bricke

T1 T2 T3 | T4 | 5

Vi
M1 M6

B1 M2 M3 M4 M5 B6
S1 S6

e =
bzljzljzljz/
1

P1 P2

V2

/_

2Kommen firr eine Firma die Aufgaben, ., ..., X, in dieser Reihenfolge in der Tabelle 3.1 vor, so wird zuerst
mit ({Xq +dur(xy) <xo}, {X2+dur(x2) <xq}), dann mit({xq +dur(xy) <xz}, {xg+dur(xz) <x1}) etc. distribuiert.
Anschliel3end wird die Distribuierung fur die Aufgabes.. ., x, durchgefuhrt.
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beiten folgende Prazedenzconstraints:
Al+4<Sl, A2+2<2 Pl1420<S3, P2+13<A, A5+2<H, A6+5<6.
Weiterhin sind folgende zusatzliche Bedingungen zullerfi
(1) Zwischen der Fertigstellung der Verschalung und dem GielgéeBetonfundamente dirfen
nicht mehr als 4 Tage vergehen.

(2) Zwischen dem Ende der Ausschachtung und dem Beginn derhéusig dirfen hochstens
3 Tage vergehen.

(3) Die Verschalung muf3 mindestens 6 Tage nach Errichten ddriBi&m beginnen.

(4) Der Abbau der Bauhutten kann 2 Tage vor Ende des Mauernsrissgi

(5) Die Auslieferung der Trager ist am 30. Tag nach dem Progktin.

Das Modell des vorangehenden Beispiels kann tbernommedewgaulRer dafd wir fir die obe-
re Schranke der Gesamtzeit nun 271 (der Summe der Ausfijgreiten) verwenden und die

zusatzlichen Bedingungen modelliert werden mussers Gaéschieht durch die folgenden Con-
straints und die entsprechenden Projektoren.

(1) (Bi+dur(Bi)) — (Si+dur(Si)) <4, 1<i<6
(2) Si— (Ai+dur(Ai)) <3, ie€{1,25,6}

B— (P1+dur(P1)) <3  A—(P2+dur(P2)) <3
(3) UE+6<Si 1<i<6
(4) (Mi4dur(Mi)) —2< UA, 1<i<6
(5) L=PA+30

Als Optimalitatskriterium dient die Dauer des Brickeabaalso der Zeitpunkt des Projekten-
des. Diesen Zeitpunkt nennen wir di@ngeeines Schedules (ein Schedule ist der konstruierte
Ablaufplan; siehe auch Abschnitt 5.1). Wie im vorangehenBeispiel soll die optimale Losung
durch Branch-and-Bound gefunden werden.

Bei Benutzung der first-fail Distribuierungsstrategie wmh Kapazitatsconstraints ergibt sich
als erste Losung ein Schedule der Lange 130 Tage, wobeésulgtbaum 97 948 Wahlpunkte
und 97 922 Fehlerknoten enthalt. Sucht man jedoch mit Bramcl-Bound nach der optimalen
Losung des Problems, so ist noch nach tiber 500 000 Waltknuikkine bessere Losung gefun-
den worden. Wahrend diese Strategie also fur das ersed8limgbeispiel sehr gut war, versagt
sie hier vollig.

Deshalb wahlen wir nun die Distribuierungsstrategie,dieeAufgaben auf den Ressourcen se-
rialisiert (bei gleichzeitiger Verwendung von Kapaztéinstraints). Die Reihenfolge der Seria-
lisierung sei dabei analog zum Vorkommen in Tabelle 3.2o(alserst die Aufgaben, die den
Bagger benotigen, dann die, die die Ramme benotigen Aiaf Xdiese Weise wird die optimale
Losung der Lange 104 nach 91 176 Wahlpunkten gefundenclextfordert die Losung des Ge-
samtproblems (also inklusive des Beweises der Optinfahtdch immer 335 522 Wahlpunkte,
335 520 Fehlerknoten und 3 Losungsknoten.



3.2. SCHEDULING 47

Da dieses Resultat nicht zufriedenstellend ist, wahlanjetzt eine andere Distribuierungsstra-
tegie. Analog zu first-fail soll zuerst ein Engpal? serialisiEin einfaches Kriterium hierfur ist
die Auslastung einer Ressource, also die Summe der Ausfgbzeiten der auf ihr ausgefuhrten
Aufgaben. Die Aufgaben auf der Ressource mit der grol3tesiastung sollen zuerst seriali-
siert werden. Fur das Bruckenproblem werden somit naenelier die Aufgaben, die Maurer,
Kran, Zimmerhandwerker, Ramme, Planierraupe, Bagger widrBnischer benotigen, seriali-
siert werden. Die erste Losung mit einer Lange von 110 ifagied mit 93 Wahlpunkten und
keinem Fehlerknoten gefunden. Die optimale Losung wirgim@m Suchbaum mit nur noch 436
Wahlpunkten, 434 Fehlerknoten und 3 Losungsknoten gefunidd ihre Optimalitat bewiesen.

In spateren Kapiteln werden wir sehen, wie die Kapazitatstraints und die Distribuierungs-

strategien weiter verfeinert werden konnen, so dald se#yst schwierige und grof3e Probleme
gelost werden konnen. Mit den in den Kapiteln 5 und 6 vargjiksn Techniken kann die Zahl der

benotigten Wahlpunkte zur Losung des Briickenbaupnableochmals um eine GroRenordung
reduziert werden (siehe Abschnitt 9.4.1).
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Tabelle 3.2Spezifikation des Briickenbauproblems

| N | Aufg. | Inhalt | Ausf.-Zeit| Vorganger | Ressource

1 PA | Projektbeginn 0 - -

2 Al | Ausschachtung (AuRenpfeiler 1) 4 PA Bagger

3 A2 | Ausschachtung (Pfeiler 1) 2 PA Bagger

4 A3 | Ausschachtung (Pfeiler 2) 2 PA Bagger

5 A4 | Ausschachtung (Pfeiler 3) 2 PA Bagger

6 A5 | Ausschachtung (Pfeiler 4) 2 PA Bagger

7 A6 | Ausschachtung (AuRenpfeiler 2) 5 PA Bagger

8 P1 | Pfeilerfundamente 3 20 A3 Ramme

9 P2 | Pfeilerfundamente 4 13 A4 Ramme
10 UE | Errichten der Bauhutten 10 PA -
11 S1 | Verschalung (AuRenpfeiler 1) 8 Al Zimmerhandwerke
12 S2 | Verschalung (Pfeiler 1) 4 A2 Zimmerhandwerke
13 S3 | Verschalung (Pfeiler 2) 4 P1 Zimmerhandwerke
14 S4 | Verschalung (Pfeiler 3) 4 P2 Zimmerhandwerke
15 S5 | Verschalung (Pfeiler 4) 4 A5 Zimmerhandwerke
16 S6 | Verschalung (AuRenpfeiler 2) 10 A6 Zimmerhandwerke
17 Bl | Betonfundamente (AuRBenpfeilerl) 1 S1 Betonmischer
18 B2 | Betonfundamente (Pfeiler 1) 1 S2 Betonmischer
19 B3 | Betonfundamente (Pfeiler 2) 1 S3 Betonmischer
20 B4 | Betonfundamente (Pfeiler 3) 1 S4 Betonmischer
21 B5 | Betonfundamente (Pfeiler 4) 1 S5 Betonmischer
22 B6 | Betonfundamente (AuRenpfeiler?2) 1 S6 Betonmischer
23| ABL1 | Betongiel3en (Aul3enpfeiler 1) 1 Bl -
24 | AB2 | BetongielRen (Pfeiler 1) 1 B2 -
25| ABS3 | BetongielRen (Pfeiler 2) 1 B3 -
26 | AB4 | BetongielRen (Pfeiler 3) 1 B4 -
27 | AB5 | BetongielRen (Pfeiler 4) 1 B5 -
28 | ABG6 | Betongiel3en (AulRenpfeiler 2) 1 B6 -
29 M1 | Mauern (AulRenpfeiler 1) 16 AB1 Maurer
30 M2 | Mauern (Pfeiler 1) 8 AB2 Maurer
31 M3 | Mauern (Pfeiler 2) 8 AB3 Maurer
32 M4 | Mauern (Pfeiler 3) 8 AB4 Maurer
33 M5 | Mauern (Pfeiler 4) 8 AB5 Maurer
34 M6 | Mauern (AulRenpfeiler 2) 20 ABG6 Maurer
35 L | Auslieferung der Trager 2 - Kran
36 T1 | Plazierung (Trager 1) 12 M1, M2, L Kran
37 T2 | Plazierung (Trager 2) 12 M2, M3, L Kran
38 T3 | Plazierung (Trager 3) 12 M3, M4, L Kran
39 T4 | Plazierung (Trager 4) 12 M4, M5, L Kran
40 T5 | Plazierung (Trager 5) 12 M5, M6, L Kran
41 UA | Entfernung der Bauhutten 10 - -
42 V1 | Aufschitten 1 15 T1 Planierraupe
43 V2 | Aufschitten 2 10 T5 Planierraupe

. T2, T3, T4, B

44 PE | Projektende 0 V1 V2. UA




Kapitel 4

Ausgewahlte Projektoren

In den vorangehenden Kapiteln haben wir gesehen, wie katdriache Probleme durch das
Zusammenwirken von Propagierung und Distribuierung ggeierden konnen. Nun stellt sich
die Frage, welche Constraints, Projektoren und Distrilbmigsstrategien benotigt werden, um
moglichst viele Anwendungsprobleme effizient Iosen baneén. Es stellt sich also die Frage
nach der notwendigeBxpressiviiit und Effizienz

Natirlich kann es hierfiir kein eindeutiges Kochrezefitege Neue Anwendungen werden auch
immer neue Constraints bzw. Projektoren erfordern undribDigserungsstrategien werden an-
wendungsspezifische Charakteristiken berticksichtigéssan. Doch aus unserer Erfahrung her-
aus konnen wir eine Auswahl prasentieren, die sehr hefigtigt wird (siehe auch zum Beispiel
[Van89, VSD92, AB93, BC94, Wal96|.bG96b]). Wir werden auch eine Moglichkeit aufzeigen,
eine Vielzahl von Constraints durch Kombination von eihtaw Constraints auszudriicken (soge-
nannte reifizierte Constraints). Dadurch konnen bereitsandene Projektoren zur Realisierung
neuer Constraints wiederverwendet werden. Eine Altar@dtierzu ist es, Projektoren in einer
Programmiersprache zu entwickeln. Dies wird in Kapitel fdelelt.

In den folgenden Abschnitten beschreiben wir zuerst eir@rs@aint und dann eine oder mehre-
re Realisierungen durch Projektoren. Fir die Projektéiiaren wir oft auch eine Komplexitats-
analyse der Laufzeit durch. Hierzu machen wir die folgendemahmen. Fir die untere Schranke
der Laufzeitkomplexitat der Propagierungsfunktidpeines Projektorg, angewendet auf einen
Bereichsconstraint, nehmen wilNp(d) # L an. Ansonsten konnte die Berechnung Wytd)
vorzeitig abgebrochen werden und wir hatten oft die théviantere Schrank@(1) (siehe Ab-
schnitt 4.1). Auch nehmen wir an, daf3 Operationen auf einemeigh, wie das Bestimmen des
kleinsten Werts des Bereichs, aber auch die Schnittoparatvischen zwei Bereichen, konstan-
te Zeit benotigert. Beachte, daR wir filr Komplexitatsbetrachtungen in diesge in spateren
Kapiteln annehmen, daf3 Projektoren nur die Bereiche ihrguente berlicksichtigen (siehe
auch Abschnitt 2.4).

1Falls die Bereiche keine Liicken enthalten (also Inteesilid) ist die Annahme fur Operationen zwischen Berei-
chen offensichtlich gerechtfertigt. In anderen Fallandteine exakte Analyse von der tatsachlichen Impleraentg
von Bereichen ab (siehe Abschnitt 11.2). Fur praktischevdadungen zeigt eine empirische Analyse, dal3 die Ope-
rationen auf Bereichen nur einen sehr geringen Teil derdaidusmachen.

49
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4.1 Gleichungen und Ungleichungen

Gleichungen und Ungleichungen kommen in der Modellierumgyfast jedem kombinatorischen
Problem vor. Sie werden deshalb hier genauer betrachtetpiBke sind bereits in den beiden
vorangehenden Kapiteln zu finden. Nach unserem Wissen gjilther zugrundeliegende Propa-
gierungsalgorithmen keine Literatur.

Die Realisierung einer Gleichung bzw. Ungleichung ist hictmpositional und deshalb sollte
eine Gleichung/Ungleichung durch einen einzelnen Projaidalisiert werden. Kommt namlich
in einer Spezifikation eine Gleichursg=t (oder eine Ungleichung) vor und wird die Gleichung
in einer zulassigen Konfiguration durch mehrere Projektanodelliert, so konnen diese Projek-
toren zusammen prinzipiell nicht das gleiche Propagiesvexalten erreichen wie ein einzelner
Projektor, des =t realisiert. Ein Beispiel ist die Gleichun+Y — X = Z. Selbst durch die Mo-
dellierung durch zwei vollstandige Projektoren ¥ir-Y =W undW — X = Z kann durch die in
Kapitel 2 beschriebenen Reduktionsregeln nicht bemerktleve dal? die Gleichung aquivalent
zuY = Z ist. Dazu betrachten wir den Bereichsconstrint 3#6 A Y € [7 9 A Z € 0#50, fur
den ein vollstandiger Projektor fi¢ +Y — X = Z den Bereich vorZ auf[7 9] reduzieren wird.
Fuhren wir die Hilfsvariabl&V mit W € 0#50 ein, so ergeben die ProjektorenXiY =W und

W — X = Z nur den Bereich 4#12 fi#. Ahnliches gilt fiir die Ungleichun¢gk +Y — X < Z mit
dem obigen Bereichsconstraint. In diesem Fall erhalt neemBEreich 7#50 bzw. 4#50 fir.

Wir gehen jetzt auf effiziente Projektoren fur Gleichungen Ungleichungen ein. Dazu betrach-
ten wir den Constraint:
a1X1++aanNp0,

fur ein beliebiges € N, wobei~ p fir ein Relationssymbol aus=, <, <,>,>,#} steht und die

g; ganze Zahlen sind, &€ i < n. Wir nehmen an, dal3 die Variablen alle verschieden sind(ans
sten kann man geeignet umformen). 8eler Bereichsconstraint, auf den die zu beschreibende
ReduktionsfunktiorN,, desc realisierenden Projektofsangewendet wird.

Dann istN, wie folgt definiert. Zuerst wird jedes Produdg- X, isoliert:

n
A X ~p — - X.
i:%;ék
—_———
RHS

Wir schreibery fir min(dom(y,d)) undy fur maxdom(y,d)). Nun berechnen wir fur die Summe
RHS die obere bzw. unterer Schranke1S bzw. RHS::

n n
RHS = — ; aj*X — ; a * i
i=1i#ka >0 i=1i#k,a <0
n n
RHS = — ; aj*X — ; aj * X
i=1ji#ka >0 i=1i#k,a <0

Diese Werte werden benutzt, um den Bereich ¥peinzuschranken. Die Bereiche werden so
lange reduziert, bis keine weiteren Einschrankungen méiglich sind (wegen der gewiinschten
Idempotenz vorNp; siehe Seite 20). Wir beschreiben nun die PropagierungiéiConstraints
S~p 0, wobeisflr a; - X; + ...+ an - X, steht.



4.1. GLEICHUNGEN UND UNGLEICHUNGEN 51

s< 0: Die Reduktion der Bereiche folgt den folgenden Ungleiclamg

X < {—RZSJ fallsay >0
(4.1)
Xk > [—Rg’kﬂ fallsay <0

Seid' der aus diesen Ungleichungen resultierende BereichsaonsEs giltdom(x,d’') =
dom(x,d) N min(domx,d))#m fur die Schreibweisexy < m und dom(x,d') =
dom(xg,d) N m#max dom(xc,d)) fur die Schreibweisex > m. Wirde auf diese Weise ein
leerer Bereich entstehen, wird die Berechnung abgebrashees giltNy(d) = L.

Fur den Projektor gilEp(d) = 1, wenn die folgende Bedingung gilt.

n

n
12 &+ % + g% <0
i=1,a>0 i=1,a<0

Der Projektor ist vollstandig. Als ein Beispiel betraahteir
X-Y<zZ-V
Wir haben die folgenden Einschrankungen.
X<Z-V+Y Y>X-Z+V Z>X-Y+V V<Z-X+Y
Der Projektor signalisiert Subsumtion, weXn-Y < Z -V gilt.
s> 0: Dieser Fall kann zu dem Fall< 0 reduziert werden, da
X +...+an X >0
aquivalent zu

(—a1) X1 +...+(—an) X% < 0
ist. Alternativ kannRHS zur Definition benutzt werden.

s< 0: Analog zus< 0.
s> 0: Analog zus> 0.

s=0: In diesem Fall istN, sowohl durch die Reduktionsregeln & 0 als auch furs > 0
definiert. Der Projektor ist somit nicht reduktionsvdistlig, da z. B. fur 2Y = X die
ungeraden Werte aus dem Inneren des BereichsXvancht entfernt werden. Fur den
Projektor giltEy(d) = 1, fallsd determiniert und die Gleichung erfllt ist. Damit ist der
Projektor subsumtionsvollstandig.

Somit implementiert dieser Projektor ein schwacherepd&gierungsverhalten als zum
Beispiel Intervallkonsistenz [VSD95]. Sei dazu ein Coaisir c und ein Bereichscons-
traintx; €01 A ... A X, € O gegeben. Dann heiBtintervallkonsistengenau dann, wenn
fur allei € {1,...,n} undv; € {min(&;),max&;)} es Wertev; € &;, # i, gibt, so dal
(V1,...,Vn) € p(c) gilt. Zum Beispiel istX € 2#10 A Y € 4#10 A Z € 2#6 mit dem Con-
straint 3 X =5-Y — 7-Z nicht intervallkonsistent (fuX = 10 existiert keine Losung).
Jedoch kann die vorgestellte Realisierung der GleichuadgBdreiche nicht weiter redu-
zieren und die Inkonsistenz nicht erkennen.
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s# 0: Wenn noch hochstens eine Varialjenicht determiniert ist, dann bezeichrietHS; eine
eindeutige ganze Zahl. Diese Zahl wird dann aus dem Bera&nhyentfernt. Fir den
Projektor giltEy(d) = 1, falls d determiniert und die Ungleichung erflllt ist. Damit ist
der Projektor zwar reduktions- aber nicht subsumtionstanlidig (da zum BeispieX €
1#2 ANY € 5#7 |= X #Y nicht erkannt wird).

Ungleichungen mit den Relationssymbolen<, > oder> werden mit den vorgestellten Algo-
rithmen durch vollstandige Projektoren realisiert. Um @reich jeder Variablen einmal einzu-
schranken mussemSummen berechnet werden, die jeweils 1 Summanden haben. Wird in
(4.1) die Ungleichung; < mfiir eine Variablex, angewendet, so kommt nirin RHS, oder in
RHS& vor (und entsprechend fix > m). Somit ist die Laufzeitkomplexitat quadratisch in der
Zahl! der vorkommenden Variablen, alélﬁnz), wobei wir annehmen, dafd das Aufsummieren
von n Zahlen eine Komplexitat vo@(n) besitzt. Der Projektor fus # 0 hat offensichtlich eine
Laufzeitkomplexitat vor®(n).

Seik = max({|dom(x,d)|,...,|domx,,d)|}), also die maximale Kardinalitat eines Bereichs ei-
ner ins = 0 vorkommenden Variablen. Eine obere Schranke fir die 2aitkiomplexitat des
beschriebenen Projektors fir GleichungerQét® - k), da zur Reduktion der Bereiche vanbis

X jedesmal maximal 2n Summenformeln berechnet werden missen und evtl. nunjedesn
Element aus einem Bereich entfernt wird (undne& Werte in den Bereichen geben kann). In
realistischen Anwendungen ist die Laufzeit eines Gleigsprojektors aber oft kleiner, da in den
meisten Fallen der Fixpunkt der Berechnung friiher enteidgrd. Eine untere Schranke fur die
Laufzeitkomplexitat isQ(n?). Nur in Fallen wie 2X = 2-Y + 1 wird die schlechteste Laufzeit
wirklich erreicht.

Ein vollstandiger Projektor fur eine Gleichung hattedegen die Komplexita®(n- k"). Zwar
kann ein vollstandiger Projektor den Suchraum starkesatiranken als ein unvollstandiger Pro-
jektor, doch die Beispiele in Kapitel 3 zeigen deutlich, daf3groRere Komplexitat diesen Vortell
in der Regel zunichte macht.

Neben den linearen Gleichungen und Ungleichungen, wielbsa beschrieben wurden, werden
in Anwendungen oft auch nicht-lineare Gleichungen und W®ighlungen benotigt (siehe z. B.
Abschnitt 3.1.1). Dabei bedeutet nicht-linear, da audd&kte von Variablen erlaubt sind. Hier
kann in der Regel jedoch nicht nach einer Variablen aufgelirden, wie es im linearen Fall
geschieht (siehe zum Beisp¥l- Y +Y? = 7). Stattdessen kann man zum Beispiel jede Varia-
blenposition isolieren und dadurch Propagierungsalymén ableiten (fur das Beispiel ergibt
sichY = (z—Y?)/X sowieY = (z—X-Y)/Y etc.).

4.2 Symbolische und globale Constraints

Neben den grundlegenden arithmetischen Constraints wiettsingen gibt es auch Constraints,
die durch beliebige Verkniipfung aus anderen Constraangingehen. So kann zum Beispiel der
Constraint, der besagt, da¥/ariablenx; bis x, paarweise verschiedene Werte annehmen sollen,
als Konjunktion vom- (n—1)/2 Constraintsq # X; fir 1 <i < j < ngeschrieben werden. Fir
solche Constraints, die aus vielen arithmetischen Canrausammengesetzt werden kdnnen,
haben sich die Begriffeymbolischederglobale Constraints etabliert [DVS38, AB93].
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Die grundlegende Idee bei symbolischen Constraints isuesden Constraint nicht durch eine
Menge von Projektoren zu realisieren, sondern moglichsttdeinen einzigen Projektor. Dieser
einzelne Projektor kann dann zu mehr Propagierung fuhiemehrere verschiedene Projek-
toren (und ist in einer Implementierung auch effizienterzatighren als mehrere verschiedene;
siehe auch Kapitel 11). Wahrend die vielen Projektoremlitd prinzipiell nur jeweils wenige
Variablenbereiche beeinflussen kdnnen, hat ein einz&raektor, der den symbolischen Con-
straint realisiert, eine globale Sicht auf mehr Variablad deren Bereiche. Somit konnen starke-
re Propagierungsalgorithmen realisiert werden. In gewi¥geise wird somit auch ein Schritt
von lokaler Konsistenz hin zu globaler Konsistenz getaghsiKapitel 2). Au3erdem erlauben
symbolische Constraints in einer konkreten Implementigreine naturliche und kompakte Mo-
dellierung.

Wir unterscheiden zwischen allgemeinen symbolischen glidéralen Constraints und solchen,
die speziell fur bestimmte Anwendungen entwickelt wurdegtztere werden in Abschnitt 4.3
besprochen. Eine scharfe Trennung ist hier jedoch niclgfliotd

Den Constraint, dafd Variablen paarweise verschiedene Werte annehmen soldrgnhwir
schon friher kennengelernt. Ein moglicher Projektofeznt die Werte aller determinierten Va-
riablen aus den Bereichen der noch nicht determinierteiabian. Fur die meisten betrachteten
Anwendungen ist diese Propagierungsstarke ausreictségide(zum Beispiel Kapitel 3). Der
Projektor hat eine Zeitkomplexitat vad(n?), da bis zum Erreichen eines Fixpunktes gerechnet
werden muf3 (wegen der geforderten Idempotenz). Wahrantheier vollstandiger Algorithmus
exponentielle Komplexitat hat, gibt es jedoch auch eirlstzmdige Variante mit der Komplexitat
O(r? - k?), wennk die maximale Kardinalitat eines Bereiches ist (siehe By Ein Projektor,
der das Propagierungsverhalten des ersten Projektors ledcstarkt und noch immer effizient
ist, wird beruicksichtigen, daf3 die Anzahl der insgesamgliofien Werte (als¢d; U... U dy| fur
einen Bereichsconstraing € 01 A ... A X, € 8y) immer groRer oder gleich sein muR als die
Anzahl der Variablen, also.

Ein weiterer typischer symbolischer Constraint besad}, genawy Elemente in einer Liste von
X1 bis X, gleich der ganzen ZaW sein sollen. Ein vollstandiger Projektor fur diesen Goaiat
hat die Zeitkomplexita©(n), da fir jede Variableg bis x, geprift werden muR3, ok in dem
zugehorigen Bereich enthalten ist. Entsprechend gibbesi€aints, die besagen, dal die Anzahl
der Elemente in der Liste, die gleietsind, kleiner oder grofRer ayssein sollen.

Weitere Beispiele fur symbolische Constraints sind zurisfel in [RP97, CL97b, BC97] zu
finden.

4.3 Anwendungsspezifische Constraints

Ein Beispiel fur einen anwendungsspezifischen globalems@aint haben wir bereits in Kapi-
tel 3 kennengelernt, namlich KapazitatsconstraintsSithedulinganwendungen. Diese besagen,
dal auf einer Ressource nicht mehr Aufgaben gleichzeitgbleéet werden kdnnen, als es die
Kapazitat der Ressource zulaf3t. Solche Constraints erehdRealisierung durch Projektoren
sind Gegenstand von Kapitel 5. Anwendungen finden sich irkagaiteln 8 bis 10.

Ein weiterer haufig verwendeter anwendungsspezifischeist@ont ist derjenige, der besagt,
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dal} eine Menge von Rechtecken paarweise nicht Uberlappen darf. Dazu wirdPdigtion
jedes Rechtecks durch zwei Variabbgrundy; charakterisiert, die die Koordinaten der unteren
linken Ecke des Rechtecks angeben. AuRerdem werden je anst @ahleny; undh; mit einem
Rechteck assoziiert, namlich seine Breite und seine Hoke angegebene Constraint 1af3t sich
somit durch die Formel

Vie{l,...,n=1}Vje{i+1,...,n}: X +Wi <Xj V Xj+Wj; <X
VYi+hi <y vy +h <y

spezifizieren. Die beiden ersten Klauseln jeder Disjumkbeschreiben den Fall, dal3 sich zwei
Rechtecke nicht ix-Richtung Uberlappen. Die beiden letzten Klauseln deakery-Richtung
ab. Projektoren, die diesen Constraint realisieren, &droffensichtlich stark in ihrer Propagie-
rungsstarke und Effizienz variieren. Ein effizienter Pktge wird genau das gleiche Propagie-
rungsverhalten haben wie eine Menge von Projektoren, ijeder Projektor genau eine der obi-
gen Disjunktionen realisiert (z. B. durch reifizierte Coastts; sieche den folgenden Abschnitt).
Ein berechnungsintensiverer Projektor mit starkerep&gaerung wird ahnliche Techniken ver-
wenden wie sie in Kapitel 5 beschrieben werden (siehe au€®4B. Beachte, dal’ das durch
den Constraint beschriebene Problem NP-vollstandiglésK@pazitatsconstraints fur disjunktive
Schedulingprobleme ein Spezialfall hiervon sind; siehadhnitt 5.1). Dieser Constraint kann
offensichtlich fur Plazierungsprobleme verwendet warde

Weitere anwendungsspezifische globale Constraints sindBeispiel in [AB93, BC94] oder
[CL96¢] zu finden.

4.4 Reifizierte Constraints

Trotz der Vielfalt der bisher vorgestellten Constraintsl dieren Projektoren, wird es immer Be-
darf fur neue und oft benutzerspezifische Constraints uogioren geben. Wir betrachten hier
eine spezielle Methode, um Constraints uber den Wahvirgitsn von Constraints zu realisie-
ren. Auf diese Art lassen sich auch viele symbolische Caimdt realisieren (bevor diese zum
Beispiel effizienter als einzelner Projektor zur Verfugigtehen).

Reifikationeines Constraints bedeutet, dal3 seine Gliltigkeit in eine Variableflektiert wird,
fur die der Bereichsconstrairte 0#1 gilt (solche Variablen nennen vif1l-Variabler):

cx=1

Reifizierte Constraints wurden erstmals in [OB93] eingefiDer Begriff geht auf G. Smolka
zuriick und wurde in [HW96b] gepragt. Die Idee, Constsiiber dem Wahrheitswert anderer
Constraints zu formulieren, findet sich auch in [VD91Ahnliche Ideen gibt es auch im Opera-
tions Research (siehe zum Beispiel [NW88]), um disjunk@amnstraints zu formulieren.

Sei p der Projektor, dec realisiert, ser der Projektor, der den reifizierten Constrairnt> x =1
realisiert und sed der Bereichsconstraint € & A .... Wir definieren nun die Propagierungs-
funktion N; und die Subsumtionsfunktiof. des Projektors. Diese Funktionen hangen von den
entsprechenden Funktionen fiiundq ab, wobeig den Constraint.c realisiert. In Abhangigkeit
von den verwendeten Projektoren kann ein Constraint agthierdene Arten reifiziert werden.
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e Gilt dom(x,d) = {1}, so giltN,(d) = Np(d) undE, (d) = Ep(d).

Gilt dom(x,d) = {0}, so giltN; (d) = Ng(d) undE;(d) = Eq(d).

Gilt Ep(d) = 1 und 1€ domx,d), so gilt N;(d) = (x ..y und E;(d) = 1. Gilt

1.

hingegerE,(d) = 1 und 1¢ dom(x,d), so giltN; (d)
e Gilt Np(d) = L und 0e dom(x,d), so gilt N;(d) = (x = ...) und E/(d) = 1. Gilt
hingegerNp(d) = L und 0¢ dom(x,d), so giltN;(d) = L

In allen anderen Fallen gilt; (d) = d.

Eine alternative Formulierung konnte im vierten F&j(d) = 1 in der Vorbedingung verwenden.
Der Vorteil der angefuihrten Formulierung liegt darin, daf Implementierung der Projektqr
ausreicht, so lange nicht der Fetbm(x, d) = {0} eintritt.

Damit laf3t sich nun leicht zum Beispiel eine Disjunktiorsdtiicken. So kann die Spezifikation
(d,{c1 V cz}) durch die Konfiguration(d,{c; <> X1 = 1, Cz <> X2 = 1, X1 + X > 1}) realisiert
werden. Stellt der Projektqp,, Dissubsumtion vore; fest (aIsoNpcl(d) = 1), sowirdx; zu O
determiniert. Wegem; + X, > 1 wird dann abex, zu 1 determiniert. Damit wird der Projektor
des reifizierten Constraints fis <» xo = 1 das Propagierungsverhalten \@rsimulieren.

Als weiteres Beispiel wahlen wir den symbolischen Comstrala? unter den Variablexy bis
Xn genauy den Wertv annehmen (siehe Abschnitt 4.2). Dieser Constraint kaninir é<onfi-
guration durch die Projektoreix; = v) « (y1 =1) bis (X, =V) < (ya=1) undy; +...ya =Y
realisiert werden. Als konkretes Beispiel nehmenwt 3, y = 1 und die drei Variable#, B, C
mit jeweils dem Bereich 0#5 an. Gilt zum Beispfel= 3, so wirdya aus(A=V) < (ya=1) zu

1 determiniert. Wegewa + Ys + Yc = Y werden dann abes undyc zu O determiniert. Dies hat
wiederum zur Folge, dal3 aus den BereichenBamdC der Wert 3 entfernt wird.

4.5 0/1-Constraints

Bildet man die Zahlen 0 und 1 auf die Wahrheitswéalschundwahr ab, so kann man logische
Verkniipfungen zwischen Variablen ausdriicken. Diedligih Verkniipfungen wie Konjunktion,
Aquivalenz oder Negation sollten als vollstandige Prajedn realisiert sein. Ein Beispiel ist
XAY = Z. Gilt zum BeispielY = 0, so kannZ zu 0 determiniert werden. I& gleich 1, so
konnen sowohX als auchY zu 1 determiniert werden. Zwar konnten diese Constrainth a
durch eine Kombination von reifizierten Constraints maegliwerden, aber die Realisierung
durch einen einzelnen Projektor ist effizienter.

Eine Anwendung ist der Constraint, daf3 eine VariablgroRer als 3 sein soll, falls die Variable
Y ungleich 4 ist. Dies kann durch die reifizierten Constrajpts> 3) <> (A=1)und(Y #4) +
(B=1), sowie den 0/1-ConstraifiB — A) = 1 beschrieben werden.
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Kapitel 5

Kapazitatsconstraints

Bereits im vorangehenden Kapitel haben wir einige anwegskpezifische Constraints vorge-
stellt. In diesem Kapitel stellen wir nun einen Constraiat,\der in Schedulinganwendungen
verwendet wird.

Scheduling(oder auchAblaufplanung bedeutet die Zuordnung von Ressourcen zu einer Men-
ge von Aufgaben und das Erstellen eines Zeitplans fur dig#hen, die um diese Ressourcen
konkurrieren. Vielen Schedulingproblemen ist der Comstrgemeinsam, daf zu keinem Zeit-
punkt die auf einer Ressource ausgefiihrten Aufgaben nwhdieser Ressource verbrauchen
durfen, als es die Ressourcenkapazitat zulafdt. EimeplConstraint flr eine Ressource heil3t
Kapazittsconstraint

Wie viele anwendungsspezifische Constraints lassen sitlh lKapazitatsconstraints durch ei-
ne Kombination von allgemeinen Projektoren realisierém(ich durch reifizierte Constraints;
siehe Abschnitt 5.2.1). Wird der Kapazitatsconstraimgkgen durch einen einzelnen Projektor
realisiert, ergeben sich zwei Vorteile. Erstens wird ireeikkonkreten Implementierung Speicher-
platz und Laufzeit gespart, da schlieZlich nur ein einzeRmjektor ausgefuhrt werden muf3.
Zweitens, und das steht in diesem Kapitel im Vordergrurahnleh in diesem Fall machtige
anwendungsspezifische Techniken zur Realisierung eimgaBierungsfunktion des Projektors
ausgenutzt werden, so dal3 starkere Propagierung resultie

Zur Realisierung von Kapazitatsconstraints wollen warldie besten verfiigbaren Algorithmen
verwenden. Die zur Zeit besten Techniken stammen aus dematps Research [CP89, AC91,
MS96] und sind teilweise in constraintbasierte Ansatzeriommen worden [CL94a, Nui94].
In diesem Kapitel werden wir zeigen, wie diese Technikenas dorgestellte Modell von Pro-
pagierung und Distribuierung eingebettet werden konbBerzu definieren wir geeignete Propa-
gierungsfunktionen, fur die wir die Eigenschaften aus migéin 4 zu prufen haben. Wir kdnnen
zeigen, dal? fur einige der in der Literatur angegebenefal@n die Monotonie der Propagie-
rungsfunktion nicht garantiert werden kann. Wie solchepRgierungsfunktionen trotzdem fur
eine Implementierung verwendet werden konnen, ist in tea@iund 11 beschrieben. Wir wer-
den jedoch auch zeigen, wie die vorgestellten Algorithnearsgyepalit werden konnen, daf3 die
resultierenden Propagierungsfunktionen monoton sind.

In Abschnitt 5.1 definieren wir die hier betrachteten Scliadprobleme und geben an, wie sie
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durch geeignete Spezifikationen, wie wir sie aus Kapitelrthke, beschrieben werden kdnnen.
Wir unterscheiden prinzipiell zwischefisjunktiven Schedulingproblemefiir die auf einer Res-
source nicht mehr als eine Aufgabe gleichzeitig bearbeiegtien kann, unéumulativen Sche-
dulingproblemenfir die eine Ressource gleichzeitig mehrere Aufgaberbdedan kann.

In Abschnitt 5.2 schildern wir, wie Kapazitatsconstraititir disjunktive Schedulingprobleme
realisiert werden konnen. Nachdem die grundlegende Tle¢gananntEdge-Finding fur das
Konzept von Propagierung und Distribuierung geeignetexgitet wurde, stellen wir zwei kon-
krete Algorithmen vor, die zur Implementierung von Proggkn verwendet werden konnen. Der
erste Algorithmus ist eine Anpassung eines Verfahrens@u@4a] fur unser Modell. Der zweite
Algorithmus stellt dieUbertragung des in [MS96] vorgestellten Verfahrens in diestraintpro-
grammierung dar. Wir werden die Propagierung gegenuber \derfahren aus [MS96] sogar
noch verstarken. Fir beide Algorithmen untersuchen wied Eignung fur den in Kapitel 2
vorgestellten Rahmen und zeigen erstmals, welche Teildld@rithmen monotone Propagie-
rungsfunktionen definieren.

In Abschnitt 5.3 gehen wir auf kumulative Schedulingproféeein. Dazu verallgemeinern wir

das aus [MS96] stammende Verfahren fur disjunktive Problauf kumulative Probleme. Die-

ses Verfahren wird durch eine weitere von uns entwickelp&gierungstechnik erganzt. Das
Kapitel endet mit einem Abschnitt Uber verwandte Arbeiten

Ein quantitativer Vergleich der hier vorgestellten Reatisngen fur eine Reihe von disjunktiven
Standardproblemen aus dem Operations Research findensidbschnitt 9.4.1. Ein Vergleich

der hier vorgestellten Techniken in einer konkreten Imm@etierung mit anderen existieren-
den Systemen findet sich in Abschnitt 13.3. Ein Vergleichkdenulativen Schedulingtechniken
wird nicht vorgenommen werden, da starke Distribuierutngs=gien hierzu noch nicht in Oz
verfugbar sind.

5.1 Scheduling

In diesem Abschnitt charakterisieren wir die Scheduliogfgme, die in dieser Arbeit betrachtet
werden. Einen allgemeinedberblick iiber das Gebiet bieten zum Beispiel [Bak74, BE&W
ZF94]. Die meisten der in diesem Kapitel verwendeten Bfgsind Standardbegriffe aus die-
sem Gebiet. Wir teilen Schedulingprobleme in drei Klassér(@ine ausfuhrlichere Darstellung
dieser Klassen findet sich injbG96a)).

¢ In einemreinen Schedulingprobleist ein Zeitplan fur Aufgaben zu erstellen, die um eine
gegebene Menge von Ressourcen konkurrieren. Die Zuordeimeg Aufgabe zu genau
einer Ressource ist vorgegeben.

¢ In einemreinen Ressourcenzuteilungsproblemd Ressourcen einer Menge von gegebe-
nen Aufgaben zuzuordnen. Die Anfangszeiten der Aufgabeh\girgegeben.

e Gemischte Scheduling- und Zuteilungsprobleraizhnen sich durch eine Mischung der
Problemstellungen aus.
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In dieser Arbeit werden Beispiele fir reine Schedulingygeme in Kapitel 9 und 10 und fur ge-
mischte Probleme in Kapitel 8 betrachtet. In diesem Kapiédachten wir nur reine Scheduling-
probleme. Wir machen folgende Annahmen. Ein Zeitplan isseiaen dem Zeitpunkt Null und
einer gegebenen oberen Schranke, &medulinghorizontzu erstellen. Jede Aufgabe benotigt
genau eine Ressource und wird ohne Unterbrechnung absgeds ist alskeine Verdangung
erlaubt (englno preemptioh Die folgende Definition ist an [Nui94] angelehnt.

Definition 12 Ein reinesSchedulingproblenist wie folgt definiert. T ist eine Menge von Aufga-
ben, R ist eine Menge von Ressourcen und H ist der Schedollimght. Wir schreiben tifr eine
Aufgabe in T und riir eine Ressource in R. Es sind au3erdem die folgenden Bugktiauf T
und R gegeben.

res:T - R rest) ist die Ressource, auf der eine Aufgabe t atiggefwird

cap: R— N cap(r) ist die Kapaziat einer Ressource r (engl. capacity)

dur: T —N  dur(t) ist die Ausfihrungszeit einer Aufgabe t (engl. duration)

use:T — N  usd€t) ist der Ressourcenverbrauch einer Aufgabe t (engl. usage)

size:T - N  sizdt) ist die GiolRe einer Aufgabe t (engl. size), $ize= dur(t) - uset)

util :R— N util(r) ist die Anzahl der Aufgaben, die die Ressource roligen

(engl. utilization), uti(r) = |{t € T| res(t) =r}|

Fur jede Aufgabe € T ist eine Startzeit aul zu finden, so dafl3 zu keinem Zeitpunkt die auf
einer Ressource € R ausgdihrten Aufgaben mehr von der Ressource verbrauchen, algees d
Kapazitit capr) zulaRt. Zugtzlich Konnen eine Reihe weiterer Bedingungen gegeben sein.

Wir nehmen im folgenden ein Schedulingproblem mit Mengemnd R, einen Schedulinghori-
zontH und den entsprechenden Funktionen als gegeben an. Diededeefinition verbindet
ein Schedulingproblem mit einer geeigneten Spezifikation.

Definition 13 Fur ein Schedulingproblem definieren wir wie folgt eine Sjietion (d,C) aus
einem Bereichsconstraint d und einer Menge von Constré&nté/ir fuhren fir jede Aufgabe
t € T zwei Variablen start) und comp(t) ein, die dieStartzeiteiner Aufgabe bzw. ihiéertigstel-
lungszeit(engl. completion time) bezeichnen. Eine Aufgabe t vediriailnre Ressource rég
zwischen den Zeitpunkten stajtund comp(t) — 1. Wir nehmen an, daB alle zitzlichen Bedin-
gungen des Schedulingprobleiiizer den Aufgaben in T definiert sind. Der Bereichsconsticin
enthalt fur eine Variable starit) den BereiclO#(H — dur(t)) und r die Variable comgk) den
Bereich durt)#H.

Die Menge C enthlt fur jede Aufgabe t den Constraint stént+ dur(t) = complt), um Start-
und Fertigstellungszeiten zu verbinden. C @fithveiterhin fir jede Ressource & R den Con-
straint
Vie{0,...,H}: z us€t) < cap(r). (5.1)
teT, reqt)=r, start(t) <i<complt)
Der Constraint (5.1) heiRBKapazitatsconstrairfiir eine Ressource r. Aul3erdem eiititC Con-
straints fir die zugitzlichen Bedingungen des Schedulingproblems.

Das bedeutet, daf3 in jedem Schedulingproblem eine Meng&apazitatsconstraints zu lésen
ist. Ein Kapazitatsconstraint besagt, dal3 zu keinem dekipder Ressourcenverbrauch von Auf-
gaben auf einer Ressource die Kapazitat dieser Ressabecstéigen darf.
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Definition 14 Gegeben sei ein Schedulingproblem P und eine Zirggh Spezifikatior(d,C).
Ein Scheduleg(oder Zeitplan ist eine Belegung, die einebsung von(d,C) ist. Die Lange ma-
kespaneines Schedules ist die maximale Fertigstellungszeirr dinégabe te T bzgl. P, also
makespar= max {complt)|t € T}).

Wir verbinden mit einem Schedulingproblem im folgenden ienrine Spezifikatios= (d,C)
nach Definition 13. Wir sagen, dal3 das Schedulingproblemekebsung hat, wen® keine
Losung hat. Wir definieren nun die folgenden Abkirzungeéis{ der Bereichsconstraint aus der
Spezifikation).

Definition 15
estt) = min(dom(start(t),d))  die fruhest nigliche Startzeit von t (engl. earliest

possible start time)

Ist(t) = max(dom(start(t),d)) die sptest nbgliche Startzeit vont (engl. latest pos-
sible start time)

ect(t) = min(domcomplt),d)) die fruhest ndgliche Fertigstellungszeit von t (engl.
earliest possible completion time)

Ict(t) = max(dom(complt),d)) die sptest nibgliche Fertigstellungszeit von t (engl.
latest possible completion time)

Wir sagenesit) bzgl. d (und analog furst(t) etc.), falls der jeweilige Bereichsconstraitt
explizit gemacht werden soll. In der Literatur wird oft autdér Begriffrelease datdir estund
due dater Ict verwendet (siehe z. B. [Bak74] oder [BESW94)).

Wir werden in den folgenden Abschnitten verschiedene Riealingen von Kapazitatscons-
traints angeben. Dabei werden wir in einem Bereichscanstmair die Variablen fur die Start-
zeiten von Aufgaben aufschreiben, da die Fertigstellungszeiten durch Cangtratart(t) +
dur(t) = complt) gekoppelt sind. Dabei nehmen wir an, da der Constsaant(t) + dur(t) =
complt) durch einen Projektor wie in Abschnitt 4.1 beschriebeniseat ist; es werden also aus
Effizienzgrinden keine Licken in Bereichen propagiert.

Das Problem, ob ein Kapazitatsconstraint bzgl. einesi@geonstraints eine Losung hat, ist
NP-vollstandig. Damit kann es keinen effizienten volistigen Projektor fir einen Kapazitats-
constraint geben. Der Beweis folgt direkt aus der NP-\@fdigkeit von Schedulingproblemen
mit einer Ressource der Kapazitat Eins und beliebigermseleind due dates (siehe zum Beispiel
Seite 236 in [GJ79] oder [BESW94)).

5.2 Disjunktive Schedulingprobleme

In diesem Abschnitt beschaftigen wir uns mit Schedulingpmen, fir die auf einer Ressource
nicht mehr als eine Aufgabe gleichzeitig bearbeitet weildam.

Definition 16 Eine Ressource r heiflisjunktiv, falls capr) = 1 gilt. Ein Schedulingproblem
hei3tdisjunktiv, falls alle Ressourcen disjunktiv sind urit falle Aufgaben t gilt: usg) = 1.
Fur disjunktive Schedulingprobleme gilt somit $tze= dur(t).
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Dies bedeutet, dalR fur disjunktive Schedulingproblenveejis zwei Aufgabert; und t, mit
res(t;) = res(ty) sich zeitlich nicht tberlappen durfen, also entwederor t, fertiggestellt sein
muf3 oder umgekehrt. Damit muf3 die Disjunktion

complt;) < start(ty) v complty) < start(t;)

gelten. Eine alternative Problemformulierung eines Kégaesconstraints fur disjunktive Schedu-
lingprobleme ist somit, daf? die Aufgaben auf einer Ressmsegtalisiert werden missen. Dazu
milssen fun Aufgaben bis zuO(n?) Ordnungsentscheidungen getroffen werden (siehe das fol-
gende Kapitel Uber Distribuierungsstrategien). Der képagsconstraint (5.1) fir eine Ressource

r ist damit fur disjunktive Probleme aquivalent zu

/\ complty) < start(ty) v complty) < start(t) (5.2)
t1, €T, ti#ty, res(ty)=regtz)=r

5.2.1 Reifizierte Constraints

Eine naheliegende Art, Kapazitatsconstraints zu reaési, besteht darin, sie durch vollstandige
Projektoren fur reifizierte Constraints zu realisiereiel{e Abschnitt 4.4). Dazu wird eine der
Disjunktionen in Formel (5.2) wie folgt modelliert.

(complty) < start(ty)) <> x3 =1
(complty) < start(ty)) <> xo =1
X1+X=1

FUr ein besseres Verstandnis, rechnen wir nun ein Beispiebetrachten die zwei Aufgabeh
undB mit dem Bereichsconstraint= start(A) € 10#15A start(B) € 5#15. lhre Ausfuihrungszei-
ten seien jeweils 8. Diese Konstellation ist in Abbildund §ezeigt. Hier wie in den folgenden
Abbildungen von Aufgaben ist eine Aufgabdurch ein Rechteck (Zeitfenster) gekennzeichnet,
dessen linker Ranestt) und dessen rechter Raluti(t) darstellt. Die Ausfiihrungszedur(t) ist
durch ein schraffiertes Rechteck innerhalb des erlaubtéfedsters furt verdeutlicht. Das Ende
dieses Rechtecks bezeichmet(t). Schiebt man das schraffierte Rechteck im Zeitfenster ganz
nach rechts, so markiert dessen linker Randlst{t).

Abbildung 5.1 Reifikation fur disjunktive Schedulingprobleme
I | A |

| I —

est(B) ec;t(B) Ist(B) I(::t(B)

Da im Beispielect{A) > Ist(B) gilt, gilt Np(d) = L fur den Projektomp, dercomplA) < start(B)
vollstandig realisiertA kann nicht vorB fertig werden, da sonst fiB nicht mehr geniigend Zeit
verbliebe). Der Projektor fur den anderen reifizierten €@int zeigt nun das Propagierungsver-
halten fur den Constrairtomp{B) < start(A). Somit wird der Bereich vostart(A) zu 13#15
und der vorstart(B) zu 5#7 eingeschrankt.
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Ein Nachteil dieser Realisierung durch Reifikation ist dief3g Zahl von Projektoren pro Res-
sourcer, namlich 3 (util(r)2 — util(r)) /2 viele. Dieser Nachteil kann umgangen werden, indem
man einen einzelnen Projektor verwendet, der fir einedressr genau das gleiche Propagie-
rungsverhalten hat wie alle Projektoren fur die reifizarConstraints fir die Ressourceusam-
men. Neben der Verringerung des Speicherverbrauchs sigibin einer konkreten Implemen-
tierung auch ein besseres Laufzeitverhalten, da fur dielyt Propagierung nur ein Projektor
ausgefiihrt werden muR und nidbtutil (r)?) viele. In Kapitel 10 wird ein Problem vorgestellt,
fur das ein solcher Projektor sehr gute Ergebnisse liefert

Das folgende Beispiel zeigt aber, dafd die Propagierungiutieh die Realisierung durch reifi-
Zierte Constraints erreicht wird, recht schwach ist (si@hbildung 5.2). Seien drei Aufgaben
A, B,C auf einer Ressource gegeben, sei der BereichsconsstaimtA) € 1#10 A start(B) €
1#10 A start(C) € 1#10 und sei die Ausfuhrungszeit jeweils 8. Offensichtk®nnen die Auf-
gaben nicht Uberlappungsfrei plaziert werden. Reaésierir fur die PaaréA,B), (A,C) und
(B,C) jedoch die reifizierten Constraints, so kann keine Propaggée stattfinden, da fur kein
Paar(x,y) die Ungleichungect(x) > Ist(y) oder umgekehrt gilt. Betrachten wir aber das insge-
samt zur Verfugung stehende Zeitintervall zwischen 1 uidder spatesten Fertigstellungszeit
fur A, BundC), und die insgesamt benotigte Ausfilhrungszeit vo8 3 24, so wird sofort klar,
dal es keine Serialisierung fur die drei Aufgaben geben.Kaime solche globalere Sicht auf die
Aufgaben, die die gleiche Ressource bendtigen, ist dem Kerer starkeren Propagierungstech-
nik. Diese Technik berticksichtigt alle Variablen gleiettig, fir die ein Kapazitatsconstraint gilt,
und ist unentbehrlich zur Losung einiger harter Standatilpme aus dem Operations Research
(siehe Abschnitt 9.4).

Abbildung 5.2 Reifikation ist nicht ausreichend fir disjunktive Schéagprobleme
I I A |

I I B |

I I ¢ |

5.2.2 Edge-Finding

Die prinzipiellen Ideen fUr ein besseres Verfahren zurliRieaung von Kapazitatsconstraints
stammen aus dem Operations Research [CP89]. Der hienfivemeete BegriffEdge-Finding
wurde in [AC91] gepragt (siehe auch Abschnitt 5.4). In diesAbschnitt Ubertragen wir die
Ideen von Edge-Finding auf das Konzept von PropagierungRisttibuierung. Insbesondere
prufen wir die Eignung der aufgestellten Propagierurggrefir Propagierungsfunktionen von
Projektoren. Wir fuhren zuerst einige Schreibweisen ein.

Definition 17 Im folgenden bezeichnet S eine (evtl. leere) Menge von Berfigaie alle auf der
gleichen Ressource ausgbft werden. Wir verallgemeinern die Schreibweisen, idiedufgaben
eingetihrt wurden, wie folgt.
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dur(S) = Sesdur(t) dur(S) ist die Ausfihrungszeit von S

res(S) =r res(S) ist die Ressource von S, falls (Bs=r furallete S

est{S) =min({estt)|t € S}) estS) ist die fruhest ndgliche Startzeit einer Aufgabe in S

Ict(S) = max({lct(t)[t € S}) Ict(S) ist die spatest ndgliche Fertigstellungszeit einer Aufga-
beinS

Die Argumentation am Ende des vorangehenden Abschnétsiéh nun verallgemeinern.

Proposition 9 Gilt bzgl. eines Bereichsconstraints d
Ict(S) —est(S) < dur(S),

so kann esiifr das zugetirige Schedulingproblem keinésung geben. Dies gilt auch bzgl. aller
Bereichsconstraintsgfur die & = d; gilt.

Beweis. Die Korrektheit der ersten Behauptung ist offdntich. Die zweite Behauptung gilt,
dadur(S) konstant ist undct(S) bzgl. eines starkeren Bereichsconstraints nur kleindresiyS)
nur groRer werden kann. O

Sei jetzt eine Aufgabeund eine Menge von Aufgab&mit reqS) = res(t) gegeben, so ddf¥# S
gilt. Die folgenden Ungleichungen werden fur Tests beatzat vor oder nach allen Aufgaben
von Splaziert werden kann oder alzwischen zwei Aufgaben vaBplaziert werden kann (daher
auch der Begriff Edge-Finding, das heif3t, dal? BegrenzungenAufgabenmengen gefunden
werden). Die Schlisse, die aus diesen Tests gezogen wididean, erlauben es, die moglichen
Start- und Fertigstellungszeiten von Aufgaben zu redenier

Gilt die Ungleichung
Ict(S) —es{(S) < dur(S) +dur(t), (5.3)

so reicht der Platz zwischees{(S) und Ict(S) nicht aus, umS undt zu plazieren. Enthals
mindestens zwei Aufgaben, entspricht dies der Tatsaclf, mlaht zwischen zwei Aufgaben in
Splaziert werden kann, da die dafur notwendige Zeitdaue(S) + dur(t) nicht zur Verfigung
steht. Ein Beispiel ist in Abbildung 5.3 gezeigt. Hierberawilie MengeSdurch ein gemeinsames
Zeitintervall von (hier) drei Aufgaben dargestellt. Betigtdald die Reihenfolge der Aufgaben in
Snoch nicht feststehen muf3.

Abbildung 5.3 Aufgabet kann nicht zwischen zwei Aufgaben $plaziert werden

I I t

Gilt die Ungleichung
Ict(S) — est(t) < dur(S) + dur(t), (5.4)

so kanrt nicht vor allen Aufgaben isausgefuhrt werden. Wirdenamlich vorSausgefiihrt, so
stiinde nur das Zeitintervdtit(S) — estt) zur Verfigung, was aber nicht ausreicht, um sow®hl
als aucht zu plazieren. Ein Beispiel ist in Abbildung 5.4 gezeigt.
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Abbildung 5.4 Aufgabet kann nicht vor allen Aufgaben i8ausgefihrt werden

I I t |

Gilt die Ungleichung
Ict(t) — est(S) < dur(S) +dur(t), (5.5)

so kanrt nicht nach allen Aufgaben iBausgefuhrt werden. Wirdenamlich nacisausgefiihrt,
so stiinde nur das Zeitintervddt(t) — es{S) zur Verfugung. Abbildung 5.5 zeigt ein Beispiel.

Abbildung 5.5 Aufgabet kann nicht nach allen Aufgaben $ausgefihrt werden

I | t |
I I I | S |

Wir werden nun eine Reihe von Propagierungsregeln voestetlie Grundlage fur die Realisie-
rung von Projektoren fur Kapazitatsconstraints seindeer Dazu nehmen wir einen Bereichs-
constraintd in einer Konfiguration(d,P) an, die eine Spezifikatiofd,C) fur ein Scheduling-
problem realisiert. Wir sagen dann, daf3 fur die RedukfidP) — (d’,P) der Bereich einer
Variablenstart(t) durchstart(t) > mreduziert wird, wenrd’ A ¢(P) H d A ¢(P) gilt und d’
sich nur im Bereich vomstart(t) vond unterscheidet, namlich

dom(start(t),d’) = dom(start(t),d) N nm#maxdom(start(t),d))
fur m < max dom(start(t),d)). Entsprechend gilt fistart(t) < mdann
donstart(t),d') = min(dom(start(t),d))#m N dom(start(t),d)

fur m> min(dom(start(t),d)). Analog furcomplt) > mbzw.complt) < m. Diese Reduktionen
konnen dann die Basis flur Propagierungsfunktionen vajeRioren bilden. Wir nehmen hier
an, dai3 diese Reduktionen zu keinem leeren Bereich fubpergr werden diese Falle fur eine
zu realisierende Propagierungsfunktion nattrlich blesichtigt). Wir setzen fur die Beweise der
folgenden Propositionen voraus, daf3 in der betrachteterfidgtoation Kapazitatsconstraints fur
alle Ressourcen realisiert sind.

Proposition 10 Gilt Ungleichung (5.4), so muf vor t mindestens eine Aufgal®eS plaziert
werden. Damit kann der Bereich von staytdurch

start(t) > min({ectt’)|t' € S})

reduziert werden.

Beweis. Die rechte Seite der Ungleichung bezeichnet ddeften Zeitpunkt, zu dem eine Auf-
gabe inSfertiggestellt werden kann. Damit folgt die Behauptungekiiraus (5.4). O
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Proposition 11 Gilt Ungleichung (5.5), so muf3 nach t mindestens eine Aefgals S plaziert
werden, und der Bereich von confiplkann durch

complt) < max({Ist(t')|t' € S})

reduziert werden.

Beweis. Der Wertc = max({Ist(t')|t' € S}) bezeichnet den spatesten Zeitpunkt, zu dem eine
Aufgabe inSbeginnen kann. Damit folgt aus Ungleichung (5.5), tafatestens zum Zeitpunkt
c fertiggestellt sein muf3. O

Proposition 12 Gelten gleichzeitig Ungleichung (5.3) und Ungleichungif5so muf3 t nach
allen Aufgaben in S plaziert werden. Damit kann der Bere@hstartt) durch

start(t) > max({estS) +dur(S),max({ect(t’)|t' € S})})
reduziert werden. Umgekehrt, mul3 jede Aufgabe in S vorigdestellt sein:

vt' € S: complt’) <Ist(t).

Beweis. Die erste Ungleichung folgt aus (5.3) und (5.4) saer Tatsache, dal sow@stS) +
dur(S) als auch mai ect(t’)|t’ € S}) eine untere Schranke fur die Fertigstellung aller Aufgabe
in Sist. Ist(t) ist eine obere Schranke fir die Startzeit voDamit muf? jede$’ € S spatestens
zum Zeitpunkist(t) fertiggestellt sein. O

Ein Beispiel fur die Anwendbarkeit von Proposition 12 ist#ibbildung 5.6 gezeigt.

Abbildung 5.6 Aufgabet muf3 nach allen Aufgaben Biplaziert werden

I I t
I I I | s |

max({(:ect(t’)}) est(S) + dur(S)

Proposition 13 Gelten gleichzeitig Ungleichung (5.3) und Ungleichund)5s0 mul3 t vor allen
Aufgaben in S plaziert werden. Der Bereich von cdipann somit durch

complt) < min({Ict(S) — dur(S),min({Ist(t')|t' € S})})
reduziert werden. Umgekehrt, mul3 jede Aufgabe in S nachinrimy

vt' € S: start(t’) > ect(t).

Beweis.c; = Ict(S) — dur(S) bzw. c; = min({Ist(t’)|t’ € S}) ist eine obere Schranke fir die
spateste Startzeit vdp) so dalSfertiggestellt werden kann. Damit folgt aus (5.3) und (5d&)3
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Abbildung 5.7 Aufgabet muf3 vor allen Aufgaben iB plaziert werden

I | ]
I | 1 [ s |

lct(S) : dur(S) min({lét(t’)})

t spatestens zum Zeitpunkt nifrcy, ¢, }) fertiggestellt sein muf3. Dect(t) eine untere Schranke
fur die Fertigstellungszeit vonist, gelten die tbrigen Ungleichungen. ad

Ein Beispiel fur die Anwendbarkeit von Proposition 12 ist#bbildung 5.7 gezeigt.

Es kann jetzt noch der Fall betrachtet werden, da® gilt. In diesem Fall kann man analog zu
den Ungleichungen (5.3) bis (5.5) die folgenden Ungleigamiberprifen. Sei da&i= S\{t}.

Ict(S) —es(S) < dur(S) (5.6)
Ict(S) —estt) < dur(S) (5.7)
Ict(t) —estS) < dur(S) (5.8)

Gilt (5.6), so kanrt nicht zwischen zwei Aufgaben vds plaziert werden. Gilt (5.7), so kartn
nicht vor allen Aufgaben i plaziert werden. Gilt (5.8), so karimicht nach allen Aufgaben in
S plaziert werden. Entsprechend konnen wieder Bereichezied werden.

Die Regeln mit Edge-Finding konnen besonders viele Bresieduzieren, wenn fur eine Menge
von AufgaberSder Wert vorict(S) — est(S) — dur(S) relativ klein ist, die Ressource also beson-
ders stark beansprucht ist. Betrachtet man dann noch eifgadet mit vergleichsweise groRRer
Ausfuihrungszeit, so ist es wahrscheinlich, daf3 eine Reggtwendet werden kann. Siehe auch
Abschnitt 9.4.1 flur eine genauere Analyse anhand von latekrBeispielen.

Um die Regeln in den vorangehenden Propositionen fur Rimjen zu verwenden, mufd noch
ihre Monotonie gezeigt werden. Das heil3t, jede Regel kangifien Bereichsconstraint minde-
stens genauso stark Bereiche von Variablen reduziereriwerfen schwacheren Bereichscons-
traint. Dazu definiere jede Proposition eine Funkttbn® — o, die einen Bereichsconstraint
d auf einen Bereichsconstraidt abbildet (ahnlich wie die Propagierungsfunktiblg fur einen
Projektorp).

Proposition 14 Die Regeln in den Propositionen 10 bis 13 zur Reduktion vari&een sind
monoton. Das heil3t, giltif zwei Bereichsconstraints d= d, so gilt auch Nd) = N(dy) fur
die jeweiligen Funktionen N, die von den Propositionen dtinverden.

Beweis. Es soll exemplarisch Proposition 13 bewiesen wer@dt Ungleichung (5.3) bzgld,,
so auch bzgld,, dalct(S) nur kleiner undes{S) nur groRer werden kann urdlir(S) + dur(t)
konstant ist. Entsprechend gilt auch Ungleichung (5.5).b&g dalct(t) nur kleiner werden
kann. Somit sind die Bedingungen der Regeln erfillt undkéienen auch ird, angewendet
werden. Da aber audtt(t) nur groRer undst(t’) nur kleiner werden kann, gill(d,) = N(dy).
O
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Somit konnten Proposition 9 bis 13 direkt dazu benutzt eey@ine Propagierungsfunktioy,
eines Projektorg fur einen Kapazitatsconstraint zu implementieren. Mdberrektheit und Mo-
notonie konnen auch die weiteren Eigenschaften von Pmjek in Abschnitt 2.4 gewahrleistet
werden. Es ergibt sich aber das Problem, daR pro Ressoasc2! (") magliche Aufgabenmen-
genSgibt und man bei einem naiven Vorgehetil (r) - 2V (") Paare(t, S) betrachten muRte, um
die obigen Schlisse ziehen zu kdnnen. Dies ist fur Anwegedn nicht realistisch.

In [CP90] wurde zum ersten Mal gezeigt, wie die gesamteniSskl aus den Propagierungs-
regeln der Propositionen 9, 12 und 13 in einem Algorithmusogen werden konnen, dessen
Laufzeit quadratisch in der Zahl der Aufgaben wachst. Digrandeliegende Technik verwendet
aber recht komplizierte Hilfskonstruktionen (siehe audiséhnitt 5.4).

Eine Alternative ist es, nur eine Teilmenge der moglicherigdbenmengen zu betrachten. Es
ist aber nicht klar, welche feste Teilmenge dies fur eirblnm sein soll, damit die Regeln auch

oft angewendet werden konnen. Deshalb ist es vorteilligt, Teilmengen dynamisch zu er-

zeugen, um vielversprechende Kandidaten zu finden. Die bfemgerden dabei jeweils durch

die aktuellen Bereichsgrenzen bestimmt. Diese Idee liegtndeisten gegenwartig erfolgreichen
Implementierungen fur constraintbasiertes Losen vdre8alingproblemen zugrunde [BPN95a,
CL94a, Wuroe].

Beachte, dal’ bei Edge-Finding fur disjunktive Schedplingleme nur Werte an den Grenzen
der Variablenbereiche entfernt werden. Dies ist wichtig die Kombination von Projektoren
fur Kapazitatsconstraints mit Projektoren fur weit€enstraints. Wahlt man fir diese weiteren
Constraints namlich Projektoren aus, die sehr stark giepen, indem sie zum Beispiel Licken
in Bereichen erzeugen, so werden die Projektoren fur Kegiazonstraints diese Liicken nicht
ausnutzen konnen. Wir werden aber in Abschnitt 5.3 exemspla auch Kapazitatsconstraints
vorstellen, die Liicken in Bereichen erzeugen konnen.

5.2.3 Aufgabenintervalle

In diesem Abschnitt stellen wir einen konkreten Algorithsymit Edge-Finding vor, der zur Defi-
nition einer Propagierungsfunktion herangezogen werden kDazu verwenden wir sogenannte
Aufgabenintervalldengl.task interval}, die eine bestimmte Menge von Aufgabenmengen defi-
nieren (siehe [CL94a] und [CL95]). Wir Ubertragen einegaithmus aus [CL94a], der in einer
regel-basierten Sprache formuliert ist, in eine Propagigsfunktion fur Projektoren.

Definition 18 Seien Aufgaben und & gegeben mit rd$;) = re(tp), estt;) < estty),lct(ty) <
Ict(t2). Dann ist das Aufgabenintervallth,t,) die Menge

[(t1,t2) = {t € T|res(t) =regt1),esft;) < esft),lct(t) <lct(ta)}.
Abbildung 5.8 zeigt ein Beispiel. Das Aufgabenintenidih\, B) enthalt die Aufgabe, B und
C und das AufgabenintervallC, D) enthaltB, C undD.
Fir eine Ressouraegibt esutil(r)? (nicht notwendigerweise verschiedene) Aufgabeninteval

Algorithmus 5.1 definiert eine mogliche Propagierungkfiom Ny fir einen Projektom, der
einen Kapazitatsconstraint durch Propagierung mit Belgding auf Aufgabenintervallen rea-
lisiert. Dabei nehmen wir an, dé§, auf einen Bereichsconstraidteiner Konfiguration(d, P)
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Abbildung 5.8 Aufgabenintervalle
I I A |

angewendet wird. Die Reduktion von Bereichen stért(t) < m etc. liefert einen neuen Be-
reichsconstraint gemalf3 den Propositionen im vorangemeAtbschnitt. Dieser neue Bereichs-
constraint wird dann im Algorithmus dazu verwendet, weitReduktionen durchzufuhren. Der
Bereichsconstraird’, der als letztes von dem Algorithmus berechnet wordersistias Ergebnis
von Np(d). Es ist dann also die Reduktigd,P) — (d’,P) moglich. Falls in diesem Algorith-
mus eine Bereichsreduzierung dumtart(t) < m usw. zu einem leeren Bereich fuhren wirde,
wird der Algorithmus automatisch abgebrochen und liefedls Ergebnis zurtick. Wir nehmen
als Subsumtionsfunktion die triviale Funktion an, die Subgon erst flr einen determinierten
Bereichsconstraint erkennt. Fur die folgenden Algorignm diesem Kapitel gelten die gleichen
Annahmen.

Der Algorithmus bestimmt fur eine Ressourcelle moglichen Aufgabenintervalle darauf. An-
schlieBend werden fir jedes dieser Intervalidie Tests aus dem vorangehenden Abschnitt mit
jeweils allen Aufgabem aufr durchgefiihrt. Dabei wird solange iteriert, bis keine Rgiprung
mehr maoglich ist. Somit wird Idempotenz garantiert.

Sei k die maximale Kardinalitat eines Bereichs vetart(t) und complt) fur allet € T mit
res(t) = r. Wir haben nun zu zeigen, daf3 Algorithmus 5.1 keine der fap&gierungsfunktionen
fur Projektoren notwendigen Eigenschaften verletzt. iDinnte der Algorithmus zur Imple-
mentierung eines Projektors herangezogen werden. Defidaau Algorithmus 5.1 eine Propa-
gierungsfunktionN auf Bereichsconstraints. Wir sagen, ddfnonoton ist, falls aus, = d;
auchN(dz) = N(d;) folgt.

Satz 4 Fur die durch Algorithmus 5.1 definierte Propagierungsfioktgelten alle Eigen-
schaften aus Definition 4 auf3er Monotonie. Der Algorithmasédine Laufzeitkomple#t von
Q(util(r)3) und Q(k- util (r)%).

Beweis. Wir betrachten zuerst die Laufzeitkomplexitair iéhmen zur Bestimmung der unteren
Schranke an, dal3 die Berechnung nichtls Ergebnis hat (siehe auch Kapitel 4). Die untere
Schranke der Komplexitat ergibt sich aus den drei ineiragdschachtelten Schleifen. Die obere
Schranke ergibt sich aus der Tatsache, dal3 bis zum ErreigseRixpunktes der Propagierung
(bis kein Bereich mehr reduziert werden kann) hochs@ihs util (r)) Werte aus den Bereichen
entfernt werden konnen. Beachte, dal3 bis zum ErreicheRigpanktes gerechnet werden muf3,
da fur die Propagierungsfunktionen Idempotenz gefondea.

Alle Eigenschaften aus Definition 4 auRer Monotonie ergedielm direkt aus den Propositio-
nen, die als Grundlage der Propagierung herangezogen nveBee der Frage nach der Mo-
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Algorithmus 5.1 Edge-Finding mit Aufgabenintervallen

repeat
for t1 €T, regt;)=r do
for t,eT,regt) =r do
if esft;) <esfty) and
Ict(t) <lct(tz) then
S = {teTredt)=r, esity) <estt), Ict(t) <lct(tz) };
if Ict(S)—es(S) < dur(S) then
/'l Proposition 9 gilt
return 1
end;
for teT,reqt)=r do
if t¢S then
if Ict(S)—es(S) > dur(S) + dur(t) then
if Ict(S) —estt) < dur(S)+dur(t) then
/1 Proposition 10 gilt
start(t) > min({ectt’)|t' € S}); end;
if Ict(t) —es(S) < dur(S)+dur(t) then
/1 Proposition 11 gilt
complt) < max({Ist(t')[t' € S}); end;
else
if Ict(S) —es(t) < dur(S)+dur(t) then
/1 Proposition 12 gilt
start(t) > max({es(S) + dur(S),max({ectt’)|t’ € S})});
Vt" € S: complt’) <lst(t);
else if  Ict(t) —es(S) < dur(S)+dur(t) then
/1 Proposition 13 gilt
complt) < min({lct(S) — dur(S), min({Ist(t")|t’ € S})});
vt € S: start(t’) > ectt);
end;
end;
else [l tin$S

end;
end;
end;
end;
end;
until kein Bereich kann mehr reduziert werden
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notonie mussen wir beachten, dal3 bei jedem Aufruf des Algous die Aufgabenintervalle
in Abhangigkeit von den aktuellen Bereichsgrenzen needberet werden. Dies bedeutet aber
insbesondere, dal die Aufgabenintervalle nach einerarfkrsig des Bereichsconstraints nicht
unbedingt die gleichen Mengen denotieren missen wie zuvor

Der Beweis, dal3 Monotonie nicht gilt, beruht auf einem Gégeapiel in [Bap94]. Seien vier
Aufgaben mit folgenden Bereichen der zugehorigen Stavaré@blen und Ausfuhrungszeiten
gegeben.

Aufgabet | start(t) | dur(t) | Ict(t)
A 6#11 3 14
B T#12 3 15
C 0#19 1 20
D 8#18 2 20

Wir betrachten das Aufgabeninterv8ll= | (A,B) = {A, B} (siehe Abbildung 5.9).

Abbildung 5.9 Die untere Schranke vdp kann erhoht werden
L [ A |

LI c |

Dalct(B) — est{D) = 7 < dur(S) + dur(D) = 8 gilt, kannD nicht vor allen Aufgaben irs pla-
ziert werden. Da aber audtt(B) — est{A) = 9 > dur(S) +dur(D) gilt, kannD moglicherweise
zwischenA und B plaziert werden. Die Startzeit vob kann somit wegen Proposition 10 zu
min({ect(A),ectB)}) = 9 angehoben werden.

Um zu einem Gegenbeispiel zu kommen, betrachten wir dendedll der Bereich vostart(C)
sich zu 7#13 geandert hat (siehe Abbildung 5.10).

Abbildung 5.10 Die untere Schranke vdd kann nicht erhoht werden

L [ A |

Das AufgabenintervallS = | (A,B) umfal3t nun die Aufgabe®, B und C. Es gilt wieder
Ict(B) —es{D) = 7 < dur(S) + dur(D) = 9. Auch giltlct(B) — es{A) = 9 > dur(S) + dur(D).
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Jedoch betragt der Wert von nifrect(A), ectB), ectC) }) nurectC) = 8. Damit wird die untere
Bereichsgrenze vostart(D) nicht mehr angehoben. Da auch durch andere Aufgabenitieerva
der Bereich vorstart(D) nicht entsprechend reduziert wird, ist die durch Algorite®.1 defi-
nierte Propagierungsfunktion somit nicht monoton.

Wahrend in [Bap94] die Nicht-Monotonie nur fur den Falf S gezeigt wird, kann auch ein
Gegenbeispiel fur den Fdlle Skonstruiert werden. Hierzu nimmt man den Bereichscomnstrai
start(A) € 7#12 A start(B) € 7#13 A start(C) € 0#19 A start(D) € 9#14 an und betrachtet
wieder das Intervall (A,B). Aufgrund der Propagierungsregeln kann die untere Schraohk
start(D) auf 10 erhoht werden. Wenn jetzt der Bereich &art(C) auf 7#14 geandert wird,
kann man wie oben nur noatiart(D) > 8 folgern. O

Beachte, daf? in den Ublichen Komplexitatsanalysen [@.84#N95a, Bap94] nicht berticksich-
tigt wird, dai3 fur einen Projektor Idempotenz gelten sollt

Wegen der fehlenden Monotonie-Eigenschaft konnte Allgorus 5.1 also nicht fir einen Pro-

jektor verwendet werden, da Konfluenz der Berechnung niditrrgewahrleistet werden kann.

Wir werden in den Kapiteln 7 und 11 aber sehen, dal3 mit erdsprelen Vorkehrungen in der

Implementierung auch Algorithmus 5.1 fur einen Projekierangezogen werden kann (da die
Projektoren fur Kapazitatsconstraints erst nach derfikusing aller anderen Projektoren aus-
gefuhrt werden und bei jeder Berechnung genau die gleiglilgeRfolge eingehalten wird).

Der nachfolgende Satz zeigt jedoch, daf3 eine monotone dlespagsfunktion sehr wohl mit
Aufgabenintervallen konstruiert werden kann, die abeastschwacher propagiert. Dies ist nach
unserem Wissen das erste Mal, dal3 Monotonie fur eine Piespagsfunktion mit Aufgabenin-
tervallen nachgewiesen wird. In DFKI Oz verwenden wir alear starker propagierenden Algo-
rithmus 5.1.

Satz 5 Verwendet man in Algorithmus 5.1 nur die Propagierungdregeis Proposition 9, 12
und 13, so ist die dadurch definierte Propagierungsfunkéiooh monoton.

gaga

Beweis. Der Beweis soll nur fur die Regeln aus Propositidrgdfuhrt werden. Fir Proposition
13 ergibt sich ein analoger Beweis. Der Beweis fur Projmos#® ist offensichtlich.

Wir haben zu zeigen, dal fur die so definierte Propagiefunigson N und zwei Bereichscons-
traintsd; undd; mitd; = dy auchN(dz) = N(dj) gilt.

Gelten bzgl. eines Bereichsconstraidisdie Ungleichungen (5.3) und (5.4) fur ein Aufgaben-
intervall S= 1(t3,t2) und eine Aufgabé ¢ S Seilow = es{t;) und up = Ict(ty) bzgl. d;. Gilt
dy = di, so giltdom(start(t),d2) C dom(start(t),d; ).

Seit] € S, so dales{t;) = min(dom(start(t;),d>)) > low gilt und es keint” € S gibt, so daf}
es{t”) < esft;) bzgl. dy gilt. Seit) € S, so dafct(t;) = maxdomcomplt”),dy)) < up gilt
und es keirt” € Sgibt, so dafdct(t”) > Ict(t]) bzgl. d, gilt. BezeichneS das Aufgabeninter-
vall 1(t3,t5)\{t}. Wegen der Konstruktion des Algorithmus wird auch diesefgabenintervall
betrachtet werden. Beachte, daficht in S enthalten ist.

Offensichtlich giltdur(S) > dur(S), da hochstens noch Aufgaben zusatzlichSihinzuge-
kommen sein konnen (neben den Aufgaber®)inAus d; = d; folgt min(dom(start(t),d;)) <
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min(dom(start(t),d)). Es gilt aucHct(S) < upundestS) > low bzgl. d,. Damit sind aber die
Ungleichungen (5.3) und (5.4) fi8 undt in d, erfillt und die entsprechenden Bereichsreduk-
tionen konnen angewendet werden.

Wir missen jetzt noch zeigen, daf der 8usndt resultierende Bereich bzgl, kleiner ist als
derjenige, der auSundt bzgl. d; resultiert. Dazu betrachten wir zuerst den Bereich stant(t).
Der Wert vonestS) + dur(S) kann bzgl.d, nicht kleiner sein ales{S) + dur(S) bzgl. d;. Sei
nunv der Wert von mag{ect(t’)|t' € S}) bzgl. d;. Sind inS die gleichen Aufgaben wie i
enthalten, so kani = max({ectt’)|t’ € S}) bzgl. d; nicht kleiner alsv sein. Falls eine neue
Aufgabet’ in S hinzukommt, die nicht ir§ enthalten war, so kann jedoghauch nicht kleiner
sein alsv. Damit ist der Bereich fustart(t) bzgl. d; nicht groRer als derjenige bzgh. Fur alle
t' € S ergibt sich das gleiche Resultat €omplt’), da in diesem Falkt(t) bzgl. d, nicht groRer
sein kann als bzgt;. Somit ist die Behauptung bewiesen. a

In diesem Abschnitt haben wir also gezeigt, wie Aufgabeamiralle zur Implementierung eines
Projektors eingesetzt werden konnen, der einen Kapszitastraint realisiert.

Es stellt sich aber die Frage, ob man durch Verwendung vomgakgnintervallen gegentuber
den exponentiell vielen Aufgabenmengen wirklich Propagig verliert. Dies ist zwar rich-
tig, doch decken Aufgabenintervalle sehr viele der ‘indeemten’ Aufgabenmengen ab. Zu-
dem konnen wir zeigen, dafd alle Schlisse aus beliebigenbit@tionen von Aufgabenmen-
gen und Aufgaben fur die Propositionen 9, 12 und 13 auch miig&benintervallen gezo-
gen werden konnen. Sei daBlieine beliebige Aufgabenmenge. BStein Aufgabenintervall,
so gilt die Behauptung trivialerweise. IStkein Aufgabenintervall, so gibt es eine Aufgabe
t mit es{S) < es{t) und lct(t) < Ict(S), abert ¢ S Sei S dasjenige Aufgabenintervall mit
est(S) = es(S) undlct(S) =Ict(S), so dal’ € S gilt. Offensichtlich (wegerdur(S) > dur(S))
konnen die erwahnten Propositionen angewendet werdérdenerhaltene Bereichsconstraint
ist starker als derjenige, der dur&erhalten wird. Fur die Propositionen 10 und 11 gilt dies
jedoch nicht mehr. Ein Gegenbeispiel ist in Abbildung 5.h€halten. Betrachtet man die Auf-
gabenmengdg A, B}, so kann ein starkerer Bereichsconstraint abgeleitetlevgrals mit dem
Aufgabenintervall (A,B) = {A,B,C}.

Im folgenden Abschnitt werden wir einen Algorithmus voliste der nur eine Laufzeitkomple-
xitat vonQ(util (r)?) besitzt. DaR solche Algorithmen in der Praxis ausreichémd| svird in den
Fallstudien deutlich.

5.2.4 Der Zwei-Phasen-Algorithmus

In diesem Abschnitt stellen wir fUr einen Kapazitatsdamist eine Propagierungsfunktion fur
einen Projektor vor, deren Laufzeit im besten Fall quasichtiin der Zahl der Aufgaben pro

Ressource wachst. Die benutzte Technik (genauer die Auglea betrachteten Aufgabenmen-
gen zur Propagierung) geht auf [MS96] zurlick, in dem siesadsTeil eines umfangreicheren

Algorithmus zur Bestimmung von unteren Schranken fur Saleangen verwendet wird. Wir

werden hier diesen Algorithmus fur Constraintprogranronig verwenden. AulRerdem werden
wir den in [MS96] vorgestellten Algorithmus um weitere Pagpgerungsregeln verstarken und
seine Eigenschaften (insbesondere Monotonie) tUbenprif

Der hier vorgestellte Algorithmus, der der Propagierungkfion zugrundeliegt, besteht aus zwei
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Phasen. In jeder Phase wird eine bestimmte Menge von Aufigadregen konstruiert und Pro-
pagierung mit Edge-Finding durchgefuhrt. Dies wird sagnviederholt, bis keine Reduktion
von Bereichen mehr moglich ist. Wir nennen diese zwei Rhasdwarts- und Abwartsphase
aufgrund der Art wie die Aufgabenmengen konstruiert unddeeiPropagierung bertcksichtigt
werden. In jeder Phase wird nur ein Teil der Propositionem Hdge-Finding beriicksichtigt.
So finden in der Aufwartsphase nur Proposition 9 und 10 sewie Spezialisierung von Propo-
sition 12 Anwendung. Hingegen werden in der Abwartsphas@dsition 9 und 11 sowie eine
Spezialisierung von Proposition 13 verwendet.

Die quadratische Laufzeit des Algorithmus beruht auf dezigtlen Art, wie die Aufgaben-
mengen fur das Edge-Finding konstruiert werden und mitkext Aufgaben die Tests aus Ab-
schnitt 5.2.2 durchgefuihrt werden. Es werden zwar fie gggebene Ressouncauch hier Auf-
gabenintervalle betrachtet, aber anstiitt(r)? werden hier hochstendil (r) Intervalle erzeugt.
Da dieser Algorithmus in der Regel weniger stark propagilsrder Algorithmus im vorangehen-
den Abschnitt, muf3 man fur Anwendungen zwischen Laufifgitenz und Propagierungsstarke
abwagen. Ein quantitativer Vergleich ist in Abschnitt aufinden.

Wir beschreiben zuerst die sogenanAtgwartsphase Dazu wird fur jede Ressouraeund flr
alle Aufgaberk mit res(k) = r eine Reihe von Aufgabenmengen konstruiert und Propagierun
mit Edge-Finding durchgefihrt.

Seir € Reine Ressource urideine Aufgabe mitesk) = r. Dann wird die Menge® der Auf-
gaben, die zwischeestk) undlct(k) plaziert werden kdnnen, wie folgt berechnet.

S = {t e T|rest) =r,estk) < estt),lct(t) < lct(k)}

Sei O die Menge von Aufgabert € T|rest) =r,t ¢ S}. Die FunktionmaxEst extrahiert
aus einer Aufgabenmenge diejenige Aufgalmeit dem grofiten Wert voestt). Dann werden
Aufgabenmenge wie folgt konstruiert.

i = 1;
while O#0 do
t := maxEst( O);
O = O\{t};
if esft) <estk) and Ict(t) <lIct(k) then
S = S tuft);
=i+l
end;
end;

S_eienSO C --- c @ die so konstruierten Mengen. Beachte, daR aus der Koristnuker Mengen
S die Ungleichungen
es(S) > es(S) > --- > es(S)

folgen (siehe auch Abbildung 5.11). Gilt fur eshdie Ungleichung
lct(S) —es(S) < dur(S),

so kann keine Losung des zugehorigen Schedulingprobleeve des zugehorigen Scheduling-
problems der Spezifikation, die von der betrachteten Kordigpn realisiert wird) existieren und
die zu definierende Propagierungsfunktion wircls Ergebnis liefern.
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Abbildung 5.11 Die AufgabenmengeB der Aufwartsphase

est(3) est(3) est(k) Ict(k)

Aufgrund der besonderen Konstruktion der Aufgabenmer@énnen wir nun die folgende
Proposition zur Reduktion von Bereichen angeben, die Ritipo 12 spezialisiert.

Proposition 15 Gelten fir eine Aufgabenmengé @hd eine Aufgabe t der Auartsphase gleich-
zeitig Ungleichung (5.3) und Ungleichung (5.4), so muR3 thnallen Aufgaben in 'Splaziert
werden. Damit kann der Bereich von staytdurch

start(t) > max{es(S) +dur(9)|0 < j <ilu{ectt')|t' € S})
reduziert werden. Umgekehrt, muB jede Aufgabe iroBt fertiggestellt sein:

vt' € S : complt’) < Ist(t).

Beweis. Der Beweis wird analog zu dem Beweis von Propositbgefuhrt, wobei die spezielle
Konstruktion der Menge berlcksichtigt wird. |

Seil die Menge der Aufgaben, deren spatest mogliche Ferligstszeit groRer als die spatest
mogliche Fertigstellungszeit der Aufgakést:

L={t e T|rest) =r,lct(t) > Ict(k)}

Die Aufwartsphase wird abgeschlossen durch die Ausfithmon Algorithmus 5.2, der die Be-
reiche von Variablen gemafd den Propagierungsregeln ichlits 5.2.2 reduziert. Da wir von

S startend zu immer groReren Werten \&s{(S) iibergehen, heilt diese Phase Aufwartsphase.
Wie schon Algorithmus 5.1 wird auch dieser Algorithmus awitisch abgebrochen und liefert
1 als Ergebnis zurick, falls eine Bereichsreduzierung fdstart(t) > m usw. zu einem leeren
Bereich fuhren wirde. Die FunktiomaxDur extrahiert aus einer Aufgabenmenge die Aufgabe
mit der groRten Ausfiihrungszeit. Die Tests fiur die Pgigaungsregeln werden zwischen den
MengenS und den Aufgaben it durchgefiihrt. Durch die Konstruktion der Meng&rund der
Wahl der Elemente auslaRt sich die Laufzeit begrenzen. Es werden namlichngifL| Tests
durchgefuhrt.

Durch die Betrachtung von lediglidn+ |L| Kombinationen in Algorithmus 5.2, anstatt der ins-
gesamtb - [L| moglichen, geht aber weniger Propagierung verloren algedigicht zuerst den
Anschein hat. Beachte, daR in Algorithmus 5.2 die AufgabemgeS von der weiteren Betrach-
tung ausgeschlossen wird, wenzwischenestS) undlct(S) plaziert werden kann. Wegen der
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Algorithmus 5.2 Die Propagierung der Aufwartsphase
i == b;
while i>0 and L#0 do
t := maxDur( L);
if lct(S)—es(S) > dur(S)+dur(t) then
if lct(S)—estt) < dur(S)+dur(t) then
/'l Proposition 10 gilt
start(t) > min({ectt’)|t' € S});

else L=L\{t};
end;
i =01

else

if lct(S) —estt) < dur(S)+dur(t) then
/1 Proposition 15 gilt
start(t) > max({es{(S)) + dur(9)|0 < j < i} U{ectt))t' € S});
vt' € S : complt’) < Ist(t);

end;

L = L\{t}

end;
end;

Wahl des ElementsausL gilt diese Tatsache namlich auch fir alle anderen Eleenierit (die

eine kleinere Ausfuhrungszeit @lsiaben) und Proposition 15 kann fur kdike L gelten. Gilt

zusatzlich, da® vor allen Aufgaben vor§ plaziert werden kann, wirdausL entfernt. Wegen
der Konstruktion deB gilt diese Tatsache namlich auch fur aflemit j < i und Proposition 10
kann fir keinS und dieses gelten. Kanrt nicht zwischen zwei Aufgaben va® plaziert wer-
den, so wirdt ausL entfernt. Kann namlich dannvor allen Aufgaben vor§ plaziert werden,
so gilt dies auch fur all& mit j < i und Proposition 15 kann fiir kei® und dieseg gelten.

Kannt nicht vor allen Aufgaben vo8 plaziert werden, so kann keBl mit j < i eine starkere
Reduzierung des Bereichs vbbewirken alsS.

Nachdem die Aufwartsphase beendet wurde, beginnAbdigartsphase Dazu wird wieder fur
jede Ressourceund fur alle Aufgaberk mit resk) = r eine Reihe von Aufgabenmengen kon-
struiert und Propagierung mit Edge-Finding durchgefuhrt

Seir eine Ressource urideine Aufgabe auf. Dann wird wieder die Meng&® der Aufgaben,
die zwischerest k) undlct(k) plaziert werden kdnnen, berechnet.

S = {t € T|rest) =r,estk) < estt),lct(t) <lct(k)}

Sei O wieder die Menge von Aufgabeft € T|rest) = r,t ¢ S°}. Die FunktionminLct ex-
trahiert aus einer Aufgabenmenge diejenige Aufdatmet dem kleinsten Wert vofctt(t). Dann
werden die Aufgabenmengé&hwie folgt konstruiert.

=1
while O#0 do
t := minLct( O);
O = O\{t};
if esft)>estk) and Ict(t) > Ict(k) then
S =s-1tuit};
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i =i+l
end;
end;

SeienS ¢ --- ¢ & die konstruierten Mengen. Beachte, daR aus der Konstruéto Mengers
die Ungleichungen
lct(S) < let(SH) < --- < let(D)

Abbildung 5.12 Die Aufgabenmenge8 der Abwartsphase

est(k) lct(k)  Ict(39) lct(S)

folgen (siehe Abbildung 5.12). Gilt fur ei die Ungleichung
lct(S) —es(S) < dur(S),

so kann wie in der Aufwartsphase keine Losung des zugggdSchedulingproblems existieren
und die zu definierende Propagierungsfunktion wirdls Ergebnis liefern.

Die folgende Proposition zur Reduktion von Bereichen spisiert Proposition 13.

Proposition 16 Gelten fir eine Aufgabenmengé ®d eine Aufgabe t der Alartsphase gleich-
zeitig Ungleichung (5.3) und Ungleichung (5.5), so mufR3 talten Aufgaben in 'Slaziert wer-
den. Der Bereich von com(p) kann somit durch

complt) < min({lct($) —dur(9)|0 < j <itu{lst(t')|t' € S})
reduziert werden. Umgekehrt, muR jede Aufgabe mash t beginnen:
vt' € S : start(t') > ectt).

Beweis. Der Beweis wird analog zu dem Beweis von Propositibgefuhrt, wobei die spezielle
Konstruktion der Menge® berticksichtigt wird. a

Seil die Menge der Aufgaben, deren friilhest mogliche Starkieiber als die frihest mogliche
Startzeit der Aufgabk ist:

L={teT|rest) =r,estt) < estk)}

Die Abwartsphase wird abgeschlossen durch AusfiihrumgAlgorithmus 5.3.

Wie die Aufwartsphase wird die Abwartsphase fiir alle dalien auf einer Ressource ausgefihrt.
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Algorithmus 5.3 Die Propagierung der Abwartsphase
i == b;
while i>0 and L#0 do
t := maxDur( L);
if lct(S)—es(S) > dur(S)+dur(t) then
if lct(t) —es(S) < dur(S) +dur(t) then
/'l Proposition 11 gilt
complt) < max{Ist(t')|t’ € S});
else L := L\{t}
end;
i =01
else
if lct(t) —es(S) < dur(S) +dur(t) then
/1 Proposition 16 gilt
complt) < min({lct(S)) — dur(S |0 < j <i}u{lstt')|t' € S});
vt' € S :start(t’) > ect(t);
end;
L = L\{t};
end;
end;

Im Gegensatz zu dem hier vorgestellten Zwei-Phasen-Alguatis wird in [MS96] nur Propa-
gierung verwendet, die ahnlich den Propositionen 15 unidtl6

Der GesamtalgorithmusZ(vei-Phasen-Algorithmugenannt) besteht aus der Hintereinander-
ausfuhrung der Aufwarts- und Abwartsphase bis kein Bhreiner Variablen mehr reduziert
werden kann. Wir haben nun zu prifen, ob dieser Zwei-PRAsgorithmus eine Propagierungs-
funktion fur einen Projektor zur Realisierung eines Kaggazconstraints definieren kann.

Sei k die maximale Kardinalitat eines Bereichs vetart(t) und complt) fur allet € T mit

regt) =r.

Satz 6 Fur die durch den Zwei-Phasen-Algorithmus definierte Prograggsfunktion gelten al-
le Eigenschaften aus Definition 4 aulRer Monotonie. Der Atgorus hat eine Laufzeitkomple-
xitat vonQ(util (r)2) bzw. k- util (r)3).

Beweis. Wir betrachten zuerst die Laufzeitkomplexitét.einem Schritt des Gesamtalgorith-
mus werden jeweilstil (r) Auf- und Abwartsphasen hintereinander durchgefuhreiirer j-ten
Phase werdeb; Aufgabenmengesj konstruiert. Dies ist inklusive der Berechnung der Werte
dur(Sj) etc. inO(util(r)) moglich. Die konstruierte Mende; hatutil (r) — |S‘j)| —bj Elemente. Da
die jeweiligen Schleifen somit hochsteus! (r) mal durchlaufen werden, ergibt sich die untere
Schranke fur die Laufzeitkomplexitat. Beachte, dal3 diggdben bereits vor Beginn der zwei
Phasen jeweils nach fallender Ausfilhrungszeit, nackrfdér frihest moglicher Startzeit und
steigender spatest moglicher Fertigstellungszeitesbverden konnen. Die obere Schranke er-
gibt sich aus der Anzahl der hochstens zu entfernendere\ivedien Bereichen und der Tatsache,
dalR3 bis zum Erreichen eines Fixpunktes der Bereichsrentugtrechnet wird.

Alle Eigenschaften aus Definition 4 auRer Monotonie ergeti@mndirekt aus den Propositionen,
die als Grundlage der Propagierung herangezogen werden.
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Dal} die so definierte Propagierungsfunktion nicht monatgrergibt sich mit dem gleichen Ge-
genbeispiel wie fur die Aufgabenintervalle in Abschni2 3, da der Zwei-Phasen-Algorithmus
in diesem Fall die gleichen Aufgabenmengen konstruiert. |

Wie Algorithmus 5.1 kann jedoch auch der Zwei-Phasen-Allgowus fur einen Projektor ver-
wendet werden, wenn die Implementierung Konfluenz sicekégstkann (siehe auch Seite 71).

Satz 7 Verwendet man im Zwei-Phasen-Algorithmus nur die Propagigsregeln aus Proposi-
tion 9, 15 und 16, so ist die dadurch definierte Propagierfungistion auch monoton.

Beweis. Der Beweis soll nur fur die Regeln aus Propositisiffiir die Aufwartsphase) gefuhrt
werden. Fur Proposition 16 ergibt sich der Beweis analdg. Froposition 9 ist der Beweis
offensichtlich.

Wir haben zu zeigen, dal fur die so definierte Propagiefunigson N und zwei Bereichscons-
traintsd; undd; mitdy; = dy auchN(dz) = N(dj) gilt.

Gelten bzgl. eines Bereichsconstraints die Ungleichungen (5.3) und (5.4) fur eine Auf-
gabenmengeS, eine Aufgabek € S mit Ict(k) = Ict(S) und eine Aufgabe mit Ict(t) >
Ict(k). Seilow = estS) und up = Ict(S) bzgl. d;. Gilt d> = di, so gilt don(start(t),dy) C
dom(start(t),d;).

Wir betrachten jetzt die Bereiche der Aufgaben bdgl Seit; € S, so dafestt;) > low gilt und

es keint’ € S gibt, so dafestt’) < estt;) gilt. Seit, € S, so daflct(ty) < up gilt und es kein

t' € S gibt, so dafct(t’) > Ict(ty) gilt. SeiS’ das Aufgabenintervall(ty,t;) mit es{S’) = estt;)
undlct(S") = Ict(t,). Aufgrund seiner Konstruktion wird der Zwei-Phasen-Algunus bzgl.d,
diese MengeS' betrachten. Es gildur(S') > dur(S), da hochstens noch Aufgaben zusatzlich
zu S’ hinzugekommen sein kdnnen (neben den Aufgabes)in

Nun nehmen wir eine Fallunterscheidung vor. Gt S’ bzgl. dy, so kann sofort gefolgert wer-
den, dai3 kein Schedule existiert (da fur jede konstruikuigabenmenge die Ungleichung aus
Proposition 9 gepriift wird und (5.3) fi# undt bereits bzgld; galt).

Gilt t ¢ ' bzgl. dp, so kdnnen wir zwei Falle unterscheiden. Galt(t) > Ict(S') bzgl. dy, s0
sind offensichtlich auch die Ungleichungen (5.3) und (504)8" undt erfullt und die daraus
folgenden Bereichsreduzierungen konnen angewendeewekdit der gleichen Argumentation
wie im Beweis von Satz 5 sind die resultierenden Bereich&fiundt bzgl. d, nicht grof3er als
diejenigen, die auS undt bzgl.d; resultieren.

i/

Gilt estt) < estS') bzgl. d, undlct(t) < Ict(S') bzgl. dy, so definiertt eine Aufgabenmenge
S mit es{S)) = estt) undlct(S) = Ict(S') bzgl. do. S enthalt mindestens die Aufgaben aus
S', womit dur(S) > dur(S") gilt. Weiterhin wird auch firS die Ungleichung aus Propositi-
on 9 gepriift. Da aber Ungleichung (5.4) bzgj.galt, gilt die Ungleichundct(S) —est(9) <

dur(S') + dur(t) bzgl. dy, und es kann kein Schedule existieren.

Damit ist die Behauptung bewiesen. O
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5.3 Kumulative Schedulingprobleme

In diesem Abschnitt betrachten wir Schedulingprobleméegdbren auf einer Ressource mehr als
eine Aufgabe gleichzeitig ausgefiihrt werden kacep(r) > 1).

Definition 19 Eine Ressource r heifkumulativ, falls capr) > 1 gilt. Ein Schedulingproblem
heilRtkumulativ, falls mindestens eine Ressource dieses Problems kumistati

Der Begriff kumulatives Scheduling wurde wohl zuerst in [#8 gepragt, worin jedoch kei-
ne Algorithmen vorgestellt wurden. In [AB93] konnen furufyaben jedoch auch variable
Ausfuhrungszeiten und Ressourcenverbrauch gegeberimddperations Research ist fur diese
Problemklasse auch der Begriff Resource-Constrainecg&r8icheduling (RCSP) gebrauchlich
(siehe Abschnitt 5.4). Wir verwenden hier jedoch den Bédes kumulativen Schedulings, der
in der Constraintprogrammierung ublich ist [AB93, CL96bpG96a]. Wir werden zeigen, dal’
einige der Propagierungsregeln fur disjunktive Schedwliobleme aus Abschnitt 5.2.2 verall-
gemeinert werden konnen (Abschnitt 5.3.1). Mit diesendRefprmulieren wir einen verallge-
meinerten Zwei-Phasen-Algorithmus und weisen dessen Maoignach. Jedoch ist die erzielte
Propagierung nicht so stark wie in Abschnitt 5.2.2 fur uigjtive Probleme beschrieben, da
sich die Ausfuhrung von Aufgaben im kumulativen Fall Zefil iberlappen darf und deshalb
die Propagierungsregeln abgeschwacht werden misserit Biwd ein erganzendes Verfahren
vorgestellt, das fur kumulative Probleme zu mehr Propagig fuhrt (Abschnitt 5.3.2).

Zuerst betrachten wir ein Beispiel. Dazu seien drei AufgalaeB undC auf einer Ressource mit
einer Kapazitat 8 gegeben. Die moglichen Startzeitea Bdireiche), die Ausfuhrungszeit und
der Ressourcenverbrauch sind in der folgenden Tabellegabge.

Aufgabet | start(t) | dur(t) | usdt)
A 6#9 6 3
B 4#12 5 4
C 4#11 6 5

Da die Ausfuhrung der Aufgaben sich zeitlich Uberlappartf,dst die Darstellung der moglichen
Plazierungen nicht mehr so einfach wie fur disjunktive &ttlingprobleme. Wir verwenden die
Konvention, daf3 nur die Ausfiihrungsrechtecke mit def3@siz€t) dargestellt werden. Fur die
moglichen frihesten Start- und spatesten Fertigstgdzeiten sind die entsprechend angegebe-
nen Bereiche zu konsultieren. Ein mit dinnen Linien eiegdmetes Rechteck bezeichnet die
insgesamt zur Verflgung stehende Zeitdauer (gemafkctdder Aufgaben) und Kapazitat der
betrachteten Ressource. Das vorgestellte Beispiel kamm wé in Abbildung 5.13 dargestellt
werden. Ein konkreter Schedule kdnnte jedoch sehr Woldr B ausfihren und\ weiter ‘nach
rechts’ verschieben (also spater starten lassen als Aighidung 5.13 eingezeichnete Position).

5.3.1 Eine Verallgemeinerung von Edge-Finding

Zuerst zeigen wir, wie die in Abschnitt 5.2.2 betrachtetenp@gierungsregeln fir disjunkti-
ve Schedulingprobleme fur kumulative Probleme verallgert werden konnen. Diese neuen
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Abbildung 5.13 Beispiel fur ein kumulatives Schedulingproblem

A

Propagierungsregeln werden dann in eine generalisierta &es Zwei-Phasen-Algorithmus aus
Abschnitt 5.2.4 integriert.

SeiSwieder eine Menge von Aufgaben, die auf der gleichen Ressouniaziert werden sollen,
und seit eine Aufgabe mites(t) =r undt ¢ S. Sei weiterhinsiz€S) = 5. ssiz€t).

Proposition 17 Gilt bzgl. eines Bereichsconstraintg die Ungleichung
(Ict(S) —est(S)) - cap(r) < siz€S), (5.9)

so kann esifr das zugebrrige Schedulingproblem keinéung geben. Dies gilt auch bzgl. aller
Bereichsconstraintsdfur die &, = d; gilt.

Beweis. Die Korrektheit der ersten Behauptung ist offdntfah. Die zweite Behauptung gilt, da
sizeS) undcap(S) konstant sind unttt(S) bzgl. eines starkeren Bereichsconstraints nur kleiner
undestS) nur groRer werden kann. O

Es konnen jetzt wieder Propagierungsregeln formuliemde, die die Bereiche der Variablen
fur Start- und Fertigstellungszeiten reduzieren. DaleeaNgemeinern wir Proposition 12 und
13 aus Abschnitt 5.2.2. Fur die Propositionen 10 und 1Ilngeliies nicht, da im kumulativen
Fall die Ausfuihrung von Aufgaben sich zeitlich Uberlapgiarf. Beachte, dal’ wir selbst fur die
Verallgemeinerung der Propositionen 12 und 13 keine s&est@ropagierung erhalten wie im
disjunktiven Fall.

Wir schreiben|c] fur die kleinste ganze Zahl, die grof3er oder gleidkt.

Proposition 18 Gelte die Ungleichung
(Ict(S) —est(S)) -cap(r) < siz€S) + siz€t) (5.10)

und die Ungleichung
(Ict(S) —estt)) - cap(r) < siz€S) + siz€t). (5.12)

Sei weiterhin
0 =sizgS) — (Ict(S) —es(S)) - (cap(r) — uset)).

Gilt d > 0, so kann der Bereich von stérj durch
start(t) > estS) + [d/us€t)|

reduziert werden.
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Beweis. Der Beweis ist an einen Beweis in [Nui94] angeleBGmatten die Ungleichungen (5.10)
und (5.11), so folgt, dal? es keine Aufgabe gibt, die spater als der Fertigstellungsmakt
complt) beginnt. Gabe es iBnamlich eine solche Aufgabe, so wircemplt) < Ict(S) gelten.
Die benotigte GrolRe zur Plazierung vBu {t} zwischen mi{estS),estt)}) undlct(S) ware
also dann mindestersiz€S) + siz€t). Da die beiden Ungleichungen (5.10) und (5.11) aber
aquivalent zu

(Ict(S) —min({estS),esft)})) - cap(r) < siz€S) + siz€t) (5.12)

sind, kann es irskeine solche Aufgabe gegen.

Nun ist eine untere Schranke fur die Startzeit van finden (siehe auch Abbildung 5.14). Ohne
einen Startwert voih zu verbieten, konnen Aufgaben a8plaziert werden, die insgesamt eine
GroRRed = (Ict(S) —est(S)) - (cap(r) —us€t)) haben. Giltd > siz€S), so kann der Bereich von
start(t) nicht weiter reduziert werden, dhausreicht, uns zu plazieren. Gild < siz€S), so
muf3 noch eine Aufgabengrofle verg'S) — d plaziert werden. Da abérden Verbrauchusegt)
hat, muf3 diese Menge komplett vor dem Beginn wptaziert werdent(’blockiert’ den Streifen
der Hoheusdt) und keine Aufgabe ir§ darf nachcomplt) beginnen). Eine untere Schranke
fur die Fertigstellung dieser Menge iest(S) + [(siz€S) — d)/us€t)]. Damit ergibt sich die
Behauptung. O

Wendet man diese Proposition auf disjunktive Schedulimiglpme an, so erhalt man lediglich
die Reduzierungtart(t) > est'S) + dur(S) (vgl. Proposition 12).

Beachte, dal’ die Propagierungsresfalrt(t) > [siz&S)/cap(r)| nicht korrekt ware, d& zum
Beispiel nur aus einer einzigen Aufgabe bestehen konitedié us€S) + usgt) < cap(r) und
[sizdS)/cap(r)] > O gilt. Die Aufgabet kann aber sehr wohl zeitgleich zu derSenthaltenen
Aufgabe ausgefuhrt werden.

Abbildung 5.14 Beispiel fur Proposition 18

c:ap(r) - use(t)

est(S) ct(S)

Proposition 19 Gelte die Ungleichung
(Ict(S) —est(S)) -cap(r) < siz€S) + siz€t) (5.13)

und die Ungleichung
(Ict(t) —es(S)) -cap(r) < siz€S) + siz€t). (5.14)

Sei weiterhin
0 =sizgS) — (Ict(S) —es(S)) - (cap(r) — uset)).
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Gilt 8 > 0, so kann der Bereich von confpl durch
complt) <lct(S) — [d/uset)]

reduziert werden

Beweis. Der Beweis wird analog dem Beweis von Propositiogef@hrt. a
Entsprechende Propositionen kdnnen auch fur dert Ea8 formuliert werden.

Nun soll als Beispiel eine Aufgal® und die Aufgabenmenggbetrachtet werden, die aus den
AufgabenA, B,C, D, E, F besteht. Die Bereiche der zugehorigen Startzeitvamalasfihrungs-
zeit und Verbrauch aller Aufgaben sind in der folgenden Tatigschriebencap(r) sei 4. Das
Beispiel ist in Abbildung 5.15 gezeigt.

Aufgabet | start(t) | dur(t) | usdt) | Ict(t)
A 5#8 2 3 10
B 5#8 2 3 10
C 5#9 1 1 10
D 5#9 1 1 10
E 5#9 1 1 10
F 5#9 1 1 10
G 4#15 3 3 18

Abbildung 5.15 Beispiel fur kumulatives Scheduling

>
w
O|U|rr| T

Da (Ict(S) —est9)) - cap(r) = (10— 5) - 4 = 20 kleiner alssiz€S) + siz€G) = 16+ 9 = 25 ist,
kannG nicht vollstandig im IntervalestS) bis Ict(S) plaziert werden.

Da auch(Ict(S) —est{G)) -4 = (10— 4) - 4 = 24 kleiner als 25 ist, kann somit insgesamt Propo-
sition 18 angewendet werden.

Ohne eine Einschrankung f@& 1aRt sich nur die GroRgct(S) —estS)) - (cap(r) —us€G)) =5
plazieren. Der RestizgS) — 5= 16— 5= 11 mul3 moglichst frih plaziert werden. Damit ergibt
sich eine untere Schranke fur die Startzeit @won es{S) + [11/us€G)] = 5+ 4 = 9. Dies
entspricht dem Schedule, dal3 die Aufgaben mit Verbrauch @ieichzeitig zu den Aufgaben
mit Ausfihrungszeit Zwei ausgefuhrt werden.
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Wie fur disjunktive Probleme, kann auch fur den kumulatiFall ein Zwei-Phasen-Algorithmus
entwickelt werden. Wir werden hier nur die Aufwartsphastrdichten. Die Abwartsphase laf3t
sich analog umsetzen.

Seir € Reine Ressource urideine Aufgabe mitesk) = r. Dann wird die Menges® der Auf-
gaben, die zwischeestk) undlct(k) plaziert werden kdnnen, wie folgt berechnet.

S = {t e T|res(t) =r,estk) < estt),lct(t) < lct(k)}

SeiO die Menge von Aufgabefit € T|ret) =r,t ¢ S}. Die Aufgabenmengef werden wie
folgt konstruiert.

i = 1;

while O#0 do

= maxEst( O);

= O\{t};

if es{t) <estk) and lIct(t) <lct(k) then
S = S tuft);
i =i+l

S_eienS0 C --- C 9 die so konstruierten Mengen. Beachte, daR aus der Koristnuker Mengen
S die Ungleichungen
es(S) > es(S) > --- > es(S)

folgen. Gilt fur einS die Ungleichung
(Ict(S) —es(S)) - cap(r) < sizgS),
so kann keine Losung des zugehdorigen Schedulingprobdsisgeren.

SeilL die Menge der Aufgaben, deren spatest mogliche Feriigsteszeit gro3er als die spatest
mogliche Fertigstellungszeit der Aufgakést:

L= {t e T|rest) =r,lct(t) > Ict(k)}

Die Aufwartsphase wird abgeschlossen durch die Ausfidhmon Algorithmus 5.4.

Sei k die maximale Kardinalitat eines Bereichs vetart(t) und complt) fur allet € T mit

regt) =r.

Satz 8 Fur die durch den Zwei-Phasen-Algorithmuis kumulatives Scheduling definierte Pro-
pagierungsfunktion gelten alle Eigenschaften aus Dedimitf. Der Algorithmus hat eine Lauf-
zeitkomplexit vonQ(util (r)?) bzw. k- util (r)3).

Beweis. Die Beweise erfolgen analog den Beweisen der $aipel 7 fur disjunktive Probleme.
|

Beachte, daf? die so definierte Propagierungsfunktion sastakere auch monoton ist. Dies liegt
daran, dal3 zur Propagierung nur die VerallgemeinerungeRrd@osition 12 und 13 verwendet
werden.
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Algorithmus 5.4 Die Aufwartsphase fur kumulatives Scheduling
i == b;
while i>0 and L#0 do
S = S
t = maxDur( L);
if (Ict(S)—es(S)) capr) > sizgS) + sizdt) then
if (Ict(S)—esit))-cap(r) > siz&S) + sizdt) then
L = L\{t} end;
[ i-1
else
if (Ict(S) —esit))-capr) < siz&S) + sizdt) then
/'l Proposition 18 gilt
d := sizdS) —(Ict(S) —estS)) - (cap(r) — usdt));

if &>0 then
start(t) > es(S) + [8/usdt)]; end;
end;
L = L\{t}
end;
end;

5.3.2 Histogramm-Propagierung

In diesem Abschnitt werden Propagierungsregeln fur katived Schedulingprobleme vorge-
stellt, die den verallgemeinerten Zwei-Phasen-Algoritkrarganzen. Die Idee beruht darauf, In-
tervalle zu bestimmen, in denen eine Aufgabe garantiesti@ssource verbrauchen wird. Diese
Intervalle konnen dann zur Definition von geeigneten Pgagangsregeln verwendet werden.

Die grundlegenden Techniken gehen auf [ELT91] zurlick. PAdort wird der garantierte Res-
sourcenverbrauch in bestimmten Intervallen berechnet dardus Propagierung abgeleitet.
Wahrend der hier vorgestellte Algorithmus jedoch einedgatische Laufzeitkomplexitat in der
Anzahl der Aufgaben je Ressource besitzt, lauft der Atgarus in [ELT91] in kubischer Zeit-
komplexitat. Dies ist darauf zurickzufuhren, dafd in TEL] zusatzlich Propagierung ahnlich
dem Edge-Finding durchgefuhrt wird.

Abbildung 5.16 zeigt ein Beispiel, in dem Edge-Finding lkefPropagierung leisten kann. Die
Aufgabenmengé& besteht aus den Aufgabénund B mit der jeweiligen Ausfiihrungszeit 6 und
3 und dem Ressourcenverbrauch 4 und 6. Wir nehmen in dieséspi®ean, dall sowohh
als auchB bereits zum Zeitpunkt 4 plaziert sind. Die Kapazitat dessteirce betragt 10. Fur
AufgabeC gilt est{C) = 1, Ict(C) = 16, dur(C) = 5 undus€C) = 3. Obwohl Edge-Finding hier
keine Propagierung leisten kann, ist es doch offensi¢htifaRC nicht vor den Aufgaben in
S plaziert werden kannsfart(A) < es{C) + dur(C)). Somit kannC frihestens zum Ende von
B beginnen, also zum Zeitpunkt 7. Solche Art von Propagiemwird von der Histogramm-
Propagierung geleistet.

Wir verwenden nun flr Intervalle die fur Bereiche eingaté Notation.

Definition 20 Gilt fur eine Aufgabe t die Ungleichung (st < ect(t), so wird die Ressource
res(t) garantiert im Intervall Istt)#(ect(t) — 1) von t verbraucht (siehe Abbildung 5.17). Dieses
Intervall wird Reservierungsintervatjenannt.
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Abbildung 5.16 Keine Propagierung durch Edge-Finding

es:t(S) Ic:t(S)

Sind fur eine Aufgabe bereitsstart(t) und complt) determiniert, so entspricht das Reservie-
rungsintervall gerade dem Intervatart(t)#(complt) — 1).

Abbildung 5.17 Garantierter Ressourcenverbrauch einer Aufdabe
ect(t)

Ist:(t)

SeiSdie Menge aller Aufgaben, die auf einer Ressourpéaziert werden sollen. Sei weiterhin
O = {t € Jredt) =r,Ist(t) < ect(t)} die Menge der Aufgaben, die ein Reservierungsintervall
definieren. Dann berechnen wir die Menigealler Grenzen von Reservierungsintervallen wie
folgt.

F = {Ist(t)|t € O} U{ectt)|t € O}

Nur an diesen Grenzen kann sich der garantierte Ressoerbeanch von Aufgaben andern.
Nun wird die MengeP von Paarerivy,V,) berechnet, so da undv, zwei direkt aufeinander-
folgende Grenzen von Reservierungsintervallen sind:

P={(vi,v2)[{v1,Vo} CF,vi <Vp, AV €F v <V <V}

Der Ressourcenverbraucsg vy, v») zwischernv; undv,, der garantiert anfallt, kann nun berech-
net werden:

us€vi, Vo) = z us€t).
teO,Ist(t)<vi,vp<ectt)
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Beachte, daR nicldizdt) fur die Berechnung verwendet wird, da der Ressourceraecbr der
Reservierungsintervalle zwischenundv, konstant ist (aufgrund der Wahl vam undvs).

Die Zeitkomplexitat der Berechnung der Weutsg vy, V) ist offensichtlichO(util (r)?).
Gilt usgvi,Vv») > cap(r), so kann das zugehdrige Schedulingproblem keine Losesiizlen.

Gilt fur eine Aufgabe, die kein Reservierungsintervall definiert, die Ungleichuse vy, o) +
us€t) > cap(r), so konnen die Wertév; — dur(t) + 1)#(v2. — 1) aus dem Bereich vostart(t)
entfernt werden. Es ist namlich sicherzustellen, daBerhaupt nicht zu dem Intervall#(v, —

1) beitragt. Entsprechende Propagierungsregeln lassemasah fur Aufgaben formulieren, die
selbst ein Reservierungsintervall definieren. Es ergibt Aigorithmus 5.5, der fur jede Aufgabe
t auf der Ressouraepruft, ob sie in einem Intervalh #(v, — 1) fur Elemente(vy, v2) € P plaziert
werden kann. Ist dies nicht der Fall, da die Kapazitat dessRerce Uberschritten wird, kann der
Bereich vonstart(t) reduziert werden.

Algorithmus 5.5 Histogramm-Propagierung
repeat
while P#0 do
waehle (vi,v2) € P;
P:=P\ {(vi,v2)};
if us€vi,v2) >cap(r) then return 1;
for teS do
if us€vq,v2)+ usdt) >cap(r) and
( (Ist(t) <ectt) and (vi<Ist(t) or ectt<w))) or
Ist(t) > ecf(t)) then
start(t) ¢ (vi —dur(t) + 1)#(v2 — 1);
end;
end;
end;
until kein Bereich kann mehr reduziert werden

Wir schreiberstart(t) ¢ M, wenn alle Werte € M aus dem Bereich vostart(t) entfernt werden.
Seik die maximale Kardinalitat eines Bereichs \&tart(t) fur allet € T mitres(t) =r.

Satz 9 Fur die durch Algorithmus 5.5 definierte Propagierungsfimktgelten alle Eigen-
schaften aus Definition 4. Der Algorithmus hat eine Laukpaitplexiat von Q(util(r)?) bzw.
O(k- util (r)3).

Beweis. Wir zeigen zuerst die Korrektheit der Propagiesfungktion. Giltus€vy,v,) + us€t) >
cap(r), so sind zwei Falle zu unterscheiden. @l{t) > ectt), so kanrt nicht Uber ein Reser-
vierungsintervall zu dem aktuell betrachteten Interva#(v, — 1) beitragen und die Bereichs-
reduzierung ist offensichtlich korrekt, da sich der Resseverbrauch einer zu einem Reser-
vierungsintervall beitragenden Aufgabe im Intervall selbicht andert. Giltst(t) < ect(t), so
konntet zu dem aktuellen Intervall Uber ein Reservierungsiniebeitragen. Dies ist aber dann
nicht der Fall, wenrv; < Ist(t) oderect(t) < v» gilt, da ansonsten aufgrund der Konstruktions-
vorschrift (vq,v2) nicht in P enthalten sein konte.

Die Monotonie der Histogramm-Propagierung gilt, da die &mMz/on Reservierungsintervallen
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nur grofRer und ein einzelnes Reservierungsintervall reitds werden kann. Die anderen Eigen-
schaften auf Definition 4 gelten offensichtlich.

Die Komplexitat ergibt sich, dg| = O(util(r)) und|S = O(util(r)) gilt sowie der Tatsache, dal3
hochsten©(k- util(r)) Elemente aus den Bereichen entfernt werden kdnnen. ad

Unseres Wissens ist diese Art der Histogramm-Propagig@iag welche Intervalle fur die Pro-
pagierung betrachtet werden) sonst nirgends beschriebetew.

Fur einen Projektor, der einen Kapazitatsconstraintkiimulative Schedulingprobleme reali-
siert, wird man sowohl den verallgemeinerten Zwei-Phaslgorithmus als auch Histogramm-
Propagierung verwenden. Die Algorithmen kdnnen zum Beligo lange hintereinander aus-
gefuhrt werden, bis kein Bereich mehr reduziert werdemkan

Beachte, daf3 in Algorithmus 5.5 nicht nur die Werte an demgxe von Bereichen entfernt,
sondern auch Werte im Inneren der Bereiche entfernt werdenda. Dies kann fur Anwendun-
gen von Vorteil sein, die solche Informationen ausnutzéehész. B. [AB93] fur Plazierungs-
probleme oder Kapitel 8 fur eine Fallstudie). Es a3t g$eztoch auch eine Spezialisierung des
Algorithmus angeben, die nur an den Grenzen von Bereichete\&atfernt.

5.4 \erwandte Arbeiten

Der Begriff Edge-Findingwurde zwar in [AC91] gepragt, geht jedoch auf die in [CP8@} e
gefuhrten Techniken zuriick. In [CP89] werden genau dap&gierungsregeln aus den Propo-
sitionen 9, 12 und 13 verwendet. Zum Edge-Finding wird naeéieilmenge der moglichen
Aufgabenmengen herangezogen, die wie in diesem Kapitedrdigth bestimmt wird. In der
Nachfolgearbeit [CP90] wird ein Algorithmus angegebem,die gleiche Propagierung erreicht,
wie wenn alle moglichen Aufgabenmengen betrachtet wurbée Arbeit [CP94] enthalt noch
einmal verbesserte Propagierungsregeiln.

In [AC91] werden ahnliche Propagierungstechniken wigdR89] verwendet, es werden jedoch
mehr Aufgabenmengen betrachtet. Zusatzlich wird in [AG9de andere Distribuierungsstrate-
gie (siehe Abschnitt 6.4) verwendet als in [CP89] und es emrbch Techniken vorgestellt, wie
ein guter Schedule recht schnell gefunden werden kanre(sieth Kapitel 9).

In [CL94a] wird Edge-Finding mit Aufgabenintervallen erstls in der Constraintprogrammie-
rung verwendet. Der in Abschnitt 5.2.3 beschriebene Atborus geht auf [CL94a] zurick,
berticksichtigt jedoch einige weitere Propagierungdregels [CL94a] nicht, die den Algo-
rithmus komplizierter machen, ohne viel starkere Progamig beizutragen (siehe auch Ab-
schnitt 13.3). In [CL94a] wird Edge-Finding jedoch durch eggel-basiertes System realisiert
(CLAIRE [CL94b]).

Die Auswahl der Aufgabenmengen des in Abschnitt 5.2.4 dkseten Zwei-Phasen-
Algorithmus geht auf [MS96] zuriick. Wir fuhren hier jediostarkere Propagierungsregeln als
in [MS96] ein und verallgemeinern den Ansatz fur kumulkatdchedulingprobleme.

Fur die Klasse der kumulativen Schedulingprobleme wird@perations Research der Be-
griff Resource-Constrained Project Schedulwveywendet [BLK83, HDdR96, Dem92, DH92,
BKST97]. In diesen Arbeiten werden nur recht schwache Rjiepangstechniken verwendet,
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aber es werden starke Distribuierungsstrategien entlWigksbesondere werden durch soge-
nanntedominance rulesiur solche Zweige eines Suchbaumes betrachtet, die rhégkeahr-
scheinlich zu Schedules mit kleiner Lange fuhren).

Edge-Finding zur Losung solcher Probleme wurde erstmalBeéreich der Constraintprogram-
mierung verwendet. Die Arbeit [CL96b] enthalt eine Vegelineinerung der in [CL94a] ein-
gefuhrten Techniken und verwendet eine ahnliche Tecligkdie in Abschnitt 5.3.2 beschrie-
bene Histogramm-Propagierung. Auch Nuijten beschreilpNii94] Algorithmen fur disjunk-
tive und kumulative Schedulingprobleme, die Edge-Findiagvenden. Die dort geschilderten
Algorithmen haben das gleiche Laufzeitverhalten wie dialischnitt 5.2.4 und 5.3 beschriebe-
nen, verwenden aber andere Aufgabenmengen zur Propagiatlinhaben den Zwei-Phasen-
Algorithmus zu einer konkreten Implementierung verwendatdieser uns friiher zuganglich war
als [Nui94]. Der in Abschnitt 5.3.2 beschriebene Algoritisrentstand unabhangig von [CL96b]
und [Nui94]. In [Nui94] werden zur Realisierung von Edgediing Constraintnetze verwen-
det und Propagierung wird durch einen spezialisierten dtlgmus implementiert, der Kanten-
konsistenz zusichert (siehe Abschnitt 2.3 oder [Mac77]g Techniken aus [Nui94] werden
in [BPN95b] in das ConstraintsysterndG SOLVER bzw. ILOG SCHEDULER integriert. Es wird
jedoch nicht auf die konkrete Modellierung eingegangen.

Weiterfuhrende Arbeiten im Bereich der Constraintpragraerung sind [BLP97] und [CL97a].
Diese Arbeiten integrieren weitere Techniken aus [CL96kI9NK, DH92, BKST97].

Weitere Arbeiten, die Constraintprogrammierung und EEigeling zur Realisierung von Kapa-
zitatsconstraints verwenden sind [Col96] fur disjum&tProbleme oder [Loc96] fur kumulative
Probleme. In [AB93] werden zwar Anwendungen von Kapag@@nstraints im kumulativen Fall
geschildert, aber keine Algorithmen vorgestellt.



Kapitel 6

Serialisierer

In den vorangehenden Kapiteln haben wir meistens Disetbaigsstrategien betrachtet, die ei-
ne Variablex auswahlen, einen Welttaus dem Bereich vor bestimmen und dann z. B. mit
({x=1}, {x#1}) distribuieren. Fur disjunktive Schedulingprobleme, mod solche werden in
diesem Kapitel betrachtet, versagen diese Strategieroétbarenn man an guten oder optimalen
Losungen der Probleme interessiert ist (siehe auch Alits@h@.2 Gber das Briickenbaupro-
blem).

Wir betrachten deshalb in diesem Kapitel Distribuieruigésgien, die Aufgaben auf Ressour-
cen ordnen, indem mit geeigneten Projektoren distribwignd. Ein einfaches Beispiel besteht
darin, zwei Aufgabert; undt, auf einer gemeinsamen Ressource auszuwahlen und mit Pro-
jektoren fur die Constraintsomplt;) < start(t,) und furcomplt,) < start(t;) zu distribuieren.
Werden auf diese Weise alle Aufgaben einer Ressource piaargeordnet, liegt letztendlich ei-

ne Serialisierung der Aufgaben auf jeder Ressource vor Alagchnitt 5.2). Deshalb wird diese

Art von Distribuierungsstrategie fur disjunktive Schidgprobleme aucl$erialisierergenannt.

Um mehrfaches Ordnen der gleichen Aufgaben effizient zu eielem, werden wir zustands-
abhangige Distribuierungsstrategien verwenden.

Wie fur Kapazitatsconstraints wollen wir auch fur Sksiarer die besten verfugbaren Algorith-
men verwenden. Und auch hier stammen diese Techniken au®gderations Research [CP89,
AC91, CP90] und sind teilweise in constraintbasierte Azesabernommen [BPN95b, CL944a]. In
diesem Kapitel werden wir diese Techniken in das Modell vaypRgierung und Distribuierung
einbetten. Insbesondere benotigen wir fur eine effiziddealisierung zustandsabhangige Dis-
tribuierungsstrategien. Wir werden erstmals Distribuigysstrategien definieren, die redundante
Projektoren zu Konfigurationen hinzufiigen und zeigen, dia8 eine sehr erfolgreiche Technik
zur Reduzierung der Suchraumgrof3e ist (in Abschnitt @ddgt eine quantitative Analyse).

In Abschnitt 6.1 definieren wir Serialisierer. Die folgendeeiden Abschnitte befassen sich mit
zwei unterschiedlichen Varianten von Serialisierern. bséhnitt 6.2 wird eine Distribuierungs-

strategie nach und nach Ressourcen serialisieren, wédimekbschnitt 6.3 auch Aufgaben auf

standig wechselnden Ressourcen geordnet werden kobasrKapitel endet mit einer kurzen

Darstellung verwandter Arbeiten.

Wie fur Kapazitatsconstraints findet sich eine quariga@nalyse der hier vorgestellten Techni-

89
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ken fur eine Reihe von Standardproblemen aus dem Opesd@esearch in Abschnitt 9.4.1 und
in Abschnitt 13.3.

6.1 Serialisierer

In diesem Kapitel betrachten wir zustandsabhangige ibDisarungsstrategien fur disjunkti-
ve Schedulingprobleme. Dabei nehmen wir hier eine festefioration (d,P,o) an, die mit
((P1,01),...,(Pn,0m)) distribuiert werden soll, wobel ein Bereichsconstraint isk, Py, ..., Py
Mengen von Projektoren ura a4, ..., 0y Zustande sind (siehe Abschnitt 2.6). Sei diese Konfi-
guration zulassig fur eine Spezifikation, die ein disjivds Schedulingproblem beschreibt. Zur
Erinnerung: Mit einer zustandsabhangigen Distribuigestrategig€A, o) gilt

{(d,P,0),...} — {(d,PUP,07),...,(d,PUPy,0Om),...}

genau dann, wenfd(d, o) = ((P1,01),...,(Pm,0m)) gilt (siehe Definition 11). Alle anderen Re-
duktionsregeln wie sie in Abschnitt 2.5 fir Konfigurationeeschrieben wurden, beachten den
mit einer Konfiguration assoziierten Zustand nicht.

Die Distribuierungsstrategien dieses Kapitels ordnergaAbén auf einer Ressource. Dazu fuhren
wir die folgenden Definitionen ein (wir ibernehmen in dieskapitel die Notation aus Kapi-
tel 5).

Definition 21 Sei eine Konfiguratiorid, P,0) gegeben. Br zwei Aufgaben;tund % schreiben
wir t; < tp bzgl. (d,P,0), falls Ict(t;) < es{ty) gilt oder es ein p= P mit o p) H complt;) <
start(tp) gibt. Zwei Aufgabemntund & heiRengeordnetfalls t; < t, oder b < t; gilt. Wir sagen
t; und & sind ungeordnetfalls weder t <« t; noch b <« t; gilt. Wir sagen, eine Ressource r ist
serialisiert falls alle Aufgaben auf dieser Ressource paarweise gebind.

Die hier betrachteten Distribuierungsstrategien werdi®rojektoren distribuieren, so daf3 nach
und nach immer mehr Aufgaben geordnet sind. Wir sagen dacim dal3 die Distribuierungs-
strategieOrdnungsentscheidungerifft oder Aufgabenordnet Wir sagen fir einen Projektqr
mit c(p) H complt;) < start(ty), dalp die zwei Aufgabert; undt, ordnet Um effizient zu
testen, welche Aufgaben schon geordnet sind, wird der Adstaner Konfiguration verwendet.
Wir gehen hier nicht naher auf die Struktur des Zustandsseindern nehmen einfach an, daf3
die durch eine Distribuierungsstrategie getroffenen @nggsentscheidungen geeignet im Zu-
stand von Konfigurationen vermerkt werden. Dabei darf destahdo einer KonfigurationK
nur dann signalisieren, dal’ zwei Aufgaltienndt, geordnet sind, wenn tatsachlich augkk t,
odert, < t1 bzgl. K gilt. Wir nehmen in diesem Kapitel an, daf3 der Anfangszubstayleer ist,
also keine Aufgaben als geordnet ausweist. Beachte, dai®, aves einer Konfiguratiofd, P, o)

ein Projektorp mit c(p) H complt;) < start(t) durch die Subsumtionsregel in Abbildung 2.2
geloscht wird, auf jeden Fdltt(t;) < es{ty) bzgl.d gilt.

Definition 22 Eine zustandsal@mgige Distribuierungsstrategi@, oo) heil3tSerialisierer falls
fur einen Distribuierungsschritt mit

A(d,0) = ((P1,01),..., (Pn,0m))
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fur die Konfiguration(d, P, o) folgendes gilt. Gilt
Hty,to} CT,reqty) =res(ty) :  t3 und b ungeordnet

dann gilt
Vie{l,...m}IpePR: c(p) H complt) < start(t'),

so daR{t,t'} C T, reqt) =res(t’) und tt’ ungeordnet bzgl(d,P, o) sind. Ansonsten igk(d, o)
beliebig.

Gibt es also noch Aufgaben auf einer Ressource, die ungeiosdrd, wird ein Serialisierer Ord-
nungsentscheidungen treffen. In jedem Zweig des entsteneSuchbaumes wird mindestens
eine Ordungsentscheidung getroffen. Erst wenn alle Resnuwserialisiert sind, ist es dem Se-
rialisierer zum Beispiel moglich, nur noch Variablen zuedminieren (z. B. durch eine first-fail
Strategie). Beachte, daf3 in einem Distribuierungsschigtit alle Projektoren in einerg Auf-
gaben ordnen mussen (siehe Abschnitt 6.3.1) .

Als Beispiel betrachten wir nun einen sehr einfachen Seiéaér, der in jedem Distribuierungs-
schritt genau zwei Aufgaben auf einer Ressource ordnee &ifche Distribuierungsstrategie
haben wir bereits in Abschnitt 3.2 kennengelernt. Es gilbal

A(d,0) = (({p1},01), ({P2},02));

wobeic(pz) der Constraintomplt;) < start(tz) undc(pz) der Constraintomplt,) < start(t;)

ist, so dafl¥es(t;) = res(tz) gilt und t;,t; ungeordnet sind. Der Zustarm wird den Projek-

tor p1 und der Zustand, den Projektomp, geeignet vermerken, um sicherzustellen, dal’ keine
Aufgaben mehrfach geordnet werden. Fur die hier betrgettenfigurationK = (d,P,0) gilt
offensichtlichd A ¢(P) = c(p1) V c(pz), da inK die Kapazitatsconstraints des zugehorigen
Schedulingproblems realisiert sind. Algorithmus 6.1 defindie vorgestellte Distribuierungs-
strategie).

Algorithmus 6.1 Ein einfacher Serialisierer fiid, P, o)

if allResourcesSerialized(d, o) then
return  otherStrategy(d, 0);

else (t1,t2) := choosePair(d, 0);
pl := Projektor fuer compl (t1) < start (t2);
p2 := Projektor fuer compl (t2) < start (t1);
01 := addinfo( o,pl);
o2 := addinfo( 0,p2);
return  ( ({p1},  01), ({p2}, 02) );

end;

Sind alle Ressourcen serialisiert, so kann nach einer andrategie weiter distribuiert werden.
Ansonsten wird ein Paar von Aufgaben ausgewahlt und extbpnd distribuiert. Sowohl bei der
Auswahl der Aufgaben als auch bei der Ordnung des zurUiekmggen Tupels kdnnen Heuristi-
ken eingehen, so dal vielversprechende Ordnungsentsofeid zuerst getroffen werden.

Serialisierer konnen prinzipiell in zwei Klassen aufgétwerden. Wir werden fur jede Klasse
Serialisierer vorstellen, die Techniken aus dem OperatiResearch integriereRessourcenori-
entierteStrategien wahlen eine Ressource aus und serialisieese.dDanach wird eine andere
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Ressource ausgewahlt und serialisiert etc. bis letatdndlle Ressourcen serialisiert sirfslif-
gabenorientierteStrategien missen nicht notwendigerweise eine Ressoace der anderen
serialisieren. Oft werden diese Serialisierer in einemtribigierungsschritt eine Ressource und
zwei noch ungeordnete Aufgaben auf dieser Ressource hleswand diese ordnen. Dies wird
solange wiederholt, bis alle Ressourcen serialisiert sind

Es werden in diesem Kapitel nur disjunktive Schedulingfmaie betrachtet, da die verwendeten
Techniken nicht auf kumulative Schedulingprobleme (thgen werden kdnnen. Dort kbnnen
namlich Aufgaben gleichzeitig auf einer gemeinsamen &®esg ausgefuhrt werden, so dal3
ausschlieRliches Ordnen von Aufgaben in diesem Fall keinengErgebnisse liefert. Distribu-
ierungsstrategien fur kumulative Probleme findet man ipit€h 8 oder in [CL96b, HDdR96,
Dem92].

6.2 Ein ressourcenorientierter Serialisierer

In disem Abschnitt beschaftigen wir uns mit sogenanmésisourcenorientierten Serialisierern
Dabei werden nach und nach Ressourcen serialisiert. ImrSatgezum einfachen Beispiel des
Algorithmus 6.1 ist es also nicht moglich, daf3 die Disti#lungsstrategie Aufgaben auf standig
wechselnden Ressourcen ordnet.

Der in diesem Abschnitt vorgestellte Serialisierer oiemtsich an [BPN95b] (was stark
von [CP89] beeinflul3t wurde). Wir zeigen wie diese Technikedas Konzept von zustands-
abhangigen Distribuierungsstrategien integriert werki@nnen.

In Abschnitt 3.2 haben wir bereits eine ressourcenorigetigtrategie kennengelernt. Dort wur-
de die Ressource zur Serialisierung ausgewahlt, furidi&dmme der Ausfiihrungszeiten ihrer
Aufgaben maximal war. Dies wurde dadurch motiviert, daBeliressource in gewisser Hinsicht
sehrkritischist, das heif3t eine AEngpalyengl.bottleneck des Schedulingproblems bildet. Hat
das zugehorige Schedulingproblem keine Losung, scesoiéts durch die Wahl des Engpasses
moglichst schnell entdeckt werden. Hat das zugehorige@dingproblem jedoch Losungen, so
verbleibt auf den nicht so kritischen Ressourcen mehr 1&nien’, die Aufgaben so zu verschie-
ben, dald letztendlich fur jede Ressource eine Serialisipgefunden werden kann (vgl. auch die
Begrundung der first-fail Strategie in Abschnitt 3.1.2).Operations Research ist es ein Uibliches
Vorgehen, Engpasse zuerst zu serialisieren (siehe z.HB9CAC91]).

Fur schwierigere Probleme als das in Abschnitt 3.2 beteaelBriickenbauproblem ist das Kri-
terium, einfach die Summe der Ausfihrungszeiten zu bleteac jedoch zu schwach (siehe auch
Kapitel 9). Der Nachteil dieses einfachen statischen Kuias ist es, daf3 nicht dynamisch die
tatsachlich verfugbare Zeit zur Plazierung der Aufgaheheiner Ressource betrachtet wird. In
der Literatur finden sich deshalb starkere Kriterien invaé eine Ressource kritisch ist (siehe
z. B. [CP89]). Eine Alternative ist es, den sogenanrg@balen Schlupf(engl. global slack
einer Ressource zu betrachten.

Definition 23 Sei r eine Ressource und S die Menge aller Aufgalgen tso dal’ red) =r gilt.
Dann wird IctS) — est(S) der Vorrat (engl. supply) von r gennant. Der Wert d¢®) heif3t die
Anforderung(engl.demandl von r. Derglobale Schlupf{engl.global slack slacl{J von r ist die
Differenz von Vorrat und Anforderung, also(8i — estS) — dur(S).
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Je kleiner der globale Schlupf, desto kritischer ist dieehdgige Ressource, da nur wenig frei-
er Platz zum Verschieben der Aufgaben auf dieser Ressoorbanden ist (siehe auch Abbil-
dung 6.1). Der globale Schlupf laRt sich@futil(r)) berechnen.

Abbildung 6.1 Globaler Schlupf

supply
demand

slack

Jedoch kann es Teilmengen von Aufgaben geben, fur die esisetveniger Verschiebungsspiel-
raum gibt als es der globale Schlupf suggeriert. Als Beld@&achten wir die Aufgabenmenge
S={A,B,C}, die in der folgenden Tabelle beschrieben ist.

Aufgabet | start(t) | dur(t)
A 0#18 2
B 1#7 5
C 2#9 4

Der globale Schlupf voigist Ict(S) — es(S) — dur(S) = 20— 0— 11 = 9. Betrachtet man jetzt
jedoch das Aufgabeninterval = 1 (B,C) = {B,C}, so ergibt sicHct(S) —estS) —dur(S) =
13— 1—-9= 3. Das heil3t, fur die AufgabeBiundC gibt es sehr viel weniger Verschiebungsspiel-
raum als es der globale Schlupf suggeriert. Deshalb werdedievBewertung einer Ressource
verfeinern.

Wir definieren dazu den Begriff ddekalen SchlupfsZur Bestimmung des lokalen Schlupfs
ziehen wir die Aufgabenintervalle auf einer Ressourcerhe®a&i dazu, die Menge der nicht-
leeren Aufgabenintervalle auf

Ir = {l1(ts,t2) [{t1,t2} C T,reqt;) =resty) =r,esity) < esity),lct(t;) <lct(tz)}

Definition 24 Sei r eine Ressource.UF ein Aufgabenpaar(ty,tz) mit rest;) = resty) =,
so dal3 das zugéhige Aufgabenintervall (t1,t2) nicht leer ist, ergibt sich detokale Schlupf
slack(l (t1,t2)) (engl.local slach des Aufgabenintervallgty,t») wie folgt:

slackl (t1,t2)) = Ict(tz) — esity) — dur(l (t,t2) ).
Der lokale Schlupfslack der Ressource r ergibt sich dann zu

slack = min({slack(l (t1,t2))[l (t1,t2) € 11 }).

Der lokale Schlupf kann i®(util(r)3) berechnet werden.

Es wird diejenige Ressouraezuerst zur Serialisierung ausgewahlt, deren lokaler uptchhi-
nimal ist. Ist dieser Wert bei zwei Ressourcen gleich, salwliejenige Ressource mit dem
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kleineren globalen Schlupf selektiert. Insgesamt watdhmlso die Ressource, die bzgl. der
lexikographischen Ordnunglack, slack,) minimal ist.

Nachdem eine Ressourceausgewahlt wurde, wird diese serialisiert. Jedoch nmissié einer
Strategie wie in Algorithmus 6.1, die pro Distribuierungfastt genau zwei Aufgaben ordnet,
mindesteng(util(r) - (util(r) — 1))/2 Schritte durchgefuhrt werden, hisserialisiert ist. Zwar
kann man durch genaue Analysen einige Distribuierungiselm einer konkreten Implemen-
tierung vermeiden (siehe Abschnitt 6.3 und 9.4). Fur griéffleme steigt allerdings auch der
Rechenaufwand flr eine genau Analyse stark an. Kann di@rder Distribuierungsschritte
nicht begrenzt werden, ist eine solche Schrittanzahl beLdsung von Problemen nicht reali-
stisch (siehe auch Kapitel 10).

Wir werden hier eine Alternative betrachten, die im bestalhdehr viel weniger Distribuierungs-
schritte bis zur Serialisierung benotigt. Dies wird eshej indem pro Distribuierungsschritt meh-
rere Aufgaben gleichzeitig geordnet werden. Damit steldemunach einem einzelnen Schritt
mehr Information zur Propagierung zur Verfigung, als weann ein einzelnes Aufgabenpaar
geordnet wirde.

Um eine Ressource zu serialisieren, kann man nach und naefigeine Aufgabe auswahlen
und diese vor allen anderen Aufgaben auf dieser Ressowazie@n. Somit werden im ginstig-
sten Fall nuutil(r) — 1 Distribuierungsschritte zur Serialisierung der Ressebenottigt. Um ge-
eignete Kandidaten auszuwahlen, greifen wir auf die ldedétbschnitt 5.2.2 Gber Edge-Finding
zurick.

SeiSdie Menge der auf auszufihrenden Aufgaben. Eine AufgdkeSkann vor allen anderen
Aufgaben inSausgefiihrt werden, falls

Ict(S\{t}) —estt) > dur(S)

gilt.

Gibt es keine Aufgabe i, fur die dies gilt, so giltd A ¢(P) H L fur die zu distribuierende
KonfigurationK = (d, P,0), da die realisierte Spezifikation Kapazitatsconstragmthalt, fir die
es somit keine Losung geben kann. Damit kann das zugeh8dhedulingproblem keine Losung
besitzen. In diesem Fall wird die zu distribuierende Konfagion aus der Konfigurationsmenge
geldscht; es gilt alsomn = 0 fur diesen Distribuierungsschritt (siehe Abschnit)2.6

Seiu(r) die Menge der Aufgaben aufdie noch nicht mit allen anderen Aufgaben ageordnet
wurden:

ur) ={teTlregt) =r,3t' € T :reqt’) =r,t #t',t" undt ungeordnet

Diese Menge kann aus dem Zustander zu distribuierenden Konfiguration gewonnen werden.
Die MengeF der Aufgaben, die vor allen anderen Aufgaberuin) plaziert werden konnen,
berechnet sich damit wie folgt.

F={teT|teu(r),lct(u(r)\{t}) —estt) >dur(u(r))}

Es ist jetzt noch die Reihenfolge der Konfigurationen alssBnis eines Distribuierungsschritts
zu bestimmen; also welche Projektoren in den Projektoreemyin ((P1,01),...,(Pm,0m))
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vorkommen. Diese Reihenfolge ist wichtig fur die verweted8uchstrategie (siehe auch Ab-
schnitt 2.6). Da wir von Tiefensuche ausgehen, wird zueegtidige Konfiguration weiter redu-
ziert, die augP;, 01) hervorgeht.

Wenn diejenige Aufgabiein F vor allen anderen Aufgaben irir) plaziert wird, die den kleinsten
fruihesten Startzeitpunkt hat (alestt)), so ist der verbleibende Platz fur die Gibrigen Aufgaben
moglichst grol3. Deshalb sortieren vidrnach steigendem Wert vast Ist dieser Wert fur zwei
Aufgaben gleich, sortiert man nach steigendem Wert Igbifalso insgesamt nach der lexiko-
graphischen Ordnung bzglestt),Ist(t))). Das Ergebnis dieses Sortierprozesses sei die Liste
Ordered

Die Reihenfolge der Aufgaben i@rderedbestimmt die Projektormengd® bis P, mit denen
distribuiert wird. Seb; diei-te Aufgabe inOrdered 1 <i < |F|. Dann enthal® diejenigen Pro-
jektoren, die die Constraintmplo;) < start(u) fur alleu € u(r)\{o; } realisierenP, entspricht
also den Constraints, da3vor allen anderen Aufgaben ur) plaziert wird. Da in der zu distri-
buierenden KonfiguratioK = (d, P, o) insbesondere die Kapazitatsconstraints des zugeorige
Schedulingproblems realisiert sind, gilt offensichtlidhn c(P) = c(P1) V ... V ¢(Py) nach
Konstruktion deiR. Es gilt insbesonderen = |F|.

Algorithmus 6.2 definiert einen solchen ressourcenoeetetn Serialisierer. Beachte, daf? der
lokale Schlupf zur Ressourcenauswahl dynamisch berittigi wird und nicht eine Ressour-
cenreihenfolge festgelegt wird, bevor der erste Distalungsschritt durchgefiuhrt wurde (wie
es in dem einfachen Serialisierer aus Kapitel 3 der Fall B&durch kdbnnen Engpasse besser
aufgespurt werden (zu Beginn der Losungssuche hat in egelrRerst wenig Propagierung statt-
gefunden, so dal3 Engpasse nicht so leicht zu erkennensgihe; auch Abschnitt 9.4.1).

Gilt |F| = 1, so ergibt sich nicht wirklich eine FallunterscheidungatiuDistribuierung. Statt-
dessen werden redundante Projektoren zur Konfigur&tibmzugefigt, die distribuiert werden
soll. Die Projektoren sind redundant, da sie von den Kagszibnstraints subsumiert werden, die
durchK realisiert sind. Auch wenn die Kapazitatsconstraintbsgtedurch keine Projektoren rea-
lisiert werden, die Edge-Finding verwenden, kommt doclclkluten Serialisierer Propagierung
durch Edge-Finding hinzu. Wir werden in Abschnitt 9.4 seldafd diese zusatzliche Propagie-
rung durch einen Serialisierer nicht vernachlassigbarliseiner konkreten Implementierung
bedeutet dieser Fall, daR kein Wahlpunkt angelegt werddh Damit kann die Suchtiefe redu-
zZiert werden, was zu weniger Speicherverbrauch fuhrt.

Satz 10 Ist k der maximale Wert von ufil) fur eine vorkommende Ressource r (alse=k
max({util(r)|r € R})), so ist die Laufzeitkomple&it mit Algorithmus 6.2 pro Distribuierungs-
schritt O(|R|- k%) , falls eine neue Ressource zur Serialisierung ausbéivwverden muR, und
O(k) sonst.

Beweis. Der lokale Schlupf filr eine RessourdaRt sich inO(util(r)%) berechnen. Da bei Aus-
wahl einer Ressource alle Ressourcen betrachtet werdesemigrgibt sich in diesem Fall eine
Komplexitat vonO(|R| - k%). Da die MengeF fiir eine Ressourcesich inO(util(r)) berechnen
laRt, ergibt sich die zweite Behauptung. O

Analog zur Berechnung der Mendiekann man auch eine Mendederjenigen Aufgaben be-
rechnen, die nach allen anderen Aufgaben(in) plaziert werden konnen. Eine Distribuierungs-
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Algorithmus 6.2 Ein ressourcenorientierter Serialisierer ftrP, o)

if Ressource r ausgewaehlt then
if r serialisiert then
r := selectRes(d, 0);
end;
else
r := selectRes(d, 0);
end;
if allResourcesSerialized(d, o) then
return  otherStrategy(d, 0);
end;
firsts = findFirsts(d, 0);
if firsts = 0 then return 0;
end;
ordered := orderFirsts(firsts);
m := |ordered|;
P1 := Projektoren fuer { conpl (ordered 1) < start(u) |
u € u(r) \ {ordered 1}

Pm := Projektoren fuer { conpl (ordered ) < start(u) |
u € u(r) \ {ordered mih
01 := addinfo( o,P1);

Om := addinfo( o,Pm);
return  ( (P1, 01), ..., (Pm, Om) );

strategie wird dann nur die Mendebertcksichtigen (wobei dann die lexikographische Ord-
nung (Ict(t),ectt)) zur Anwendung kommt). Eine andere Distribuierungsstiatkgnn sowohl

F als auchL zur Distribuierung beriicksichtigen (siehe [HMSW97]).rWierden diese Distribu-
ierungsstrategien in der Fallstudie in Kapitel 10 einset¥gegen der relativ geringen Tiefe des
entstehenden Suchbaumes (im ginstigen Fall), eignerdigsk Serialisierer gut flr Probleme
mit vielen Aufgaben pro Ressource.

6.3 Ein aufgabenorientierter Serialisierer

In diesem Abschnitt wird ein aufgabenorientierter Sesiatier betrachtet. Wahrend bei ressour-
cenorientierten Serialisierern nach und nach Ressouerlisiert werden, konnen bei aufga-
benorientierten Serialisierern Aufgaben auf wechseliRlessourcen geordnet werden, ohne dal3
eine zuvor bericksichtigte Ressource bereits seriglisen muf3. Es wird oft mit Projektor-
mengen{p;} und{p,} distribuiert, so da®(p;) der Constraintomplt;) < start(ty) undc(pz)

der Constraintcomplty) < start(t;) mit res(t;) = resty) ist. Da in der Regel alle noch nicht
geordneten Aufgabenpaare bei jedem Distribuierunggssdietrachtet werden, besitzen diese
Strategien eine groRere Laufzeitkomplexitat als ressmorientierte Strategien. Weil aber nicht
immer zwei Aufgaben auf derselben Ressource betrachtelewenissen und feiner auflosende
Auswahlkriterien zum Einsatz kommen konnen, kann diesstiteil evtl. durch insgesamt we-
niger Distribuierungsschritte wett gemacht werden (dagdioffenen Entscheidungen zu mehr
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Propagierung fuihren). Zudem werden wie im vorangehendestlnitt redundante Projektoren
zu der zu distribuierenden Konfiguration hinzugefugt.£kénnen jedoch sehr viel mehr redun-
dante Projektoren sein als flr ressourcenorientiert@al@serer. In Abschnitt 9.4 wird gezeigt,
dalR dieser Ansatz fur einige Probleme sehr erfolgreigldistals sehr schwierig gelten.

Die hier betrachtete Distribuierungsstrategie geht auBz] zuriick. Im Gegensatz zu [CL94a]
verwenden wir die Distribuierungsstrategie aber auch,agumdante Projektoren zu einer Konfi-
guration hinzuzufigen. Auf3erdem wurde das Auswahlkuitergegenuber [CL94a] vereinfacht,
ohne an Effizienz zu verlieren (siehe Abschnitt 13.3).

Ein Distribuierungsschritt dieser Strategie besteht e Zeilen. Im ersten Teil wird eine Res-
source selektiert, auf der zwei Aufgaben zu ordnen sind. waiten Teil werden dann zwei
konkrete Aufgaben ausgewahlt und es wird bestimmt, mitkhext Projektoren distribuiert wird.
Die Projektoren realisieren die entsprechenden Ordnongs@ints.

6.3.1 Ressourcenauswabhl

Zur Auswahl der Ressourage auf der ein zu ordnendes Aufgabenpaar selektiert werdén so
verwenden wir eine Kombination von verschiedenen Kriterieazu berechnen wir zuerst fur
eine Ressourceden lokalen SchlupélacK (siehe den vorangehenden Abschnitt).

Bei der Berechnung voslack werden alle Aufgabenintervallé(t;,t;) € I, betrachtet. Gilt
slack(l (t1,t2)) < O fur zwei Aufgabert; undty, so giltd A ¢(P) H L fur die zu distribuie-
rende KonfiguratiorK = (d,P,0), da die realisierte Spezifikation Kapazitatsconstragmthalt,

fur die es somit keine Losung geben kann. Damit kann dastgirige Schedulingproblem kei-
ne Losung besitzen. In diesem Fall wikdaus der Konfigurationsmenge geldscht; es gilt also
m= 0 fur diesen Distribuierungsschritt. Diese Tests konagch bei ressourcenorientierten Se-
rialisierern durchgefuhrt werden, wo sie jedoch nur beiklesswahl einer Ressource zum Einsatz
kommen.

Gilt slack(l (t1,t2)) > O fur alle Aufgabert; undt, aufr, bestimmen wir nun fir jedes Aufga-
benintervalll (t1,t2) € I, all diejenigen AufgabenKandidater), die bzgl.t; undt; noch nicht
geordnet sind und in diesem Intervall V‘Fﬁr((l,tz)) bzw. nach ([(tm)) allen anderen Aufgaben
plaziert werden konnen.

F,r(thtz) ={teT|tel(ty,tz),t #1t1,t #tz,t undt; ungeordnetct(tz) — estt) > dur(l (t1,t2))}
Lt = {t € TILE(t1,t2),t # 11,1 # B, t undtp ungeordnetct(t) — esity) > dur(l(ty,t2)) }
Nun bestimmen wir die minimale Kardinalitat beider Mengen
MC(I(t1,t2)) = min({|Flr(t1,t2)|v |Llr(t1,t2)|})

Je kleiner dieser Wert, desto weniger Kandidaten gibt esyali (bzw. nach) allen anderen Auf-
gaben plaziert werden kdnnen.

Das Aufgabenintervall(t;,t») auf der Ressource fur das der Wert

slack(l (t1,t2)) - MC(I (t1,t2))
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minimal ist und in dem mindestens zwei Aufgaben noch ungesirgind, nennen wirit(r). Es
wird jetzt diejenige noch nicht serialisierte Ressourcegawahlt, fur die der Wert

slack(crit(r)) - slack - min({Par,MC(crit(r))})

minimal ist. Die ausgewahlte Ressource bezeichnen witialgitischeRessource. Beachte, daf3
die Verwendung des Kriteriunslack dazu fuhren kann, daf? die Ressource mit dem kleinsten
Wert vonslack zuerst serialisiert wird (wenn diese Ressource im Verggleicden uibrigen einen
sehr kleinen lokalen Schlupf hat). Obwohl diese Distribugsstrategie also aufgabenorientiert
arbeitet, missen nicht unbedingt Aufgaben auf standicheginden Ressourcen geordnet wer-
den. Der Parametd?ar ist empirischer Natur und soll verhindern, daf3 Aufgabemirlle mit
sehr vielen Kandidaten |I§'t 1) bzw. L zuwenig Gewicht bekommen. Auch die Multipli-
kation der Faktoren ist emplrlsch begrundet (in [CL944d]dieh diese Art der Berechnung fur
die meisten betrachteten Probleme als der Aufsummierbagdgen gezeigt).

Bei jeder Auswahl einer Ressource werden sehr viele Aufgatervalle und die dazugehori-
gen Kandidatenmengen berechnet. Es liegt nahe, diesenation zu nutzen. Gilt zum Beispiel
F|r(t17t2) = 0, so muR}t; vor allen Aufgaben irl (t,t2)\{t1} plaziert werden (wegeslack > 0
gilt Ict(t) —estty) > dur(l (ty,t2)), so dafd dies auch tatsachlich moglich ist). Wie im Absithni
Uber ressourcenorientierte Strategien konnen in didsalredundante Projektoren zu der zu
distribuierenden Konfiguratiod = (d, P, o) hinzugefugt werden. In einer konkreten Implemen-
tierung kann dies zu einer drastischen Einsparung von Waktpn und damit zur Reduzierung
der Suchbaumtiefe beitragen, da bei einem solchen SchiittWahlpunkt in der Implementie-
rung erforderlich ist (siehe Abschnitt 9.4.2 fur eine gitative Analyse). Im Gegensatz zum
vorangehenden Abschnitt kdnnen fur aufgabenorieetigdrialisierer viel mehr redundante Pro-
jektoren erzeugt werden, da viel mehr Aufgabenintervalte Qistribuierungsschritt betrachtet
werden.

Gilt alsoF{, ,, = 0, so konnen Projektoren fur die folgenden Constraintsiniera Distribuie-
rungsschritt ziK hinzugefugt werden:

Vt € l(tg,t2),t #t1 : complty) < start(t)
und
complty) < min({lct(tz) — (dur(l (ts,t2)) — dur(ty)), min({lstt')[t’ € I(ts,t2)\{ts}})})

(siehe auch Abschnitt 5.2.2 Uber Edge-Finding).

Gilt Ly, ,, = 0, so konnen Projektoren fur die folgenden Constraintk hinzugeftigt werden:
vt e 1(ty,t2),t #to: complt) < start(ty)
und

start(ty) > max({estty) + (dur(l (t1,t2)) — dur(tp)), max({ectt’)|t' € I (t,t2)\{t2} D) }).

Wir wollen hier annehmen, daR3 in einem solchen B&dl, o) = ((P1,01)) gilt, wobeiP; die oben
angefuhrten Projektoren enthalt uagddie entsprechenden Ordnungsbeziehungeroabksuali-
siert. Der Serialisierer trifft also nur Ordnungsentsdhbegen, die bereits von der Konfiguration
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subsumiert sind. Daf die Bedingudg\ c(P) = c(Py) gilt, folgt sofort aus den Erlauterungen zu
den Propagierungsregeln fur Edge-Finding in AbschntZ.Proposition 12 und 13. Die Bevor-
zugung dieses Schritts gegenuber einem Ordnungsvogsfdi@t unserem Ansatz zuerst so viel
Propagierung wie moglich auszunutzen, bevor der Suchdauoh Suche weiter exploriert wird.
Beachte, dal3 Monotonie erhalten bleibt, da nur die Praposit 12 und 13 zur Propagierung
verwendet werden (siehe Satz 5).

Die Idee zu diesem Vorgehen stammt aus einem unveroffatel Implementierungsdetail von
Yves Caseaus Schedulingansatz [CL96a]. Dort werden adgdhur redundante Bereichscons-
traints und keine Projektoren zu der zu distribuierendenfigaration hinzugefugt. Wir zeigen
in Abschnitt 9.4.2, dalR dieses Vorgehen sehr wichtig fi&r effiziente Losen von Scheduling-
problemen sein kann. Dies liegt daran, dal’ der Serialisggegke Propagierung durch Edge-
Finding beitragen kann, auch ohne dal} Kapazitatscontsraiit Aufgabenintervallen wie in
Abschnitt 5.2.3 implementiert sein mussen. Caseau kaiee Bedeutung nicht auffallen, da
er zur Realisierung von Kapazitatsconstraints immer Abémintervalle verwendete [CL94a,
CL95].

6.3.2 Aufgabenauswabhl

Ist keine der Kandidatenmengen leer, so wird mit einem getén(({p1},01), ({p2},02)) dis-
tribuiert. Nachdem eine Ressourceselektiert und das zugehdorige Intervatit(r) bestimmt
wurde, werden jetzt also zwei Aufgaben zum Ordnen ausgéw@hbei greifen wir auf ein
haufig benutztes Kriterium zuriick (siehe z. B. [BR65, ERVERV80, CP89]). Wir wahlen die
zwei Aufgaben und diejenige Ordnung, die moglichst vielRaduktion von Bereichen beitragt,
das heil3t, di€entropie (die Variabilitat) des Systems moglichst stark verkégtn Eine Appro-
ximation hierfur ist eine Abschatzung fiur die Bereid@duktion der an einem Ordnungsschritt
beteiligten Aufgaben. Je groRRer diese Reduktion im Vahleur Kardinalitat des Bereichs ist,
desto geeigneter sind die Kandidaten.

Prinzipiell sind|crit(r)|?> Aufgabenpaare als zu ordnende Kandidaten zu betrachtendi&m
Laufzeit der Distribuierungsstrategie nicht zu grof3 warzielassen, beschranken wir uns darauf,
dafl entwedet; mit einemt € Flr(tl ,) 0dert; mit einemt € L{, 1, geordnet wird (siehe [CL94a]).

Sei (d,P,0) die zu distribuierende Konfiguration. Dann betrachten wieizzu ordnende Auf-
gabent, undty und untersuchen, welchen Einflu3 die Ordngogplty) < start(ty) mindestens
hatte. Aufgrund eines diese Ordnung realisierendentaoiiigen Projektors wirde die untere
Grenze des Bereichs vaart(t,) evtl. angehoben und die obere Grenze womplty) evtl. ver-
kleinert:

estt,) := max({estt,), ect(t)})
Ict(ty) := min({lct(ty), Ist(ty) })
Die Anderung des Bereichs vamomplty) wird mit &, (ty,t,) bezeichnet:

01(%,y) = lct(x) — min({lct(x),Ist(y) }) = max({0,lct(x) — Ist(y) })

Die Anderung des Bereichs vatart(ty) ist 8,(t, ty) und ist analog definiert:

G2(x,y) = max({0, ect(x) —esiy)})
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Um die Auswirkungen der Ordnung fiir eine einzelne Aufgab®ewerten, wird diAnderung
in Relation zur aktuellen Kardinalitat eines Bereichsages Hierzu definieren wir eine Funktion
evalT. Diese Funktion wird dann z. B. wievalT(|dom(ty, d)|, d1(tx,ty)) verwendet.

upper : ify=0

evalT(x,y) = 0 : fallsx<y
(x—y)?/x : else

wobeiupperder grof3te Werect(t) einer Aufgabe € T ist, also die aktuell kleinste obere Schran-
ke fur die Schedulelange des betrachteten Schedulibtgms. Damit resultiert eine groBede-
rung eines Bereichs in einem kleinen Wert \evalT.

Um die Auswirkungen einer Ordnungsentscheidung fur zwafgaben (alsocomplt;) <
start(t,) odercomplt,) < start(t;)) zu bewerten, fuhren wir die Funktie@valOein:

evalQx,y) = min({evalT(|dom(x,d)|,31(x,y)), evalT(|dom(y,d)|,52(x,y))})

Das bedeutet, daR die groftederung eines Bereichs vatart(t) bzw. complt) fiir eine Auf-
gabet (die in einem kleinen Wert voavalTresultiert) beriicksichtigt wird.

Nehmen wir an, dafF; | < |Lig,

Einflul3 der Ordnungsentscheldungnp(tl) < start(t) fur eint € FC'rIt
ausreichend bewertet werden.

| fur das Aufgabenintervalerit(r) = I(ty,t) gilt. Der
kann durchrevalQty,t)

Wird aber durclcomplt) < start(t;) eint € FcrrIt vorty plaziert, so kann sich der lokale Schlupf

des Aufgabenintervallerit(r) andern. Eine untere Schranke fur didselerung ist
d(ts,t) = min({estt)[t € Fcrrlt }) —esit)

Dieser Wert sollte bei der Ordnurmgmplt) < start(t;) auch beriicksichtigt werden.

Insgesamt kann das Pagy,t) durch die FunktiorevalP (z. B. mitevalRt;,t) verwendet) wie
folgt bewertet werden.

evalR(x,y) = max({evalQx,y), min({evalQly,x), evalT(slack(crit(r)),d(t;,t))})})

Dasjenige Paaft;,t) mitt Fr W|rd von der Distribuierungsstrategie zum Ordnen aus-
gewahlt, fur das der Wert voevaIP(tl, ) minimal ist. Damit ist die Verringerung der Entro-
pie maximal. Gilt|F! > LY )| so ist analog ein Paat,t;) auszuwahlen (siehe Algorith-
mus 6.3).

crit(r crit(r

Hat ein Schedulingproblem keine Losung, so muld der ges8mtbbaum abgesucht werden.
Dies ist zum Beispiel dann der Fall, wenn man bereits dieuhgamit der optimalen Schedu-
lelange gefunden hat und nun beweisen mochte, dald desseng tatsachlich optimal ist. Dazu
schrankt man den Schedulinghorizont (siehe Seite 58)rsa@al’ er um Eins kleiner als die zu-
vor gefundene Schedulelange ist. Ist die zuvor gefundéseihg optimal, hat das so definierte
Schedulingproblem keine Losung.

In diesem Fall sind also fur einen Wahlpunkt alle Nachfolge Suchbaum zu untersuchen.
Deshalb ist das Aufgabenpaar zu wahlen, wo beide Nachf@igen grolR3en Einflu auf die
Verringerung der Entropie haben. Da dies dem Fall entspritafd die Bewertungen fur beide
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Ordnungsentscheidungen maoglichst klein sein sollerg wie oben beschrieben das Maximum
beider Bewertungen figvalPbetrachtet.

Sucht man hingegen eine (optimale) Losung, so reicht eseaen Losungsknoten zu finden, so
daf3 im gunstigsten Fall nur ein Nachfolger im Baum zu exgten ist. Deshalb andern wir dann
die FunktionevalPwie folgt:

evalR(x,y) = min({evalQ(x,y), max({evalQly,x), evalT(slack(crit(r)),d(t;,t))})})

Es wird also das Minimum der Bewertungen betrachtet.

Sei (1,t2) das ausgewahlte Aufgabenpaar. eein Projektor fur den Constraimbmplt;) <
start(tp) und seip, ein Projektor fur den Constraimomplty) < start(t;). Nun muf3 noch ent-
schieden werden, ob mit dem Tupél p1},01), ({p2},02)) oder mit (({p2},02), ({p1},01))
distribuiert werden soll. Hat das Schedulingproblem keifieung, so mul3 der gesamte Such-
baum exploriert werden. Somit spielt die Reihenfolge imebrgstupel der Distribuierungsstra-
tegie keine Rolle. Versucht man jedoch, eine Losung zu finde ist es eine Ubliche Strategie
(siehe z. B. [ERV80]), diejenige Ordnungsentscheidung r&fiepieren, die fur die Startzeiten
der Aufgaben am meisten Verschiebungsspielraum latnderem Fall ist dies die Ordnungs-
entscheidung, die in einem grolReren Wert @salO resultiert (ahnliche Kriterien werden fur
Strategien verwendet, die auf Variablen- und Wertselaktieruhen; siehe z. B. [Min96]). Da
wir von Tiefensuche ausgehen, tderjenige Projektor, der dieser Ordnungsentscheidung ent
spricht.

Far den FallFg, | > L .| ergeben sich ahnlicheberlegungen.

6.3.3 Der Gesamtalgorithmus

Insgesamt ergibt sich Algorithmus 6.3, der einen aufgalientierten Serialisierer definiert.

Seik der maximale Wert vomtil(r) fur eine vorkommende Ressourde=t max({util(r)|r €

R})).
Satz 11 Die Laufzeitkomplexitt mit Algorithmus 6.3 pro Distribuierungsschritt ist (& - k3).

Beweis. Das Berechnen aller Kandidatenmengen einer Ressbat die Komplexita®(k®) (es
gibt pro Ressourc®(k?) Aufgabenintervalle mit bis zu jk Elementen). Da efR| Ressourcen
gibt, ergibt sich die behauptete Zeitkomplexi@({R| - k3). O

Ein Nachteil dieser Distribuierungsstrategie ist es, daflemtstehende Suchbaum im schlech-
testen Fall eine Tiefe besitzt, die quadratisch in der Zahnlzli ordnenden Aufgaben wachst
(namlichO(|R| - k?)). Kénnen aber viele Distribuierungsschritte durch daszdfiigen von red-
undanten Projektoren ersetzt werden, so lal3t sich die Te$ Suchbaums drastisch reduzie-
ren. Dies ist inbesondere dann moglich, wenn die Berei@nevdriablen recht klein sind und
Edge-Finding somit gute Resultate erzielen kann. Fur quantitative Betrachtung siehe Ab-
schnitt 9.4.
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Algorithmus 6.3 Ein aufgabenorientierter Serialisierer fidk, P, o)

o) then
0);

allResourcesSerialized(d,
return  otherStrategy(d,
else
for
for

r
R (tit2)

if

reR do
[(t1,t2) €1, do
{t € T| te I(tlatZ)a t 7ét17
Ict(tz) —estt) > dur(l
{teT| tel(ty,tz), t#t,
Ict(t) —es(ty) > dur(l
slack(l(t1,t2)) <O then return

r
Lty =

if

end;
end;

if JIJreRr 3{'[17'[2} CT: (FI

r
(tl 2

. \/(L|r t1,ty
then P1 := finde redundante
01 = addinfo( o,P1);
return  ((P1, o1))
else
r := findCriticalResource(d,
[(t1,t2) = crit(d,r);
if |F|r(t17t2)| < |L|r(t17t2)| then
finde teF,r(tlytz)
pl Projektor fuer
p2 Projektor fuer
01 addinfo(  o,pl);
02 addinfo(  0,p2);
if evalQts,t) >evalQt,t;) then
return  ( ({p1}, o1), ({p2},
else
return  ( ({p2},  02), ({p1},
end;
else
finde
pl :
p2 :
o071 -
O2 .
if

/1 berec

conpl (t)

tel!
Projel|<(tt8tr2)fuer
Projektor fuer
addinfo(  o,pl);
addinfo(  0,p2);
evalQt,ty) > evalQty,t) then
return  ( ({p1}, o01), ({p2},
else
return  ( ({p2},  02), ({p1},
end;
end;
end;
end

y=0n3Ft' €
):OAHt’el(tl,tz)\{tz}:tg und t’ ungeordnet )
rojektoren;

t#t;, t und t; ungeordnet

(t1,t2))};

t#tp;, t und t; ungeordnet |

(tlvtz))};
0

[(t,t2)\{t1} :t2 und t’ ungeordnet )

0);

hne crit(r)

so dass evalRt;,t) minimal ist;
conpl (t1)

< start (b);
< start (tl);

a2) );

01) );

so dass evalRt,tz) minimal ist;
conpl (t)
conpl (t2)

< start (t2);
< start (b);

02) )

01) );
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6.4 Verwandte Arbeiten

In [CP89] wird eine ressourcenorientierte Distribuiersstgategie benutzt, wobei die kritisch-
ste Ressource zuerst serialisiert wird. Hierbei ist diggmiessource am kritischsten, deren zu-
gehoriges Ein-Ressourcen-Problem (mit Jackson’s Pridesrpchedule [Jac56] berechnet) die
groldte optimale Schedulelange besitzt. Zur Serialisigrwird nach und nach die Kandidaten-
menge der Aufgaben berechnet, die vor bzw. nach allen natit piazierten Aufgaben plaziert
werden konnen. Es wird die Menge mit der kleinsten Kardigighusgewahlt. Aus dieser Menge
wird dann dasjenige Aufgabenpaar selektiert, das (&hmlie in Abschnitt 6.3) die Entropie am
meisten verringert, und dann mit entsprechenden Contgrdistribuiert. In [AC91] wird auch
die ressourcenorientierte Strategie aus [CP89] betrachte

In der Nachfolgearbeit [CP90] wird von der ressourcendigeten Strategie aus [CP89] abge-
wichen. Unter Beriuicksichtigung des Jackson’s Preem@oledule werden fur jede noch nicht
serialisierte Ressource zwei Kandidatenmengen berectiieeAufgaben enthalten, die zuerst
bzw. zuletzt plaziert werden konnen. Unter diesen Mengeralie Ressourcen wird diejenige

mit der kleinsten Kardinalitat ausgewahlt. Ein Distignwngsschritt besteht dann darin, ein Ele-
ment aus der selektierten Menge auszuwahlen und dies zwr (fach) allen anderen aus dieser
Menge zu plazieren.

In [BPN95b] wird ein Serialisierer verwendet, der demjemgaus Abschnitt 6.2 entspricht
und stark von [CP89] beeinflul3t ist. Die Ordnungsentschejdn der Distribuierungsstrategie
aus Abschnitt 6.3 entsprechen in weiten Teilen denjenigefCiL94a] (fur Details siehe Ab-
schnitt 6.3).

In [CS94] wird ein aufgabenorientierter Serialisiererdbggeben, der sich stark an die Arbeiten
[ERV76, ERV80] anlehnt. Gleiches gilt fur die Distribuigrgsstrategie in [Col96]. In [Nui94]
wird kein Serialisierer, sondern eine Distribuierungsstyie beschrieben, der Variablen deter-
miniert.
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Kapitel 7

Propagierung und Distribuierung in Oz

In den vorangehenden Kapiteln haben wir gesehen, wie katdriache Probleme durch Pro-
pagierung und Distribuierung geltst werden kdonnen. Vdisdn gezeigt, wie machtige Techni-
ken aus dem Operations Research in Projektoren und Distrnimgsstrategien integriert werden
konnen. Bisher haben wir aber keine konkrete Programprigche vorgestellt, in der dieser
Rahmen implementiert ist. Genau das leistet dieses Kapitel

Wir stellen eine Teilmenge der Sprache Oz [Sm095, HSW95, WIE SSW98, Pro97] vor.
Oz ist eine nebenlaufige Constraintsprache, die funkiésnand objektorientiertes Programmie-
ren unterstitzt und das Programmieren neuer Suchseategmoglicht. Wir werden hier nur
einen Teil der Sprache betrachten, um das zugrundeliegg@adzhnungsmodell und die Inte-
gration von Propagierung und Distribuierung zu erklasmwie um einige Programmbeispiele
anzufihren. Wenn wir von Oz reden, meinen wir die in [Prd9lW|SW97] beschriebene Pro-
grammiersprache, die auf dem Berechnungsmodell von [Sptm&tiht (das hier vorgestellte
Berechnungsmodell wird von demjenigen in [Smo95] umfafite in dieser Arbeit aufgefuhr-
ten Programme sind lauffahige Oz-Programme [Wr98].

Wir zeigen in diesem Kapitel, wie das formale Modell von Rigierung und Distribuierung in
Oz implementiert werden kann. Dabei stellen wir den in Kel#teingefuhrten Konzepten ihre
Entsprechung in Oz gegenuber. Abschnitt 7.1 fuhrt diénTenge von Oz ein, die hier betrach-
tet wird und wir geben ein Berechnungsmodell an. Im folg@ndbschnitt gehen wir auf die
Integration von Propagierung zum Lodsen kombinatoris¢hrableme in das Berechnungsmo-
dell von Oz ein. In Abschnitt 7.3 werden die Designentsalneggn zur Propagierung explizit
gemacht, aber auch zum Beispiel syntaktische Unterstftoader Besonderheiten fur Schedu-
lingtechniken angefuhrt. Der folgende Abschnitt zeigie w1 Oz selbst Constraints realisiert
werden kdnnen. Abschnitt 7.5 enthalt eine Reihe von Beigmgrammen.

Dalf3 wir mit der resultierenden Programmiersprache in dgelsind, verschiedene kombinatori-
sche Probleme effizient zu 16sen, wird dann in den folgendigpiteln 8 bis 10 (den Fallstudien)
und in Kapitel 13 (der Evaluierung) deutlich.
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7.1 Oz

7.1.1 Threads

In Oz wird Berechnung durch Reduktion sogenanntereads(engl. fur Kontrollfader) uber
einem gemeinsamen Speicher definiert. Der Speicher ishaneConstraintspeicher und einen
Prozedurspeicher aufgeteilt (siehe Abbildung 7.1). Téseairken als Kontrollstrukturen fir
sequentielle Berechnung.

Abbildung 7.1 Berechnung in Oz
Thread e Thread

@aintspeicher/Prozedurs@

Ein Thread enthalt einen Stapel vAnweisungerfengl.statemenfs In einem Reduktionsschritt
versucht ein Thread, die oberste Anweisung auf seinem IStapeduzieren. Ein solcher Reduk-
tionsschritt ist atomar. Anweisungen werdesymchronisierteindunsynchronisierté\nweisun-
gen unterschieden. Eine synchronisierte Anweisung istemterreduzierbar(auchausfihrbar
genannt) odeblockiert Eine blockierte Anweisung wird reduzierbar, sobald dezi@per ausrei-
chende Information enthalt, um die Anweisung zu redunieténsynchronisierte Anweisungen
sind immer reduzierbar. Neue Informationen werden durdiuRigon von Threads zu dem Spei-
cher hinzugefiigt. Durch Reduktion werden auch neue Anwegisn auf den Anweisungsstapel
geschrieben oder neue Threads erzeugt. Je nach dem Zustasimbdsten Anweisung auf seinem
Stapel ist ein Threackduzierbaroderblockiert Ein Threadterminiert wenn sein Anweisungs-
stapel leer ist.

Verschiedene Threads konnen nebenlaufig reduziert weddes heildt, die Reduktionsstrategie
muf3 nicht ausschlie3lich einen Thread bearbeiten, bigdiesminiert oder blockiert. Die Re-
duktionsstrategie mul3 abEairnel3garantieren, das heil3t, jeder reduzierbare Thread wird nac
endlicher Zeit reduziert. Dabei konnen verschiedene ddsdiber gemeinsame Variablen kom-
munizieren (Informationen austauschen) und blockierreddhs reduzierbar werden. Eine weite-
re Eigenschaft des Berechnungsmodell$/ishotonie das heifl3t, ein reduzierbarer Thread bleibt
auch nach der Reduktion von anderen Threads reduzierbar.

7.1.2 Der Constraintspeicher

Der Speicherist in den Constraintspeicher und den Prozedurspeichgetsilt. Der Prozedur-
speicher wird im nachsten Abschnitt erlautefonstraintssind Formeln der Pradikatenlogik
erster Stufe Uber der Signatur einer geeigneten Contstiraikitur (siehe z. B. [Smo095, SSW94,
ST94]). DerConstraintspeicheenthalt eine Konjunktion von Constraints, den sogenanBte
sisconstraints Basisconstraints sind higsleichheitsconstraints »x y und Constraintx = c,
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wobeic ein Wert der Constraintstruktur ist (siehe unten).

Fur zwei Constraintg; und ¢, gilt ¢, = ¢z, wenn die Implikationc; — ¢ in der gewahlten
Constraintstruktur gultig ist. Wir sagen dann, daflen Constraint, subsumiert

Generell werden die Basisconstraints in der Constraigtaramierung so gewahlt, daf3 Erfull-
barkeit und Subsumtion effizient entschieden werden kdsiehe z. B. [Sm095] oder [SSW94]
fir Oz oder [Wal96] filr einéJbersicht). Damit sind komplexere Constraints nicht im §oaint-
speicher vertreten (analog zur Aufteilung einer Spezifiken (d,C) in einen Bereichsconstraint
d und eine Constraintmendgin Abschnitt 2.2). Der Constraintspeicher ist immer dtfét.

Als Werte der Constraintstruktur nehmen wanze ZahlenAtome(endliche Zeichenketten, auf
denen eine totale Ordung definiert iddamen(primitive Werte ohne Struktur)/erbundeund
die booleschen Werteue undfalse an. EinLiteral ist enweder ein Atom oder ein Name. Ein
Verbund ist ein ungeordneter Baum

I
7N

wobeil ein Literal ist (dieSortg, fi,..., f, paarweise verschiedene Literale oder natirliche Zah-
len sind (dieSelektorely undvy,..., Vv, Variablen sind (did-elden, n > 0.

Eine Variablex heil3tdeterminiert wenn der Constraintspeicher fur einen Weeden Constraint
X = ¢ subsumiert. In diesem Fall sagen wir auch, ga&i c gebunderist.

7.1.3 Anweisungen und Reduktionsregeln

Abbildung 7.2 enthalt die Syntax von den Anweisungen der betrachteten Teilmenge von Oz.
Bei der Reduktion des Anweisungsstapels eines Threadgligiimberste Anweisung vom Stapel
genommen und gemal3 den folgenden Reduktionsregeln ezdu2abei bedeutet die Notation
SX/Y], da in der Anweisun§ jedes Vorkommen vol durchX ersetzt wird.

e Die sequentielle KompositioB; S schreibt zuersg, und dannS; auf den Anweisungs-
stapel des Threads.

e Ein Basisconstraint als Anweisung fuihrt dazu, daf? dempeathende Basisconstraint in
den Constraintspeicher aufgenommen wird.

e Reduktion der leeren Anweisurgkip entfernt diese Anweisung einfach vom Anwei-
sungsstapel.

e Eine Deklaratioriocal X in Send schreibt die Anweisun§[Y /X] auf den Anweisungs-
stapel, wobeY eine neue Variable ist.

e Ein Konditionalif Cythen S [] ...[] Cythen S else Send ist eine synchronisierte
Anweisung und reduziert wie folgC; bezeichnet deWachter (engl. guard des Kon-
ditionals. Subsumiert der Constraintspeicher einen W€l (also die Konjunktion der
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Abbildung 7.2 Anweisungen in Oz.

S =SS Komposition
| X=K Basisconstraint
| skip Leere Anweisung
| local X in Send Deklaration
| if Cithen S;[] ...[] Chthen Selse Send Konditional
|  proc {XY}Send Prozedurdefinition
| {XY} Applikation
| thread Send Threaderzeugung
C = X=true | X=false |C1C Klausel
X,Y = (Variablen
K = X| (ganzezahl | ...

entsprechenden Basisconstraints), so wird die Anweigiagif den Stapel des reduzie-
renden Threads geschrieben. Beachte, dal’ dieser ScHadteiministisch ist. Sind alle
Ci dissubsumiert, so wird die Anweisurauf den Stapel geschrieben. Ansonsten ist die
Anweisung blockiert.

e Eine Prozedurdefinitioproc {X Y} Send erzeugt einen neuen Namanfiigt den Ba-
sisconstrainX = a zum Constraintspeicher urad Y /Szum Prozedurspeicher hinzu. Der
Prozedurspeicher enthalt nur solche Eintragungen.

¢ Eine Applikation{X Y} blockiert solange, bis der Constraintspeicher fur einemina
den Constraink = a subsumiert und der Prozedurspeicher die Defini&ioZ /S enthalt.
Dann reduziert die Applikation z8Y /Z].

e Eine Threaderzeugunfiread Send erzeugt einen neuen Thread mit der einzigen An-
weisungS auf ihrem Anweisungsstapel.

Somit sind ein Konditional und eine Applikation synchroeis Die Ubrigen Anweisungen sind
unsynchronisiert. Die gegebenen Definitionen fir Dekiana Prozedurdefinition und Applika-
tion lassen sich leicht auf den Fall mehrerer deklariertaidbblen bzw. Argumente verallgemei-
nern.

In Abschnitt 7.1.2 wurde gesagt, dal? der Constraintspeioimaer konsistent ist. Somit muf bei
der Erzeugung eines Basisconstraints dafur gesorgt wedd® vor dem Schreiben eines Basis-
constraintsB in den Constraintspeich€l, die Konsistenz vo3 mit C gepruft wird. Wird dabei
eine Inkonsistenz entdeckt, so wird eine Ausnahmebehagdufgerufen. Entsprechendes gilt
auch, wenn zum Beispiel bei einer Applikati® Y} die VariableX an ein Atom gebunden ist.
Mehr Information hieriiber (im Kontext mit Bereichscoiastits) findet sich in Abschnitt 7.2.4.

Addition und Subtraktion stehen Uber entsprechende lofation zur Verfiigung. Eine Prozedur
fur die Addition Zz = X+Y wird so lange blockieren, bix und Y an ganze Zahlen gebunden
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sind und wird dann den Basisconstraiht ¢ in den Constraintspeicher schreiben, wobdie
Summe der Werte voxundy ist. Wie Gleichungen und Ungleichungen als Constraintsieet
werden kdnnen, wird in Abschnitt 7.3.2 beschrieben.

Eine besondere Art von Verbund ist dagpel bei dem die Selektoren nur aus ganzen Zahlen
zwischen 1 unah bestehen, z. B(1:X 2:Y) . Solche Tupel kbnnen (X Y) abgekirzt wer-
den. EindListeist entweder das Literail oder ein zweistelliges Tupel mit * als Sorte, dessen
Argumente der Listenkopf und der Listenrest sind. Listenrién auch in Infixnotation geschrie-
ben werden. Zum Beispiel stekiY|nil  fur das Tupel | “ (X “| " (Y nil)) . Listen, die mit

nil abgeschlossen sind, kbnnen auch in der Fprin  geschrieben werden. Auf die Werte
eines Verbundes kann mit d8elektionsanweisungugegriffen werden. Zum Beispiel bindet

= f(a:l b:2).a die Variablex an1.

Als weitere syntaktische Variation soll dfanktionale Schachtelunigetrachtet werden. In Oz
kann eine Prozedur, deren letzter formaler Parameter ifunktional benutzt wird, als Funktion
geschrieben werden (fr Details siehe [Hen97b]). Zum @eikann die Quadrierfunktion

proc {Square X Y} Y=X*X end
auch als Funktion
fun {Square Y} X*X end

geschrieben werden. Applikationen von Funktionen (bzwkfionalen Prozeduren) konnen ge-
schachtelt benutzt werden. Zum Beispiel ist

Z = {Square X} + {Square Y}
eine Abkurzung fur

local XX YYin
{Square X XX} {Square Y YY}
Z = XX +YY

end

Eine alternative Schreibweise hierfur ist

local

XX={Square X} YY={Square Y}
in

Z = XX +YY
end

7.1.4 Berechnungsiume und Distribuierung

Berechnung in Oz findet in sogenann&erechnungstumenstatt. Ein Berechnungsraum enthalt
den Prozedur- und Constraintspeicher, eine Menge von d&igad evtl. wieder weitere Berech-
nungsraume. Es ergibt sich eine Hierarchie von Berechsrangien, woraus sich einige sehr in-
teressante Programmiertechniken ergeben (siehe zumi@¢spwWo4, Sch98b]). So ist es zum
Beispiel moglich, beliebige Prozeduraufrufe in den Wéoh von Konditionalen zu verwenden
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(anstatt nur die Basisconstraints wie hier vorgestetijem die Wachter des Konditionals durch
untergeordnete Berechnungsraume realisiert werderchDdie dadurch erreichte Kompositio-
nalitat ist es zum Beispiel moglich, Inferenzmaschineinferenzmaschinen ablaufen zu lassen
[Sch98b].

Wegen der fairen Behandlung von Threads werden auch Anmgesuin Berechnungsraumen
reduziert, die in Threads von untergeordneten Berechmaagen enthalten sind.

Im obersten Berechnungsraum der Hierarchie (dogievelgenannt) lauft die ubliche funktio-
nale bzw. prozedurale Berechnung ab. Untergeordnete Baragsraume erben den Constraint-
speicher des direkt Ubergeordneten Berechnungsraumes.

Der Aufruf einer Ausnahmebehandlung in einem Berechnaugsrfihrt dazu, dal3 dieser Be-
rechnungsraunfiehlschgt Ein Berechnungsraum heielost, falls alle enthaltenen Threads
terminiert und alle enthaltenen Berechnungsraume gsiidd. Ein Berechnungsraum heiia-
bil, wenn kein Thread mehr reduzierbar und der Berechnungsveeoher fehlgeschlagen noch
gelost ist und dies auch fur alle enthaltenen Berechmangse gilt.

Eine weitere Anweisung in Oz ist die (unakphlanweisung
choice Send
beziehungsweise die binare Wahlanweisung
choice §[] $end

Diese Anweisungen sind synchronisiert. Unare Wahlanwejen blockieren den sie enthalten-
den Thread. Wird ein Berechnungsraum stabil und enthéétremhread, der als oberste Anwei-
sung auf seinem Stapel die Anweisugice Send enthalt, so wird diese Anweisung durch die
AnweisungS ersetzt. Damit wird durch die unare Wahlanweisung aufifitatsynchronisiert.

Enthalte ein vom Toplevel verschiedener Berechnungsra®m einen Thread mit
choice S [] S end als oberster Anweisung auf seinem AnweisungsstapeSpstabil ge-
worden, wird der Berechnungsraugpdupliziert. SeiSg das Duplikat. Nun hangt es von der
gewahlten Suchstrategie ab, welcher Berechnungsraurat zueiter betrachtet wird. Fur (links-
orientierte) Tiefensuche, die wir in dieser Arbeit annehmist diesSp In Spwird dann die
Wabhlanweisung durcB, ersetzt, so dal3 der enthaltende Thread wieder reduzienzhrSehlagt
Spspater fehl, so wird irSg die Wahlanweisung durc8, ersetzt und der enthaltende Thread
wird reduzierbar.

In Oz kdonnen neue Suchstrategien Uber entsprechendeaktimben vom Benutzer program-
miert werden [Sch97b]. Eine Reihe von Suchstrategient €ellbereits Uber vordefinierte Pro-
zeduren zur Verfugung [HMSW97]. Dies sind Strategien zundén einer ersten Losung, aller
Losungen oder auch Branch-and-Bound. Alle diese Sudkgtem erhalten als Eingabe eine ein-
stellige Prozedur, die das zu losende Problem beschdgbtsogenannt8kript Das Argument
dieses Skripts wird alkdsungsvariabldezeichnet. Die Suchprozeduren geben die Bindung der
Losungsvariablen in einer Losung zuriick. Branch-aodiil erhalt als weitere Eingabe eine
Prozedur, die Losungen bewertet und miteinander velgleWwird eine Losung gefunden, so
wird in alle Berechnungsraume, die weder gelost, noclgésthlagen sind, ein Thread injiziert.
Dieser Thread enthalt die Applikation der oben erwahrBewertungsprozedur. In der Regel
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wird diese Prozedur dafur sorgen (durch Propagiereresfdischnitt 7.2.3), dal’ die Bewer-
tung der noch zu findenden Ldsungen besser sein mul3 als wierfdag der zuvor gefundenen
Losung (siehe auch Abschnitt 3.2). Mehr Information zunerfila Suche steht in [HMSW97]
und in [Sch97b, SSW94, SS94, Sch98b].

7.2 Integration von Constraints zur Losung kombinatorischer Pro-
bleme

In diesem Abschnitt beschreiben wir die prinzipielle Imgn von Constraints zum Losen kom-
binatorischer Probleme in Oz. Dazu werden wir das formalelédllcaus Kapitel 2 geeignet in

Oz einbetten. Im folgenden Abschnitt werden wir dann aufmikehkrete Designentscheidungen
eingehen. Die prinzipielle Integration von Constraint$rigSSW94] zuerst beschrieben worden.

7.2.1 Der Constraintspeicher

Zur Integration des Modells aus Kapitel 2 werden wir zuerstehsconstraints in den Cons-
traintspeicher aufnehmen.

Der Constraintspeicher enthalt nun auch Basisconssraiatd, wobeid C Z, endlich und nicht-
leer ist (siehe Abschnitt 2.2). In Oz wollen wir auch einemzeinen Constraint € d Bereichs-
constraintnennen.

Wir kbnnen die Definitionen und Eigenschaften aus Kapitaln?er Beriicksichtigung von
Gleichheitsconstraints geeignet tlbernehmen. So istnieneiConstraintspeicher der Bereich
einer Variablerx die kleinste Meng@, so dalX |= x € d gilt. Beachte, daf= nun logische Sub-
sumtion bezeichnet; fur zwei Constrairsund c; gilt ¢; |= ¢z, wenn die Implikationc; — ¢

in der gewahlten Constraintstruktur gultig ist. Damitnkien wir fur Berechnung in Oz nur von
Konfluenz modulo logischekquivalenz sprechen.

Eine Variablex heil3t eineF-D-Variable (FD steht fur finite domain), falls der Constraintspeicher
einen Bereichsconstrairte d enthalt.

7.2.2 Anweisungen fir Bereichsconstraints

Fur unsere Integration betrachten wir hier nur, wie Bérsgionstraints Uber die Reduktion von
Anweisungen in den Constraintspeicher aufgenommen weRtepagierer werden im nachsten
Abschnitt behandelt.

Bereichsconstraintse & stehen Uiber die Infixanweisuxg:: D zur Verfugung, wobebD wie in
Abbildung 7.3 spezifiziert ist. Die Syntax von Bereichsaoaiats entspricht also derjenigen aus
Kapitel 2. Auch diese Infixanweisung wird auf entsprechevatelefinierte Prozeduren zuriick-
gefuhrt. In Oz kdnnen FD-Variablen nicht beliebige gadaklen als Werte annehmen, sondern
nur Werte zwischen Null und einer implementierungsablgarmgKonstantesup Fur DFKI Oz,
der konkreten Implementierung von Oz am DFKI in Saarbriicfsiehe Abschnitt 7.6), ist der
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Wert vonsup134 217 726 (siehe auch Abschnitt 11.2). kbitnpl kann man das Komplement
eines Bereichs spezifizieren (z. B. bedeatebpl(3#8) die Menge[0#2 9#supd).

Abbildung 7.3 Bereichsconstraints :: D

D = S| compl( §
Su=il[l1"]
| w= i |i#i

i = (ganze Zahle {0,...,sup})

7.2.3 Propagierer

Ein Propagiererist eine konkrete Implementierung eines Projekioi@us Kapitel 2, der einen
Constraint realisiert. Der Propagierer implementiert also sowohIRfiepagierungsfunktionl,

als auch die Subsumtionsfunktidt. Als Erweiterung von Projektoren berlicksichtigen Propa-
gierer auch Gleichheitsconstraints, die in Oz Basiscamgt sind. Wir sagen auch von einem
Propagierer, dal errealisiert Die Argumenteeines Propagierers sind diejenigen FD-Variablen,
die die Argumente des Constrairtsnodellieren.

Propagierer sind in Oz als nebenlaufige Agenten realigsi@itwerden durch entsprechende vor-
definierte Prozeduren erzeugt, die teilweise durch Infba@suwngen verfigbar sind (siehe Ab-
schnitt 7.3.2). Die vordefinierten Prozeduren werden iemirigenen Thread reduziert, der nach
Erzeugung des Propagierers terminiert. Wir nehmen an, idaBrepagierer nach seiner Erzeu-
gung immer dann ausgefiihrt werden soll, wenn fir eingsesdirgumente ein Basisconstraint
zum Constraintspeicher hinzugefiigt wurde (also ein @hedsconstraint oder ein Bereichs-
constraint; siehe auch Abschnitt 2.5 und Kapitel 11).

Um zu propagieren, flugt ein Propagierer Basisconstraints Constraintspeicher hinzu. Dies
entspricht der Propagierungsregel aus Abschnitt 2.5.rtkein Propagierer, dal’ dies zu ei-
ner Inkonsistenz des Speichers flihren wirde (ewedm Constraintspeicher dissubsumiert ist),
schiagt der Propagierefehl und hort auf zu existieren; dies entspricht der erstendredgel fur
Konfigurationen (siehe auch Abschnitt 7.2.4). Auch wennReiopagierer erkennt, dalsubsu-
miert ist, hort er auf zu existieren. In diesem Fall sagen ddl3 der Propagiersubsumierist
(dies entspricht der Subsumtionsregel fur KonfiguratioimeAbschnitt 2.5).

Propagierer haben eine groBénlichkeit mit Threads. Im Gegensatz zu Threads haben Pro-
pagierer aber keine weitere innere Struktur und konnehnt mise Threads in ihrer Ausfuhrung
unterbrochen werden; ihre Ausfuhrung ist algomar Wie ein Thread wird ein Propagierer
nebenlaufig ausgefuhrt.

Wir sagen ein Constraintspeicher istNormalformbzgl. der vorhandenen Propagierer, wenn
keine Propagiererausfuhrung mehr zu einem starkererst@amtspeicher fuhren kann (siehe
auch Abschnitt 2.5). Auch die anderen Begriffe und Eigeaieh fir Konfigurationen aus Ab-
schnitt 2.5 konnen auf Constraintspeicher und Propagidrertragen werden.
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Die FairneReigenschaft aus Abschnitt 7.1.1 muf3 auch fipdgjierer gelten. Da die Ausfiihrung
jedes Propagierers endlich ist, kann die Ausfiihrung vap&ygierern mit einer fairen Threadre-
duktion verbunden werden, so dal’ jeder Propagierer, dgefitst werden soll, nach endlicher
Zeit auch ausgefuhrt wird. Damit sorgt die faire Reduktgirategie von Oz dafir, dal’ die Nor-
malform des Constraintspeichers bzgl. der vorkommendepdgierer in endlicher Zeit berech-
net wird.

Durch die Definition geeigneter Prozeduren hat ein Progrimemdie Moglichkeit, Threads zu
erzeugen, die sich wie Propagierer verhalten. Solche Buoge werden albenutzerdefinier-

te Propagiereroderbenutzerdefinierte Constrainkezeichnet. Oz stellt geeignete Operationen
zur Verfigung, um benutzerdefinierte Propagierer zu glitlien (siehe auch [SSW94]). Ein
Beispiel ist in Abschnitt 7.5.4 zu finden; siehe auch die Désion in Abschnitt 7.4.

7.2.4 Berechnungsiume und Distribuierung

Fur unsere Integration erganzen wir die Definition voné®@bnungsraumen, indem diese jetzt
auch noch Propagierer enthalten konnen. Damit wird eie@erungsraum zu einer Erweiterung
des Konzepts einer Konfiguration aus Abschnitt 2.5. Der sigebende Aufbau eines Berech-
nungsraumes ist in Abbildung 7.4 gezeigt.

Abbildung 7.4 Aufbau eines Berechnungsraumes

Propagierer --- Propagierer Thread --- Thread

@aintspeicherl Prozedurs@

N

Berechnungsraum ... Berechnungsraum

Wegen der nun enthaltenen Propagierer missen wir audjeeitl@r Definitionen fur Berech-
nungsraume erganzen. Der Aufruf einer Ausnahmebehagdiueinem Berechnungsraum und
das Fehlschlagen eines enthaltenen Propagierers figut dald dieser Berechnungsratehl-
schiagt, dies entspricht der zweiten Fehlerregel aus Abschnitt Rib BerechnungsraurSp
hei3tblockiert wenn der Berechnungsraum nicht fehlgeschlagen ist, dest@intspeicher in
Normalform bzgl. der im Berechnungsraum enthaltenen Rjieper ist, kein Thread mehr re-
duzierbar und dies auch fur alle enthaltenen Berechnangse gilt. Ein Berechnungsrau8p
heif3t stabil, falls fur jede Verstarkung eines ConstraintspeicharginemSp tibergeordneten
Berechnungsraum der Raudpblockiert bleibt und der Constraintspeicher v®pnicht inkon-
sistent wirde. Ein Berechnungsraum hajBbst falls der Berechnungsraum stabil ist sowie
alle Propagierer subsumiert und alle enthaltenen Threadsrtiert sind und dies auch fur die
untergeordneten Berechnungsraume gilt.

Eine Distribuierungsstrategie aus Abschnitt 2.6 kann indDzh eine Prozedur implementiert
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werden, die Wahlanweisungen verwendet. Solche Prozedi@enDistribuierer. Will man
einen Distribuierungsschritt miPy, P,) realisieren, wobelP; und P, Projektormengen sind, so
mufl3 die Anweisunds, bzw. S, Aufrufe von entsprechenden Propagierern Bgrtbzw. P, ent-
halten. Die Reduktion einer Wahlanweisung implementiarid die Distribuierungsregel fur
Konfigurationen aus Abbildung 2.2. Auf diese Weise kann einiBaum erzeugt werden, wie
er in Abschnitt 2.6 beschrieben wurde. Ein Wahlpunkt wird fiw binare Wahlanweisungen
angelegt (nur hier muf3 ein Berechnungsraum kopiert werden)

Beachte, daf3 in Oz auch mehrere Distribuierer hinteregraadfgerufen werden kdonnen, die
insgesamt eine einzige Distribuierungsstrategie impidimesn.

7.3 Design des FD-Systems von Oz

In den vorangehenden Abschnitten wurden die GrundkonzmteQz vorgestellt und es wur-
de gezeigt, wie Bereichsconstraints, Propagierer undibBigrer in das Berechnungsmodell
von Oz integriert sind. In diesem Abschnitt wird diese Im&ign konkretisiert. Wir betrachten
grundlegende Designziele und -entscheidungen zur Enuwigkder Funktionalitat zum cons-
traintbasierten Losen von kombinatorischen ProblemédzinBetrachtet werden Benutzbarkeit,
Kompatibilitat mit den Ubrigen Sprachkonzepten von Od das Synchronisationsverhalten von
Propagierern. Aul3erdem stellen wir die verfugbare Syfiialropagierer vor, gehen auf Funk-
tionalitat zum Schreiben von benutzerdefinierten Praggagn und Distribuierern ein und zeigen
die Punkte auf, die bei der Integration der Schedulingté&eimaus Kapitel 5 und 6 besonders zu
berticksichtigen waren.

Im folgenden wird von denfrD-Systemvon Oz gesprochen. Dies umfalit die Basisconstraints
im Constraintspeicher, die vordefinierten Propagierer diedvordefinierten Prozeduren zum
Schreiben von benutzerdefinierten Propagierern und Busétiern. Weiterhin ist damit auch die
Implementierung durch eine abstrakte Maschine einbegrifiehe hierzu Kapitel 11).

Die Funktionalitat des FD-Systems ist Uber den VerbEbdrerfiigbar, der eine Bibliothek von
vordefinierten Propagierern und Distribuierern berditstie einzelnen Prozeduren und Propa-
gierer werden in entsprechenden Feldern zur VerfuguntelfeSeilweise steht diese Funktio-
nalitat auch uber Infixnotation zur Verfugung.

7.3.1 Grundlegendes Design
Die wichtigsten Designziele bei dem Entwurf des FD-SysteomsOz waren:
e Expressiviat, um moglichst viele Constraints und Anwendungsproblemeealisieren,

e Effizienz um grof3e und schwierige Anwendungen aus der Praxis zn,lose

e Kompatibilitat mit den Gbrigen Sprachkonzepten von Oz.

Die PunkteExpressiviait und Effizienawurden bereits ausfuhrlich in Kapitel 4 bis 6 diskutiert. |
Oz werden die meisten der dort vorgestellten Projektore®edpagierer zur Verfligung gestellt
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(fur eine genaue Beschreibung des FD-Systems siehe [HMS®8W98]). Dies gilt insbeson-
dere fur die in Kapitel 5 vorgestellten Projektoren flUrg&aitatsconstraints. Auch samtliche
Distribuierungsstrategien aus Kapitel 2 und die Ser&i@iaus Kapitel 6 sind verfugbar.

Das Ziel deKompatibilitat mit Oz und einer guten Benutzbarkeit fuhrte zu folgendesifreent-
scheidungen.

e Das Verhalten von Propagierern muf3 die Basisconstraim®weabericksichtigen; das be-
deutet insbesondere die Berticksichtigung von Gleictwggchen Variablen. So sollte ein
Propagierer fur den Constraint, daff/ariablen paarweise verschiedene Werte annehmen
missen, fehlschlagen, wenn zwei seiner Argumente zuzke#gfleichgesetzt werden. Ein
Propagierer fur eine Gleichung wie 8+ 3-Y = Z sollte das Propagierungsverhalten von
einem Propagierer fur & = Z zeigen, wenn zur Laufzeit der Constraikit=Y in den
Constraintspeicher aufgenommen wird.

e Es mul3 einer Hierarchie von Berechnungsraumen Rechnuregga werden (siehe Ab-
schnitt 7.1.4). Dies hat Konsequenzen fur die Implememtig (siehe Kapitel 11).

e In Oz wird Distribuierung durch das explizite Kopieren voerBchnungsraumen reali-
siert (siehe [Sch98b]). Deshalb ist es wichtig, dal3 Problsioh durch moglichst wenige
Propagierer reprasentieren lassen, um den Speicheavetbgering zu halten. Somit wer-
den in Oz viele symbolische oder globale Constraints utitets(siehe Abschnitt 4.2),
die durch einzelne Propagierer realisiert sind. Insbes@ndird ein Constraint fur eine
Gleichung oder Ungleichung durch jeweils einen einzeln@péyierer realisiert. Anstatt,
daR die Implementierung eine sehr groRe Zahl von Propagieng jeweils unterschied-
licher Stelligkeit zur Verfugung stellt, gibt es Propagie die mit einer beliebigen Zahl
von Argumenten (z. B. in Listen enthalten) ausgefuhrt warétonnen und jeweils den
entsprechenden Projektor implementieren (siehe Abgctihid).

e Die vordefinierten Prozeduren, die einen Propagierer gemguaufen in einem eigenen
Thread ab. Dieser Thread blockiert in der Regel bis fir Aligumente des Propagierers,
die FD-Variablen sein missen, auch tatsachlich Beremtstraints im Speicher vorhan-
den sind (und die Argumente, die Atome oder ganze Zahlenméssen, determiniert
sind). Im allgemeinen ist namlich das Fehlen von Bereighstraints ein Programmier-
fehler. Die Ausnahme von dieser Regel sind die funktionalashtelbaren Propagierer
(siehe unten).

e Da Oz funktionale Notation unterstitzt, kdnnen einigegagierer (bzw. ihre erzeugenden
Prozeduren) funktional geschachtelt verwendet werdea fwWB.{FD.plus X Y z} flr
den ConstrainkK +Y = Z). Dabei wird die Variable, die das Funktionsergebnis bawsi,
automatisch als FD-Variable mit dem BereictsQgdeklariert. Dies gilt auch fur schach-
telbare Infixnotation fur reifizierte Constraints (siehleséhnitt 7.5.1).

e Da alle in Oz implementierten DistribuierungsstrategieahV@nweisungen verwenden,
wird erst dann distribuiert, wenn ein Berechnungsraumilsgagiavorden ist (wie es in Ab-
schnitt 2.5 und 2.6 gefordert wird). Damit wird sichergéstdal? fur den Distribuierungs-
schritt soviel Information wie moglich ausgenutzt wird.
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7.3.2 Syntaktische Unterstitzung

Infixanweisungen ermoglichen das bequeme Schreiben veist@ints und reifizierten Con-
straints. Ein Beispiel fur Infixanweisungen fur Bereichisstraints wurde bereits in Ab-
schnitt 7.2.2 vorgestellt. Fur Variablen in einer Listénken Bereichsconstraints mit Hilfe des
Infixoperators:: zum Constraintspeicher hinzugefiigt werden.

Weitere Infixanweisungen stehen fur Gleichungen und Udglmgen zur Verfugung. Es wer-
den dann die entsprechenden vordefinierten Prozedurearafdég. Dal’ es sich um durch Pro-
pagierer realisierte Constraints handelt, wird durch dak&igen eines Doppelpunktes an die
Ublichen Relationssymbole verdeutlicht. Die Propagiémgplementieren die Projektoren, wie
sie in Abschnitt 4.1 beschrieben wurden. Die moglicheraRahsymbole~gr und das jeweils
entsprechende Relationssymigdh Oz sind in der folgenden Tabelle abgebildet.

Rl= [> [>= [< [=< ]\= ‘

Die Ausdriicke in den Gleichungen bzw. Ungleichungen leintie Operatoren, -, *,~, ( und

) enthalten. Inshesondere sind auch nicht-lineare Aukdrédaubt. Im Gegensatz zu Systemen
wie ECL'PS [ECR96], in denen die realisierenden Propagierer bloekiesis der Ausdruck
linear wird, wird in Oz sofort propagiert.

Geschachtelte Infixanweisungen fur Constraints fuhienEzzeugung eines reifizierten Con-
straints (siehe Abschnitt 4.4). Zum Beispiel kann die Ratfdn vonX <Y in die 0/1-Variable
Z (also(X <Y) <> (Z=1)) durch

Z = XY

ausgedriuckt werden. Beachte, dal3 der Propagierer flreiézierten Constraint automatisch
den ConstrainZ € 0#1 zum Constraintspeicher hinzufigt. Beispiele fifizigrte Constraints
sind in Abschnitt 7.5 zu finden.

7.3.3 Reflektion

Sollen benutzerdefinierte Propagierer oder neue Distiibuiprogrammiert werden, muf3 der
Programmierer Bereiche von Variablen reflektieren undaNderungen des Constraintspei-
chers beobachten konnen. Dazu kann mit den ProzeduremiWetbunderFD.reflect  und
FD.watch Information Uber den aktuellen Bereich einer Variableitektiert werden.

Zum Beispiel wird durcHFD.reflect.min X 1} der kleinste Wert des Bereichs vran|
gebunden. Beachte, daf? diese Operation nicht monotoroigbigte fur einen starkeren Cons-
traintspeicher die Variable eventuell an einen anderen Wert gebunden werden als fénein
schwacheren Constraintspeicher (deshalb sollten sQglegationen erst bei Stabilitat eines Be-
rechnungsraumes ausgefuhrt werden). Entsprechend kammaueh den grofiten Wert eines Be-
reichs oder seine Kardinalitat reflektieren.

Einige weitere Prozeduren erlauben es, den Bereich einevafiablen zu beobachten und bei
einem bestimmten Ereignis, eine Variable an einen bootestlert zu binden. Zum Beispiel
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blockiert {FD.watch.min X 10 B} bis der Constraintspeichet € 11#-D.sup subsumiert
und bindet danm® antrue (FD.sup ist der Wertsupaus Abbildung 7.3). Subsumiert der Cons-
traintspeicheix € 0#10, so wirdB anfalse gebundenAhnliche Prozeduren gibt es, um das
Maximum und die Kardinalitat eines Bereichs zu beobacheese Prozeduren konnen bei der
Implementierung von benutzerdefinierten Propagiererrs¢Abitt 7.4) Verwendung finden.

7.3.4 Scheduling in Oz

Kapazitatsconstraints aus Kapitel 5 und Serialisiersikapitel 6 sind in Oz als Propagierer bzw.
Distribuierer vorhanden. In Oz bezeichnen wir die Distiéber, die Serialisierer implementie-
ren, auch einfach als Serialisierer. Wir zeigen hier diekiRuauf, die bei der Integration der
Schedulingtechniken besonders berticksichtigt werdddt@muoder von den zuvor geschilderten
Verfahren abweichen. Beachte, daR? die in Oz realisiertepdgjiierer fir Kapazitatsconstraints
noch leicht starkere Propagierung anbieten als sie intklegpgeschildert wurde (es wird zusatz-
lich die Propagierung durchgefiihrt, die durch die Realisig eines Kapazitatsconstraints durch
reifizierte Constraints erhalten wird; siehe Abschnitt 5.2Um die Anzahl der verwendeten FD-
Variablen gering zu halten, wird in Oz nur die Startz#art(t) einer Aufgabe modelliert und
als Argument von Propagierern fir Kapazitatsconstsaimtd von Serialisierern verwendet. Die
Fertigstellungszeitomplt) wird durch den Ausdrucktart(t) 4+ dur(t) modelliert. Aufgrund der
in Kapitel 5 gemachten Annahmen geht dadurch jedoch keioeagrerung verloren.

Kapazitatsconstraints Wir haben in Kapitel 5 gesehen, daf} einige der Propagiefuimigs
tionen fur Kapazitatsconstraints nicht monoton sindmid&ann Konfluenz in dem hier vorge-
stellten Berechnungsmodell nicht mehr sichergestellderer Um die zugrundeliegenden Algo-
rithmen trotzdem fir Propagierer verwenden zu konneng wi der Implementierung von Oz
die Ausfilhrung von Propagierern fUr Kapazitatscofiistsaso lange verzogert, bis alle tibrigen
Propagierer des gleichen Berechnungsraumes ausgeifithrEsst dann werden die Propagierer
fir Kapazitatsconstraints ausgefuhrt. Deren Augfbrgeschieht dann immer in der gleichen
Reihenfolge. Insgesamt kann somit letztendlich, durctk&orungen in der Implementierung,
Konfluenz (modulo logischekquivalenz) doch sichergestellt werden (siehe Abschdiff B).

In [CL94a] werden die Datenstrukturen, die die Aufgabeariville enthalten, inkrementell ak-
tualisiert, indem einer Bereichsanderung immer éimelerung der entsprechenden Aufgaben-
intervalle vorangeht. Dies ist in einem Spezialsystem WieAGRE [CL94b] gut machbar. In
0Oz konnte man Inkrementalitat erreichen, indem von allemvendeten Propagierern (also auch
fur Gleichungen etc.) Spezialversionen implementiertden, die vor jeder Bereichsanderung
die Aufgabenintervalle aktualisieren. Damit geht aber Madtat verloren, da jeder zusatzli-
che Constraint wieder erst in der Spezialversion vorliegei®. Als Alternative konnte der Ka-
pazitatspropagierer zu Beginn nur diejenigen Aufgaliemialle aktualisieren, deren Elemente
sich geandert haben (siehe auch Abschnitt 11.5.1). Adaéiheitsgrinden wurde darauf jedoch
verzichtet und die Aufgabenintervalle werden bei jedemréfufles Propagierers neu berechnet.
Der Zwei-Phasen-Algorithmus berechnet zwar auch die tieiegen Aufgabenintervalle immer
neu, jedoch ist dies wegen der insgesamt geringeren L#kdrgplexitat nicht so laufzeitkritisch
(siehe insbesondere auch die Evaluierung in Abschnitf)13.3
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Serialisierer Dain CLAIRE [CL94a] auch die Aufgabenintervalle fur Sdiseerer inkremen-
tell aktualisiert werden, missen bei der Distribuieruegnk Aufgabenintervalle mehr neu be-
rechnet werden. In Oz wird die Neuberechnung hingegen beijeAufruf der Distribuierung
durchgefuhrt (aus dem gleichen Grund wie fur Kapazititstraints). Im Gegensatz zu [CL94a]
werden in Oz nicht nur redundante Basisconstraints soneelutndante Propagierer zum Be-
rechnungsraum hinzugefugt (Abschnitt 9.4 enthalt eeragere Analyse hierzu).

In Kapitel 6 wurden Serialisierer beschrieben, die redatel®rojektoren zur Konfiguration hin-
zufiigen, die distribuiert werden soll. Die in Oz verfugdra Serialisierer fugen statt der Pro-
jektoren nun Propagierer zum Berechnungsraum hinzu. Inerdetied zu Abschnitt 6.3 figen
die in Oz implementierten aufgabenorientierten Ser@&ligi aber in einem einzigen Schritt evtl.
anfallende redundante Propagierer zum Berechnungsranzu umd distribuieren mit Propagie-
rern fur eine Ordnungsentscheidung (beachte daf3 diesgehén immer noch korrekt ist, da
die redundanten Propagierer vom aktuellen Constrainsgeiend den restlichen Propagierern
im Berechnungsraum subsumiert werden). Insbesonderedignshogliche Propagierung durch
die redundanten Propagierer nicht bei der Auswahl der Gwgsentscheidung beriicksichtigt.
Diese Designentscheidung wurde aus Effizienzgriindewoftgir Pro Distribuierungsschritt bei
aufgabenorientierten Serialisierern miussen namlieh/alifgabenintervalle neu berechnet wer-
den. Zudem resultiert das in Abschnitt 6.3 geschildertg®ben nicht notwendigerweise in einer
kleineren Zahl von notwendigen Ordnungsentscheidung@me({he genaue Analyse siehe Ab-
schnitt 9.4.2).

In Kapitel 6 wurden ressourcenorientierte Serialisierangestellt, die evtl. mitm > 2 Projek-
tormengen distribuieren. Offensichtlich kann ein soldbestribuierungsschritt auch mit binaren
Wahlanweisungen realisiert werden. In der linken Anwegsdar Wahlanweisung erfolgt dann
das Plazieren einer Aufgabe vor allen Gibrigen AufgabemauRessource (siehe Abschnitt 6.2).
In der rechten Anweisung wird der Distribuierer rekursiv flie Ubrigen Kandidaten aufgeru-
fen. Sind keine keine Kandidaten mehr tibrig, wird der Beneoigsraum fehlschlagen, da keine
Losung des zugehorigen Schedulingproblems existieaan.k

Da Serialisierer zustandsabhangige Distribuierungtesiren sind, werden die getroffenen Ord-
nungsentscheidungen geeignet in dem Oz-Programm verndaktlen Serialisierer implemen-
tiert. Wie ein solcher Serialisierer effizient implemerttiserden kann, wird in Abschnitt 11.7.5

beschrieben.

7.4 Benutzerdefinierte Propagierer

Prinzipiell konnen alle in dieser Arbeit vorgestellteropagierer in Oz selbst programmiert wer-
den. Dazu ausreichend sind die Prozeduren zur ReflektiorBantachtung von Bereichen (in
den Verbunde®D.reflect ~ undFD.watch )in Verbindung mit Threads und Konditionalen. Es
mul3 jedoch darauf geachtet werden, daf? die InformationBexeiche durch Propagierung nicht
invalidiert wird (fur Propagierer, die Kapazitatscamastts realisieren, konnte dies zum Beispiel
falsche Schlisse durch Edge-Finding nach sich ziehenadgensatz zu den atomar ausgefuhr-
ten vordefinierten Propagierern, kann ein in Oz implemewetiaind in einem eigenen Thread
ausgefuhrter benutzerdefinierter Propagierer namlitkerbrochen werden, so dal3 an anderer
Stelle mit der Berechnung fortgefahren wird. Unter Umd&mkann dies dann die Bereiche von
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Argumenten des benutzerdefinierten Propagierers anbD@&ses Problem kann umgangen wer-
den, indem der benutzerdefinierte Propagierer zu BeginrBdezchnung einen Schnapschul
von den aktuellen Bereichen der Variablen macht (durch Rédlein geeignete Datenstruktu-
ren). Die Propagierungsalgorithmen rechnen dann aufrdi&shnapschuli.

Jedoch ist die Effizienz von benutzerdefinierten Propagiest nicht ausreichend und der Spei-
cherverbrauch oft zu hoch. Aus diesem Grund sind die vorigetiam Propagierer auch nicht in
Oz programmiert, sondern stehen in der abstrakten Maseloingdz als G~Programme zur
Verfligung (siehe Kapitel 11).

Ein Beispiel soll diesen Effizienzunterschied verdeudithDazu betrachten wir den inkonsi-
stenten Constraint < y Ay < x mit dem Bereich 1#100000 fiwundy. Auf einer SPARC20 mit
70 MHz und DFKI Oz, Version 2.0.4, werden etwa 0.5 Sekundeh1fhKB Speicher benotigt,
um die Inkonsistenz durch Propagierung zu entdecken. Vetetanan hingegegen eine Prozedur
ahnlich wie in Programm 7.3, so erhoht sich die Laufzeitlu5 Sekunden und der Speicher-
verbrauch auf der Halde auf 23 MB.

7.5 Beispiele

Ein typisches Skript (siehe Abschnitt 7.1.4) hat folgenttal@ur (in Oz wird das Prozentzeichen
als Kommentarzeichen verwendet).

proc {TypicalScript Solution}
local
% Dekl ari ere Vari abl en
in
% Ber ei chsconstraints und Propagierer

% Di stri buierer
end
end

Zuerst werden Variablen deklariert und Uber die Losuagable Solution  zuganglich ge-
macht. AnschlieRend werden Bereichsconstraints und Bienes erzeugt. Das Programm endet
meist mit dem Aufruf eines geeigneten Distribuierers.

Da Skripte first-class sind, kbnnen sie bei der Programmgernvon parametrisierbaren Pro-
blemlosern Verwendung finden. Ein Beispiel finden wir in Kelp9, in dem ein sogenannter

Scheduling-Compiler Skripte erzeugt, die Uber versatedPropagierer und Distribuierer para-
metrisiert sind.

7.5.1 Reifizierte Constraints

Mit reifizierten Constraints kbnnen Constraints Uber Wéahrheitswerten von Constraints rea-
lisiert werden (siehe Abschnitt 4.4). Zum Beispiel kann ndan Constraint, dal’ es hochstens
zwei Variablen in der List&s geben darf, deren Bereich eine Teilmenge von 5#9 ist, w fol
ausdrucken.
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fun {InD X} X:5#9 end
{FD.sum {Map Xs InD} “=<:" 2}

Dabei realisiert ein Propagier@fD.sum Ys “~=<:" 2} den Constraintysy + ...+ Ysy < 2.
Die Funktion Map wendet die FunktionnD auf jedes Element voxs an. Haben zum Bei-
spiel zwei Listenelemente den Bereich 6#8, so werden diei@® der Ubrigen Variablen zu
compl(5#9) reduziert.

Eine weitere Anwendung ist die Modellierung logischer Vergfungen zwischen Constraints.
Will man zum Beispiel ausdriicken, dal3 Aufgabegor AufgabeY beendet sein muld oder umge-
kehrt, so kann dies mit reifizierten Constraints wie folgtd@itiert werden (wir nehmen an, daf3
die Ausfuhrung jeder Aufgabe 10 Zeiteinheiten benotigt)

X+ 10 =<1Y) + (Y + 10 =<t X) =01

Reifizierte Constraints lassen sich auch benutzen, um é&mebku bearbeiten, bei denen nicht
alle Constraints gleichzeitig erfullbar sind (siehe Kap8 zu sogenannten weichen Constraints).

7.5.2 Ein Zahlenpuzzle

Programm 7.1 enthalt ein Oz-Programm fir das Zahlenpuamls Abschnitt 3.1.1 (gesucht
sind verschiedene Ziffern fur die Buchstab8nE, N, D, M, O, R, Y, so dal3 die Gleichung
SEND+ MORE= MONEY gilt). Wir ubernehmen das Modell aus Abschnitt 3.1.1 uncven-

den den Projektoren entsprechende Propagierer. Nachdegictseonstraints fur die vorkom-

Programm 7.1Ein Zahlenpuzzle
proc {Money Sol}
local
SENDMORY
in
Sol =[SENDMORY)]

Sol ::: 0#9
{FD.distinct Sol}
S\=20

M \=: 0

1000*S + 100*E + 10*N + D
+ 1000*M + 100*O + 10*R + E
=: 10000*M + 1000*O + 100*N + 10*E + Y
{FD.distribute naive Sol}
end
end

menden Variablen erzeugt wurden, wird der Propagiebedistinct erzeugt, der besagt, dal3
die Ziffern paarweise verschieden sein missen. Die Zifseand Mmussen von Null verschie-
den sein. Anschlie3end wird die Gleichung mit Hilfe einagelnen Propagierers realisiert. Die
mit dem Parametetaive selektierte Distribuierungsstrategie, wahlt die am astin links vor-
kommende nicht-determinierte Variable $ol aus und selektiert den kleinsten Wert in deren
Bereich.
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Dieerste Losung® 5 6 7 1 0 8 2] des Problems kann mit

S = {SearchOne Money}

gefunden werden. Der entstehende Suchbaum ist in Abbil8@Lingezeigt.

7.5.3 Dasn-Damen-Problem

Programm 7.2 zur Losung desDamen-Problems lehnt sich an die Modellierung in Ab-
schnitt 3.1.2 an. Hierbei wird1N an die Liste[1 2 ... N] undLM1Nan die Liste['1 "2

Programm 7.2 Dasn-Damen-Problem
proc {Queens N Board}
local
LIN
LM1N

= {List.humber 1 N 1}

= {List.number "1 "N "1}
Board = {FD.list N 1#N}
{FD.distinct Board}
{FD.distinctOffset Board LM1N}
{FD.distinctOffset Board L1N}
{FD.distribute ff Board}

end
end

... "N]  gebunden. Die VariablBoard ist eine Liste der Langsl von FD-Variablen mit dem
Bereich 1#. Anschlieend werden die drei Propagierer erzeugt, di€diestraints realisieren.
Dabei realisiert

{FD.distinctOffset [X 1 X2 ... X gl [C1C ... C ]}

den Constraint, da®; + C, ..., X+ C, paarweise verschieden sein miussen. Am Ende des Pro-
gramms wird die first-fail Distribuierungsstrategie mitr deste der FD-Variablen aufgerufen.
Diese Strategie unterscheidet sich von der naiven, indenmdioard am weitesten links ste-
hende nicht-determinierte Variable mit dem kleinsten Béreuerst selektiert wird.

Die folgende Funktion berechnet ein Skript zur Losung deblems firN Damen.

fun {QueensSolve N}
local Qin
proc {Q Board}

end

Q

end
end

Dabei ist die Prozedu@ wie in Programm 7.2 definiert, wobei jedotimun ein Parameter der
FunktionQueensSolve ist, die die Prozedupals Ergebnis hat. Alle Losungen fur das 5-Damen-
Problem kann man mit
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S = {SearchAll {QueensSolve 5}}

erhalten §istdannan[l 3 52 4 [1 425 3] ..] gebunden).

7.5.4 Ein benutzerdefinierter Propagierer

In diesem Abschnitt soll exemplarisch gezeigt werden, wiebenutzerdefinierter Propagierer
programmiert werden kann. Als Beispiel dient der Constrdir Y, der durch die Prozedeq
realisiert wird (siehe Programm 7.3).

Programm 7.3 Ein Propagierer fuK <Y
proc {Leq X Y XLow YHigh}
local
BX
BY

= {FD.watch.min X XLow}
= {FD.watch.max Y YHigh}
if BX = true then
local New = {FD.reflect.min X}
in
Y :: New#FD.sup
{Leg X Y New YHigh}
end
[ BY = true then
local New = {FD.reflect.max Y}
in

X 1 O#New
{Leqg X Y XLow New}
end
else skip
end
end

end

Die ProzedutLeq ist Uber die zwei VariableX undY, sowie tUber die aktuelle untere Bereichs-
grenzeXLow von X und die obere GrenzéHigh von Y parametrisiert. Zuerst werden die Va-
riablen BX und BY eingefiihrt, die anrue gebunden werden, sobaldgroRer alsXLow bzw.,
sobaldy kleiner alsYHigh wird. In diesem Fall kann das Konditional reduzieren, aokt den
Bereich der jeweils anderen Variable entsprechend ein is&mbzedur wird rekursiv mit der
neuen Bereichsgrenze aufgerufen. Sind beide Variablemrdigtiert, so wird der else-Zweig des
Konditionals mit der leeren Anweisung ausgefuhrt. Demgierer ist dann subsumiert.

Beachte, dal3 dieser benutzerdefinierte Propagierer ime@genen Thread appliziert werden
muf3, damit das Konditional nicht die Ubrige Berechnungckikert. Weiterhin wird nicht auf
Gleichheit zwischerx und Y geprift und Subsumtion kdnnte friher entdeckt werdé&m(ich
wenn die obere Grenze des Bereichs ¥ddeiner oder gleich der unteren Grenze des Bereichs
vonY ist).
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7.5.5 Ein einfacher Distribuierer

Programm 7.4 enthalt ein Beispiel fur einen Distribuieder der Strategi¢FD.distribute

naive Xs} entspricht. Die Applikation{ " ==" X Y Z} blockiert bis der Constraintspeicher
geniugend Information enthalt, um zu entscheideiX obdY gleich sind. Je nach Ergebnis wird
Z antrue oderfalse gebunden. Entsprechend fur die Applikatiors" X Y Z}.

Programm 7.4 Ein einfacher Distribuierer
fun {Select Xs}

local BEqual = { "==" Xs nil} in
if BEqual = true then nil
else
local
XSize = {FD.reflect.size Xs.1}

BGreater = { "> XSize 1} in
if BGreater = true then  Xs.1
else {Select Xs.2}

end
end
end
end
end
proc {Naive Xs}
choice
local X = {Select Xs}
BEqual = { "==" X nil} in
if BEqual = true then skip
else
choice X = {FD.reflect.min X}
{Naive Xs}
0 X \=: {FD.reflect.min X}
{Naive Xs}
end
end
end
end
end

Die FunktionSelect selektiert die am weitesten links stehende Variable in dstelXs, die
noch nicht determiniert ist. Sind alle Variablen determihiistnil das Funktionsergebnis.

Die ProzedumMNaive wartet auf Stabilitat des Berechnungsraumes (mit deram#/ahlanwei-
sung). Dann wird mit Hilfe vorselect eine Variable selektiert. Sind alle Variablen determitier
wird die leere Anweisung ausgefuhrt. Ansonsten wird emaler Wahlpunkt erzeugt, in dem die
selektierte VariableX entweder an die aktuelle untere Gremezdes Bereichs voiX gebunden
wird oder aber dieser Wert aus dem Bereich entfernt wird. Brablem wird also entweder mit
{X = n} oder mit{X # n} distribuiert. Die Distribuierungsprozedur wird dann weedekursiv

aufgerufen.
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7.6 DFKI Oz

Das Programmiersystem DFKI Oz [Pro97], das am DFKI in S@mien entwickelt wurde, ist
eine konkrete Implementierung des BerechnungsmodellsGofiSmo95]. DFKI Oz ist weit
umfangreicher als der Ausschnitt, der in diesem Kapitekmggzvurde. Insbesondere unterstitzt
DFKI Oz auch objektorientiertes Programmieren und daselest von graphischen Benutzer-
schnittstellen. Beides wird in den Kapiteln 8-10 bei dersteliung der Fallstudien eine Rolle
spielen.



Kapitel 8

Erstellen von Stundenphnen

In diesem Kapitel wird ein Projekt zur Erstellung eines héatlichen Stundenplans fur eine
Fachhochschule vorgestellt [HW96b, HW96a]. Im Rahmenedi€gojekts wurde in Oz das erste
grolRere Problem durch Constraintprogrammierung gelost

Dieses Problem stellt bereits hohe Anforderungen an digdsspvitat eines FD-Systems. Un-
erlaRlich zur Modellierung sind reifizierte Constrainisy zum BeispielUberschneidungen von
Kursen auszuschlie3en oder, um die Zahl von Kursen zu bestimZeitpunkten quantifizieren
zu konnen. Die Einfuhrung sogenannter weicher Conggrader eine auf das Problem zuge-
schnittene Distribuierungsstrategie ermoglichen dsnelt eine relativ gute Losung zu finden
(gemessen an einem bestimmten Gutekriterium). Die Zahletevendeten Propagierer und Va-
riablen kann durch die Verwendung von globalen Constrairdstisch reduziert werden. In Ka-
pitel 12 werden wir sehen, wie das Problem durch die Verwegdon sogenannter konstruktiver
Disjunktion noch besser gelodst werden kann.

8.1 Problemstellung

Im Frihjahr 1995 erhielten wir durch den Prorektor der idtithen Hochschule fur Soziale Ar-
beit in Saarbriicken die Moglichkeit, ein Constraintpeogm zu erstellen, das fur alle im Som-
mer vertretenen Semester einen festen Wochenstundergriechbet. Dabei war die Zuordnung
von Vorlesungen zu Lehrern bereits im Vorstadium ents@ried

Dieses Problem ist eigentlich ein gemischtes Schedulimgt Zuteilungsproblem (siehe Ab-
schnitt 5.1). Fur die einzelnen Vorlesungen missen ge&gRaume und ein dazu passender
Zeitplan gefunden werden. Da es jedoch fur die Raume ke@iteren Constraints gibt, kann das
Zuteilungsproblem erst einmal vernachlassigt werdetarige zugesichert wird, dafld zu jedem
Zeitpunkt nicht mehr Raume benutzt werden als vorhandaah, &ann nach Berechnung eines
Zeitplans die Raumverteilung trivial vorgenommen werdgomit bilden Raume gleicher Grole
eine Ressource mit einer Kapazitat, die der Anzahl diegent® entspricht. Damit reduziert das
Problem auf ein reines Schedulingproblem.

Die Hochschule bietet ein Vierjahresprogramm fur einesdituld an. Manche Vorlesungen wer-
den nur fUr ein bestimmtes Semester angeboten, andenek®on Studenten aller Semester be-

127
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sucht werden. Es gibt Pflichtveranstaltungen und solcleefreiwillig sind. Da Vorlesungen in
verschiedene Gruppen aufgeteilt werden konnen, spreghieauch von Kursen. Insgesamt gibt
es 91 Kurse, 34 Lehrer und 7 Raume unterschiedlicher Gd#er Kurs mufl3 in einem Raum
geeigneter GroRe (oder einem grol3eren) stattfinden,iwoleégrol3e, drei mittelgroRe und zwei
kleine Raume vorhanden sind. Es wird an 5 Schultagen igttegt und jeder Kurs muf3 zwischen
8.15 Uhr und 17° Uhr stattfinden. Die Kurse konnen jeweils zu einer volleeriélstunde be-
ginnen. Es gibt Kurse von kurzer Dauer (45 Minuten) und Kurselanger Dauer (90 Minuten).
Nach einem kurzen Kurs mul3 es mindestens eine Pause von Lfellinnd nach einem langen
Kurs eine Pause von mindestens 30 Minuten gébEa.gibt im Sommer nur Studierende des
zweiten, vierten, sechsten und achten Semesters.

Zusatzlich muf3 ein Stundenplan die folgenden Bedinguegiien.

Cl) Manche Kurse kdnnen nur zu bestimmten Zeiten stattiinde

C2) Manche Lehrer kbnnen nicht zu jeder Zeit unterrichten.

C3) Es gibt fur die verschiedenen Semester unterschiedlteiten fur die Mit-
tagspause.

C4) Die Kurse des 6. Semesters missen mittwochs stattfinden

C5) Manche Kurse missen zur gleichen Zeit stattfinden.

C6) Manche Kurse mussen nacheinander stattfinden.

C7) Manche Kurse missen am gleichen Tag stattfinden.

C8) Manche Kurse musen an verschiedenen Tagen stattfinden.

C9) Manche Lehrer kdnnen nicht zur gleichen Zeit unteteinoh

C10) Zujedem Kurs muf3 ein Raum geeigneter Grol3e vorharailen s

C11) Ein Lehrer darf nur einen Kurs gleichzeitig unterrait

C12) Die Vorlesungen eines Semesters dirfen sich im aégen nicht berschnei-
den.

C13) Zwei Vorlesungen eines Semesters dirfen sich jedbebschneiden, falls sie
in Gruppen aufgeteilt sind (und weitere Ausnahmen).

C14) Manche freiwillige Kurse dirfen sich nicht mit Kursees zweiten und vierten
Semesters Uiberschneiden; manche durfen sich mit gagrkeimderen Kursen
Uberschneiden.

C15) Ein Lehrer darf nicht mehr als 6 Stunden pro Tag untaeit,

C16) Ein Lehrer darf nicht mehr als drei Tage in der Woche miictgen.

Der Stundenplan sollte die folgenden Kriterien so gut wigghich erfullen. Die Vorlesungen
des zweiten und vierten Semesters sollten moglichst rgenthenstags oder mittwochs stattfin-
den. Ist dies nicht moglich sollten sie donnerstags odstiafys vormittags stattfinden. Das achte
Semester sollte seine Vorlesungen am Dienstag oder Daagdyssuchen konnen, das sechste
Semester die seinen am Mittwoch. Die Zahl der Kurse nach dadgpause und freitags sollte
moglichst gering sein.

17usatzlich gibt es noch Block- und Wochenendkurse. Diemelen aber getrennt vom Hauptstundenplan geplant.
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8.2 Modell

In diesem Abschnitt wird ein Modell fur das Problem einget.

Die kleinste unterschiedene Zeiteinheit ist eine Vietteide. Da die Kurse zwischen'8 Uhr
und 17% Uhr stattfinden, gibt es pro Tag 36 theoretische AnfangszeBei finf Schultagen
macht dies insgesamt 36 = 180 Anfangszeiten. Damit kann die Startz##rt(C) eines Kurses

C durch eine Variable reprasentiert werden, fur die dee®@@sconstrainstart(C) € 1#180 gilt.
Fur die Dauer eines Kurs€sschreiben wirdur(C). Fur das Ende eines Kurses verwenden wir
den Ausdruckstart(C) 4 dur(C) in Constraints (in der konkreten Implementierung sparselie
Variante Speicherplatz, beeinfluRt aber nicht die Propagig). Da die Kurse bis spatestens®7
Uhr beeendet sein mussen, kdnnen zu Beginn einige WestdexuBereichen entfernt werden.
Zum Beispiel kann fur einen KuS mit einer Dauer vorD Viertelstunden der Constraint

start(C) ¢ [36— D#36 72— D#72 108- D#108 144- D#144 180- D#18(

verwendet werden.

Kann ein KursC zum Beispiel nur montagnachmittags stattfinden, so karmdiiech den Con-
straintstart(C) € 19#36 modelliert werden. Kann ein Lehrer nicht montag- uedstagvormit-
tags unterrichten, 1aR3t sich dies dusthrt(C) ¢ [1#18 37#54modellieren. Entsprechend kdnnen
die Constraints C1 bis C4 durch Constraints umgesetzt wenrie durch vollstandige Projek-
toren realisiert sind. Constraint C5 lal3t sich durch ehé&Gleichheit zwischen den Startzeiten
modellieren.

Die schwierigeren Constraints C6 bis C16 werden durch Riajen realisiert, deren Propagie-
rungsstarke den in Kapitel 4 angefuhrten Projektorespgitht. Muf3 ein Kur&€,; zum Beispiel
vor einem Kur<C, stattfinden (Constraint C6), so kann dies durch einen Puanjéilr

start(Cy) + dur(C;) < start(Cy)

realisiert werden. Zur Realisierung der weiteren Constisavird zumindest Reifikation bendtigt.

Wir betrachten jetzt Constraint C7, wobei der betreffendg ficht im voraus bekannt ist. Die
Tatsache, dal3 ein Kuan einem bestimmten Tag (durch den Berdigty reprasentiert) statt-
findet, kann mit Hilfe eines reifizierten Constraints festg#t werden. IsCoursesdie Menge
der Kurse, die am gleichen Tag stattfinden sollen, so karsedienge durch

S={B| (start(C) € Day) ++ B=1, C € Course$

auf eine Meng&aus 0/1-wertigen Variablen abgebildet werden. Beacht&gedavichtig ist, den
Constraintstart(C) € Day zu verwenden und nicht den Constrastart(C) > D; A start(C) <
D», der durch die Projektoren fur

(start(C) > Dq) < B
(start(C) < Dj) + B
B1+By=2

1=1
2=1
realisiert werden kann, wobBi; undD,, die untere bzw. obere Grenze vibay sind. Die Projek-

toren fur die letzteren Constraints berticksichtigenittmar Propagierung namlich keine Licken
in Bereichen.
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Eine weitere 0/1-wertige VariabBDayreflektiert nun den Constraint, dal3 mindestens ein Kurs
am TagDay stattfindet:
(Zss >1) + BDay=1
se
Auf diese Weise verfahrt man fur jeden Wochentag undlesié0/1-wertige VariableBMo bis
BFr. Constraint C7 kann dann durch einen Projektor fir

BMo+ BTu+ BWe+ BTh+BFr=1
realisiert werden. Constraint C8 kann durch einen Projdiito
BMo+ BTu+ BWe+ BTh+ BFr = |[Course$

realisiert werden, wenoursesdie entsprechenden Kurse enthalt. Offensichtlich kann-Co
straint C16 durch einen Projektor fur

BMo+ BTu+ BWe+BTh+BFr <3

realisiert werden.

Auch Constraint C15 lafit sich auf ahnliche Weise reaksieHier mufl noch die Dauer der Kurse
bei der Aufsummierung fur einen Tag bertcksichtigt werde

Wir wenden uns nun Constraint C9 ZiDieser Constraint ist disjunktiv. Es muR namlich fiir je
einen KursC; des einen Lehrers und einen K@isdes anderen

start(Cy) + dur(Cy) < start(C,) V start(C,) + dur(C,) < start(Cy)

gelten. Dieser Constraint kann durch Projektoren fur digenden reifizierten Constraints reali-

siert werden:
(start(Cq) 4+ dur(Cy) < start(Cy)) «+ By=1

(start(Cy) 4+ dur(Cy) < start(C;)) «+» By=1
B1+B,> 1

Damit ist sichergestellt, daf3 sich keine zwei Kurse der Zvedirer Uberschneiden. Zusatzlich
muf3 man hier (wie auch bei den folgenden Constraints) noemdiwendigen Pausen nach
einem Kurs bericksichtigen, so dal3 fur kurze Kurse nooh and fur lange Kurse noch zweli
Viertelstunden zu dem jeweiligen Startzeitpunkt addiestden mussen.

Ahnlich wie filr Constraint C9 kann man auch firr C11, C123@mhd C14 vorgehen.
Fur C11 durfen sich die Vorlesungen eines einzelnen Lelp@arweise nicht iberschneiden.

Fur C12 ist es etwas komplizierter, da manche Vorlesungerrischiedene Kurse unterteilt wer-

den konnen. Jedoch muR3 der Stoff jeder Vorlesung von deteSten eines Semesters gehort
werden. Die nicht aufgeteilten Vorlesungen dirfen sickhdéb untereinander nicht tberschnei-
den. Aul3erdem darf eine nicht aufgeteilte Vorlesung sidtkeiner aufgeteilten Vorlesung tber-

schneiden. Durch explizites Auflisten der Kurse, die siamndiaicht Uberschneiden durfen, und

durch die Verwendung reifizierter Constraints wie fur @8tlsich auch Constraint C12 realisie-
ren. Dies gilt auch fur Constraint C14.

2Dieser Constraint wurde notwendig, da zwei Lehrer ein KindHause zu betreuen haben. Deshalb kdnnen sie
nicht beide gleichzeitig unterrichten.
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Anders ist es jedoch fur aufgeteilte Vorlesungen untergier (Constraint C13). Wenn es zwi-
schen aufgeteilten Vorlesungen héchstens &iherschneidung gibt, ist dies eine hinreichende
Bedingung dafir, daR jeder Student einen Kurs aus eingetailten Vorlesung besuchen kann.
Sei dazuC ein Kurs undCourseseine Menge von Kursen, so dal3 sichmit hochstens einem
Kurs ausCoursediberschneiden darf. Fir jeden Kurs &mursegeflektiert man den Constraint,
dal dieser Kurs sich m@ Uberschneidet, in eine 0/1-wertige Variable. Die Sumneseli Va-
riablen muf3 dann kleiner oder gleich eins sein. Dabei igheeiden sich zwei Kurse, wenn fir
jeden Kurs gilt, daf3 sein Endzeitpunkt spater als der &tifipunkt des anderen Kurses ist. Eine
Modellierung ist fur zwei Kurs€; undC, gezeigt.

(start(C1) 4+ dur(Cy) > start(Cy)) <> B1=1
(start(Cy) 4 dur(Cy) > start(Cy)) <> By=1
(B1+B,=2) < B=1

Hierbei istB gleich 1 genau dann, wenn eitierschneidung stattfindet.

Es verbleibt nur noch Constraint C10. Dieser Constraina@lesial® zu keinem Zeitpunkt mehr
Kurse stattfinden dirfen, als Raume der erforderlichaif3@wvorhanden sind. Ein Kugsbelegt
einen Raum zum Zeitpunht, falls er zwischem —dur(C) + 1 undT beginnt. Diese Information
kann durch den reifizierten Constraint

(start(C) € (T —dur(C)+1#T)) + B=1

in die VariableB reflektiert werden. Zu jedem Zeitpunkt (zwischen 1 und 18Qf3rfiir jeden
Kurs einer bestimmten Grol3e eine solche Variable erzeagien. Die Summe dieser Variablen
darf dann nicht groRer sein als die Zahl der verfugbaraonRe. Hierbei ist noch zu beachten,
daR Kurse auch in zu groBen Raumen stattfinden kdfinen.

Damit sind alle Constraints realisiert. Jedoch hat diesdifterung den Nachteil, sehr viele 0/1-
wertige Variablen und reifizierte Constraints zu erzeudan €ine quantitative Analyse siehe
Abschnitt 8.6).

8.3 Einsatz globaler Constraints

Um die Anzahl der 0/1-wertigen Variablen und der Projektore reduzieren, kdnnen einige
Problemconstraints anstatt durch eine groRe Menge voriegin Constraints durch globale
Constraints (siehe Abschnitt 4.2) modelliert werden. Kdatgn zu ihrer Anwendung sind die
Constraints C9, C10, C11, C12 und C14.

Constraint C11 laft sich mit dem in Abschnitt 5.2 vorgdigtel Kapazitatsconstraint fur dis-
junktive Schedulingprobleme modellieren. Der entspradbeProjektor stellt sicher, dal3 bei
Schedulinganwendungen sich nicht zwei Aufgaben zeithdhier Ausfuhrung tberlappen. Ein
Nachteil dieser Realisierung ist jedoch, daf3 keine LiuckeBereichen erzeugt werden, die flr
Propagierung genutzt werden konnten. Deshalb setzenievirdien Projektor fur kumulatives
Scheduling ein, da dieser Licken in Bereichen erzeughdsfdbschnitt 5.3 und [HMSW97]).

Spamit die Studierenden die Raume wechseln kénnen, mu€raed fir jeden Kurs eine weitere Viertelstunde
zur Kursdauer hinzugenommen werden.
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Dazu nimmt man einen Ressourcenverbrauch pro Kurs von Binsueh die Kapazitat der Res-
source Lehrer betragt Eins.

Auch Constraint C10 kann durch einen Projektor fir einepdgétatsconstraint fur kumulatives
Scheduling realisiert werden. Der Realisierung liegt diesiEht aus Abschnitt 8.1 zugrunde,
dafl} die Raume als Ressourcen mit einer gewissen Kapaagésehen werden konnen. Dabei
ist der Ressourcenverbrauch eines Kurses fur einen Ratsprechender Grolie gleich Eins (da
ein Raum belegt wird).

Die Constraints C9, C12 und C14 sind jedoch nicht so einfaithden in dieser Arbeit vor-
gestellten Projektoren fir globale Constraints zu reabs. Dies liegt daran, dal3 hier nur be-
stimmteUberschneidungen ausgeschlossen sind. Zwar kdnnte rediirrspezielle Projektoren
zur Verfugung stellen. Doch fur die aktuelle Anwendungdie Effizienz ausreichend, die mit
den bisher eingefiihrten globalen Constraints erreictd (giehe Abschnitt 8.7). Eine quantitai-
ve Analyse des Nutzens von globalen Constraints in diesgrefidung ist in Abschnitt 8.6 zu
finden.

8.4 Weiche Constraints

Wir haben nun alle Constraints realisiert, die gelten raiis®ies sind die sogenanntbarten
Constraints. In Abschnitt 8.1 wurden jedoch auch eimigéche(engl. soff Constraints Uber die
Verteilung der Kurse aufgefuhrt, die moglichst geltetiten. Sie sagen etwas Uber die Gite des
berechneten Stundenplans aus.

Weiche Constraints konnen durch reifizierte Constraintgletiiert werden. Die entsprechen-
de 0/1-wertige Variable erlaubt digberpriifung, ob ein weicher Constraint erfiillt ist odet.
Zum Beispiel kann der weiche Constraint, daf? die Vorlesoigs 8. Semesters moglichst diens-
tags oder donnerstags stattfinden sollen, fur einen ®uhsrch

(C e [37#72 109#144 «+ B=1

modelliert werden.

Da moglichst viele weiche Constraints erfullt sein sollkann man Branch-and-Bound-Suche
mit einer geeigneten Bewertungsfunktion anwenden. DiemgeBungsfunktion muf3 fur eine
Losung die 0/1-wertigen Variablen aufsummieren, digjédien Kurs durch weiche Constraints
eingefuhrt werden. Aul3erdem muf3 sie den Constraint éathalal diese Summe fur eine alter-
native Losung groRRer ist als fir eine bereits berechnete

Betrachtet man jedoch die Gutekriterien in Abschnitt 8ehayper, so fallt auf, dal3 sie nicht
alle gleichzeitig gut erfullt werden kdnnen. So sollemezBeispiel die Vorlesungen des zweiten
Semesters moglichst montags bis mittwochs plaziert wer@éeichzeitig sollen aber die Kurse
moglichst vormittags stattfinden, was aber fur das zwe@mester wegen der Anzahl der Kurse
nicht moglich ist. Bei manchen Kursen (wie bei einem desitameSemesters am Freitagmorgen)
steht der Wunsch des Lehrers sogar mit dem bevorzugtereRlagsschema im Widerspruch.
Deshalb kann man die weichen Constraints gewichten, unmitinterschiedliche Wichtigkeit zu
verleihen. Damit kann eine Art voGonstrainthierarchienodelliert werden [WB93].
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Sei zum BeispielSemestedie Menge der 0/1-wertigen Variablen, die aus den weichem Co
straints resultiert, daf? ein bestimmtes Semester vorazigsvan bestimmten Tagen unterrichtet
werden soll. SeieDaysdie 0/1-wertigen Variablen, die aus den weichen Conssdiatriihren,
dalR Kurse nicht nachmittags stattfinden sollen. Soll diteekategorie weicher Constraints
starker gewichtet werden, so konnen die Kostastseiner Losung zum Beispiel wie folgt be-
rechnet werden.

CostsDays = > d
deDays

CostsSemester= > s-weight(s)
ssSemester

Costs = CostsDays- CostsSemester

Hierbei istweights) dass entsprechende Gewicht.

Mit diesem Vorgehen lassen sich malRig gute Resultatelenziwenn als Distribuierungsstrate-
gie first-fail verwendet wird. Da fur die Wertselektion lzin kleinsten Werten eines Bereichs
begonnen wird, werden jedoch automatisch wenig Kurseafysiplaziert.

8.5 Distribuierung

In diesem Abschnitt wird eine spezielle Distribuierungsstgie beschrieben, die indirekt selbst
weiche Constraints realisiert. Diese Strategie vermaigederwendung von Constrainthierar-
chien.

Um moglichst viele weiche Constraints zu erfullen, gikimden Werten, die Variablen bei der
Distribuierung zugewiesen werden (also bei der Wertsielektunterschiedliche Prioritat. Dazu
wird der Bereich 1#180 in 10 Blocke aufgeteilt, die jeweadlsem Vormittag oder Nachmittag
eines Tages entsprechen. Diese Blocke konnen indivitlirgeden Kurs geordnet werden.

Fur die vorliegende Anwendung gibt es fur jedes Semester gemeinsame Ordnung dieser
Blocke, die den Gutekriterien aus Abschnitt 8.1 moglichahekommt. Anstatt einer selektier-
ten Variablen den kleinsten Wert ihres Bereichs zuzuweised der kleinste Wert bezuglich der

entsprechenden Block-Ordnung zuerst herangezogen, demiBereich der Variablen noch ent-
halten ist. Wird also der Block fiir Dienstagmorgen demMiimtagmorgen vorgezogen, werden
erst Werte zwischen 37 und 54, dann Werte zwischen 1 und 18amdalle restlichen herange-
zogen. Dadurch wird erreicht, dal’ bevorzugte Zeitpunk&gstizur Determinierung verwendet
werden. Die Variablenauswahl ist wie zuvor durch first-fgkteuert.

Jedoch finden bei diesem Vorgehen noch relativ viele Kurebmadtags statt. Dies laf3t sich
oft auch nicht vermeiden, da manche Lehrer nur nachmittagesrmichten wollen. Aber durch
Branch-and-Bound kann der Stundenplan mit einer entspreledm Bewertungsfunktion, die
weiche Constraints bewertet, weiter verbessert werdea.wWichen Constraints besagen ge-
rade, dafd ein Kurs moglichst an einem Vormittag stattfiretditie. Auf diese Weise laf3t sich in
relativ kurzer Zeit ein verbesserter Plan finden (siehe @lsgthnitt 8.7).
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8.6 Implementierung

Das in den vorangehenden Abschnitten skizzierte Modetltdials Grundlage fur einen Prototyp
zur Erstellung von Stundenplanen in DFKI Oz [Pro97]. Eitsprechendes Programm ist unter
[Wir98] zu finden.

Nutzt man keine globalen Constraints, so werden bis zumdbea von Stabilitat 32 254 FD-
Variablen und 31 194 Propagierer (keine Basisconstraan@ugt. Dabei sind die meisten FD-
Variablen 0/1-wertige Variablen.

Durch den Einsatz globaler Constraints (in diesem Fall FDrschedule.cumulative far
kumulatives Scheduling) reduziert sich die Anzahl der Fidblen auf 7 234 und die Zahl
der Propagierer auf 5 481, also eine Reduktion um etwa detoi~akVon den verbleibenden
Variablen und Propagierern gehen etwa 2/3 auf das Konto emist@int C12 und C13, die nicht
von globalen Constraints profitieren.

Mittels einer eigenen Spezifikationssprache kann der BenBedingungen tber die Verfugbar-
keit von Lehrern oder Kursen angeben (zum Beispiel bedeutet

dayinterval(wednesday # 8#00#12#00)

daR der betreffende Lehrer nur mittwochvormittags urtbten kann).Uber ein Menii laRt
sich eine entsprechende Datei einlesen. Nach Start dembésuche, wird die erste gefunde-
ne Losung automatisch auf dem Bildschirm angezeigt (sibigildung 8.1). Sofort danach
wird automatisch die Branch-and-Bound-Suche gestarteteime bessere Losung zu suchen.
Die Suche kann vom Benutzer jederzeit unterbrochen, dasbRig inspiziert und evtl. die Su-
che an der unterbrochenen Stelle wieder aufgenommen wéadgiimeCharakteristik). Neben
der grafischen Ausgabe steht auch noch eine Ausgabe in Tests@pt-Datei) oder im Oz-
Browser [MMP"97] zur Verfigung. Die Postscript-Datei kann sowohl auidgildschirm als
auch auf einem Drucker ausgegegeben werden.

Hilfreich bei der Implementierung waren die grafische Stthitgille zum Tcl/Tk Toolkit [MS97],
die Moglichkeit der objektorientierten Programmierungdz und nicht zuletzt die Moglichkeit,
Suchstrategien unterbrechen und wieder aufnehmen zwekonn

8.7 Evaluierung

In diesem Abschnitt werden die unterschiedlichen Lossinggegien in der Implementierung aus
Abschnitt 8.6 verglichen.

Ein Verzicht auf globale Constraints ist nicht ratsam. OtieeVerwendung von globalen Con-
straints wird bei einer einfachen first-fail Strategie e®2aMB aktiver Speicher benotigt, um
eine erste Losung zu finden. Bei Verwendung globaler Caimé$ verringert sich der Speicher-
verbrauch auf etwa 6 MB (bei vergleichbaren Suchbaumehgsiinten).

Die Bewertung der verschiedenen Distribuierungsstrategit recht schwierig, da die Gutekri-
terien nicht alle gleichzeitig gut erfullt werden konnétier soll die Anzahl der Kurse an einem
Nachmittag (auRer den freiwilligen Kursen und den Medies&n — siehe unten) und die An-
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zahl der Kurse des 8. Semesters an einem Montag als Kriteeéeangezogen werden. Beide
Zahlen sollten klein sein. Die Ergebnisse sind in Tabellef@stgehalten. Es wurden nur 5 000
Wahlpunkte zur Berechnung erlaubt (selbst nach weitere@d05\Wahlpunkten wird keine Ver-
besserung des Zeitplans mehr gefunden). In Tabelle 8.Alenlile Spaltefirst (bzw. good die
Anzahl der Wahlpunkte — in Klammern die Anzahl der Fehlet&no- im Suchbaum, um die
erste Losung (bzw. beste Losung im Rahmen der erlaubted03A@ahlpunkte) zu finden. Die
SpalteMon-first (bzw. Mon-good enthalt die Anzahl der Kurse des 8. Semesters an einem Mon-
tag in der ersten (bzw. besten) Losung und die Sphsiiter-first (bzw. After-good enthalt die
Anzahl der Kurse am Nachmittag in der ersten (bzestef Losung.

Tabelle 8.1Evaluierung der verschiedenen Losungsstrategien

| Strategie|  first | good | Mon-first | After-first | Mon-good| After-good |
D1 | 81(24) | 398 (337) 6 26 5 25
D,| 75(18) | 103 (98) 7 26 3 25
Ds| 81(24) | 124 (65) 6 26 5 25
D, | 75(18) | 135(129) 7 26 5 20
Ds | 494 (434)| 1513 (1451)] 3 28 2 22
D | 405 (348)| 632 (627) 3 25 2 20

Die DistribuierungsstrategieD;, D3 und Ds verwenden keine globalen Constraints, wahrend
die StrategierD,, D4 und Dg globale Constraints verwendeld; und D, bezeichnen die first-
fail Strategie, die in der Bewertungsfunktion eine Consthéerarchie verwendet (die weichen
Constraints sind so gewichtet worden wie in Abschnitt 8.4dchdeben; es macht keinen Un-
terschied, ob ein Gewicht von 1, 2 oder 4 verwendet witd)und D4 bezeichnen first-fail mit
der Bewertungsfunktion aus Abschnitt 8.5. Die Strateddgrund Dg bezeichnen die spezielle
Distribuierungsstrategie aus Abschnitt 8.5.

Wie man Tabelle 8.1 entnimmt, zahlt sich die Benutzung desb@onstraints durch eine Ver-
kleinerung des Suchbaums und durch bessere LosungenialgerRleinerung des Suchbaums
kommt zum einen dadurch zustande, daf3 der verwendete kiivauaiopagierer Licken in Be-
reichen erzeugt. Die Licken in den Bereichen werden vem &istribuierungsstrategien beriick-
sichtigt. Zum anderen resultiert die Verbesserung augéeesen Propagierung der eingesetzten
kumulativen Propagierer.

Wie zu erwarten, ist bei Verwendung von first-fail und detiglien Wertselektion die erste
Losung nach beiden Bewertungskriterien recht schlechtcld weitere Suche ergibt sich nur
eine schwache Verbesserung bzgl. der Gutekriterien.rgviéihdie Anzahl der Nachmittagsvor-
lesungen durch weitere Suche e gut reduziert werden kann, ist die Anzahl der Kurse des
8. Semesters am Montag unbefriedigend. Bgrist die Qualitat der Gutekriterien gerade um-
gekehrt. Die besten Ergebnisse liefert Strat&eWir werden in Kapitel 12 sehen, dal3 durch
sogenannte konstruktive Disjunktion bessere erste lgamuigefunden werden konnen und die
Anzahl der Wahlpunkte weiter reduziert werden kann.

Als Alternative verwendeten wir eine spezielle Distribuiegsstrategie fur kumulatives Schedu-
ling (siehe [CL96D]). Die Idee hierbei ist es, einen Kursigdfwie moglich zu plazieren, dabei
aber die besonderen Gegebenheiten fiir Schedulinganwegeidwzu berticksichtigen (gelingt ei-
ne Plazierung eines Kurses nicht, so konnen mehr Werteeauszdgehorigen Bereich entfernt
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werden als es eine allgemeine Strategie wie first-fail zglasvirde). Mit dieser Strategie ist
nach 10 000 Wahlpunkten noch keine Losung des Problemsdgefu Inspiziert man den Such-
baum, so fallt auf, dal3 der Engpal3 fur dieses Problem ldiieder Mittwochnachmittag ist. Dort
mussen namlich alle Veranstaltungen des sechsten Samesdttfinden. Eine Strategie fur ku-
mulatives Scheduling wird diesen Engpal3bereich jedodisels tief im Suchbaum erreichen,
da der Stundenplan von montagmorgens beginnend aufigefidl. Eine Strategie wie first-fail
kann diesen Engpal’ viel eher bertcksichtigen.

Die erste mit Strategi®g gefunde Losung ist in Abbildung 8.1 zu sehen. Die erste Zatds
Kurseintrags gibt das Semester an (oBdiir freiwillige Kurse undMfur Medienkurse). Die
zweite Zahl steht fur die laufende Nummer der VorlesungeEgventuelle dritte Zahl gibt die
Kursnummer an, wenn die Vorlesung in mehrere Kurse autgsterde. Es konnen mehr als
sieben Kurse gleichzeitig auf dem Plan erscheinen, da neakalse auf das gesamte Semester
aufgeteilt werden und somit zwar in der Woche die gleichamt&titen haben, aber nur ein halbes
(oder drittel) Semester laufen (dies gilt zum Beispiel§ir5.1 und8.15.2 , sowie fur2.1 ,

2.2 und2.3 , sowie fir einige weitere Kurse). Eitberschneidung ist fir das achte Semester ab
der Vorlesungg8.11 erlaubt (wie auch fi6.6 und6.5 ). Ein einzelner Balken rechts an einem
Kurseintrag bedeutet, dal? dieser Kurs einen mittelgrolnmRbelegt, wahrend zwei Balken
anzeigen, dal3 der Kurs einen groRen Raum belegt.

Freiwillige Kurse und Medienkurse durfen nur nachmittaggtfinden. Sie kdnnen somit nicht
durch weitere Suche in einen Vormittag verlegt werden. Awid von Constraints und Vorlie-
ben von Lehrern, missen die Veranstaltungen des 6. Semastavochnachmittags liegen und
konnen deshalb auch nicht in einen Vormittag verschobexeve Kurse wie2.10.3 oder2.1
sind nach der weiterer Suche noch am Montagnachmittag zerfjrith sie relativ weit oben im
Suchbaum determiniert werden (im Gegensatz zu Kursemwig¢ , die dann auch auf einen
Vormittag verlegt werden). Somit scheitert ihre Verschigpan dem nach wie vor grof3en Such-
raum. Beriicksichtigt man jedoch, wieviele Kurse Ubephaerlegt werden kdnnen, so wird doch
fast ein Drittel der Nachmittagskurse durch weitere SuchieStategieDg auf einen Vormittag
verlegt.

Mit der StrategieDg bendtigt man zum Finden der ersten (bzw. besten) Losury@dkunden
(bzw. 105.4 Sekunden). Verwendet niag, so benotigt man nur noch 7.9 bzw. 30.2 Sekunden.
Die Zeiten wurden auf einer Ultra Sparc 1, 170 MHz, mit denriBbssystem SunOS 5.5 gemes-
sen und enthalten nicht die Zeiten fur Speicherbereirjgts wurde DFKI Oz, Version 2.0.4,
verwendet.

8.8 Anmerkungen

Stundenplanprobleme sind sehr vielfaltig. So werden zemsiel Stundenplane fur Gymnasien
vor allem durch Raumzwange beeinflu3t, wahrenddessebetirer und Schiler wenige Con-
straints vorhanden sind (mit Einschrankungen in der Qb Auch Probleme zur Planung von
Klausurveranstaltungen an Universitaten sind nur durehige Constraints eingeschrankt. Da-
gegen kann es zum Beispiel filr Fachhochschulen sehr vilstints geben. Eindnberblick
Uber aktuelle Techniken zur Stundenplanerstellung sindBR96] zu finden. Einen allgemei-
nen bibliographischetberblick gibt [Sch95], wobei jedoch constraintbasiertesatze kaum
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Abbildung 8.1 Die erste Losung mit Strategies
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Beriuicksichtigung finden.
In [BDP96] werden Constrainttechniken zur Losung einebfms zur Examensplanung vorge-
stellt. Die dort verwendete Distribuierungsstratediest-fit) ist aber nicht fir das hier beschrie-

bene Problem geeignet, da diese versucht, jedes Semesthnghiig auf die Unterrichtswoche
zu verteilen und somit die Gutekriterien nur sehr schlecfitllt. Auch weitere Suche bringt hier

keine zufriedenstellende Losung.
EinenUberblick iiber weiche Constraints und verwandte Arbeitsete gibt [MIM96].
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Kapitel 9

Der Oz-Scheduler

Zur Losung von Schedulingproblemen gibt es keine generfglgreiche Strategie, die Probleme
aus unterschiedlichen Bereichen gleich gut I6st. Um teaafinden, auf welche Art Probleme
besonders gut und effizient gelost werden kdnnen, midfsearschiedene Schedulingtechniken
kombiniert und deren Effizienz und Glite getestet werden.

Dies fuihrte zur Realisierung d&z-Schedulersiner Werkbank zur Losung von Schedulingpro-
blemen [Wur96, Wur97]. Der Oz-Scheduler ermoglicht siedsnelle Testen verschiedener Sche-
dulingtechniken. Dies geschieht mit Hilfe einer grafisclsahnittstelle zu einer vom Benutzer
erweiterbaren Schedulingbibliothek. Diese Bibliothekifjrzumeist auf die im FD-System von
Oz verfugbare Funktionalitat zuriick (siehe Kapitel 4luhsowie [HMSW97]). In der aktuel-
len Version des Oz-Schedulers (Ende 1997) wird das Loserdigjunktiven und kumulativen
Schedulingproblemen unterstutzt. Wir zeigen, dal? higsoclse Verfahren wie Iterative Verbesse-
rung mit Constraintprogrammierung in Oz verbunden werd@&mkn. Diese Kombination wird
im Oz-Scheduler zum raschen Finden guter Losungen bemériOz-Scheduler ist die einzige
constraintbasierte Schedulingwerkbank mit einer gradiscBchnittstelle mit der sowohl Opti-
malitatsbeweise gefuhrt werden kdonnen als auch gusuhgen durch Iterative Verbesserung
[CL95, Ree93] gefunden werden kdnnen.

Mit dem Oz-Scheduler als einem Tool zum Testen von Schegteliniken wird gezeigt, dal3
die in Oz verfugbaren Techniken kompetitiv zu denen arrdse@r guter Schedulingsysteme
sind (wie ILOG SCHEDULER[ILOG96a] oder CLAIRE [CL94b]; siehe Abschnitt 9.4 und 13.3).
AuRBerdem verwenden wir den Oz-Scheduler, um Designerntseigen im FD-System von Oz
zu analysieren. Inshesondere gehen wir hierbei auf Saeigr ein, die redundante Propagierer
zu einem Berechnungsraum hinzufiigen konnen.

In Abschnitt 9.1 werden die Anforderungen an eine Schedulerkbank beschrieben. Ab-
schnitt 9.2 beschreibt die Realisierung des Oz-Schedersfolgende Abschnitt 9.3 beschreibt
die verwendeten Techniken und in Abschnitt 9.4 werden eifdgsignentscheidungen in Oz
quantitativ analysiert und verschiedene Schedulingi&ehmmiteinander verglichen.

139
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9.1 Anforderungen

Um als Ausgangspunkt fur ein umfangreicheres (und ewtlusiriell zu nutzendes) Werkzeug

zu dienen, mufR der Oz-Scheduler rasch und einfach erwaiteden konnen. Dies betrifft Pro-

pagierer und Distribuierer, aber auch neue Problemklagaen Beispiel unterbrechbare Auf-

gaben). Da neue Schedulingtechniken in Oz selbst effiziepleimentiert werden konnen, muf3
der Oz-Scheduler hierfur keine spezielle Funktiontlitér Verfugung stellen. Stattdessen kann
das Design des Oz-Schedulers auf die notwendige Infrastriiir Erweiterungen beschrankt

werden.

Bisher wurde zum Finden guter Losungen von Schedulindgnoén nur Branch-and-Bound-
Suche verwendet (siehe zum Beispiel Kapitel 3 und 8). Fine&alingprobleme ist dies aber
nicht immer ausreichend. Bei vielen Problemen ist es einfaclangwierig, durch Branch-and-
Bound zur optimalen Losung zu gelangen. Oft ist zu BeginnQleche die verfugbare Infor-
mation flr die Distribuierungsstrategie nicht ausrei@heum wirklich fundierte Entscheidungen
treffen zu konnen und Branch-and-Bound benotigt zu vadt,Zim diese Entscheidungen durch
Rucksetzen (Backtracking) wieder rickgangig zu macksnsollte jedoch moglich sein, gute
Losungen schnell zu finden. Andererseits ist man auch am €inalitatsgarantie fur die bereits
gefundenen Losungen interessiert. Deshalb sollten dieebibetrachteten Suchstrategien durch
Strategien zum Finden von oberen und unteren Schranketidioptimale Schedulelange (das
hier betrachtete Optimierungskriterium) von Schedulieppemen erganzt werden. Eine Werk-
bank sollte also idealerweise drei Suchphasen zur Venfijigtellen:

e EineOptimierungsphaseur effizienten Berechnung von guten Losungen

e EineBeweisphaseur garantierten Berechnung der optimalen Losung und zewels der
Optimalitat

e Eine Bewertungsphaseur Berechnung von unteren Schranken, um die Qualitat esn g
fundenen Losungen bewerten zu kdnnen

Fur jede dieser Phasen sollte der Benutzer verschiedarmiken kombinieren kdnnen, die zu
der ausgewahlten Problemklasse (bisher disjunktive umdukative Probleme) passen. Diese
beinhalten Distribuierer (wie Serialisierer aus Kapitel Bropagierer fur Kapazitatsconstraints
(siehe Kapitel 5), Bewertungsfunktionen (zum Vergleicim @sungen) und unterschiedliche
Suchstrategien. Die in der Beweis- und Bewertungsphasgeneleten Suchstrategien missen
vollstandig sein, um die gewiuinschten Dienste leistendnnin. Dabei heif3t eine Suchstrategie
vollstandig wenn garantiert alle Losungen, die einer bestimmen Algiamg gentgen, in end-
licher Zeit gefunden werden kdnnen (zum Beispiel die drsing oder die beste Losung bzgl.
einer bestimmten Bewertungsfunktion).

Die Losung einer Suchphase sollte inspiziert werden &ar{avtl. auch grafisch aufbereitet). Zur
Bewertung der gewahlten Kombination sollten Statistilgber die Losungssuche zur Verfigung
stehen.

Jede Suchphase sollte beliebig unterbrechbar sein, unt.égumg inspizieren und bewerten zu
konnen. Danach sollte die Suche an der unterbrochende ftdbesetzt werden kdnnen. Damit
eignet sich die Beweisphase auch einfach zum Suchen namheggten Losung.
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9.2 Realisierung

In diesem Abschnitt wird die Realisierung des Oz-ScheduleDFKI Oz [Pro97] vorgestellt.

9.2.1 Die Benutzerschnittstelle

Die grafische Benutzerschnittstelle des Oz-SchedularsAdibildung 9.1 gezeigt. Durch Menus
konnen die Problemklassen, die zu verwendenden Schgtkdimiken und das zu lésende Pro-
blem ausgewahlt werden. Fur die zur Verfigung steheitehlemklassen (disjunktive und ku-
mulative Schedulingprobleme) kdnnen vordefinierte Karabibonen von Techniken ausgewahlt
werden.

Abbildung 9.1 Oz-Scheduler

Optimality proved

Scheduler Display

Eine Losung kann im Oz-Browser (einem Tool zur Darstelluag (partieller) Information tiber
Variablen [MMP*97]) inspiziert werden. Alternativ gibt es die Moglichkedlie Losung eines
disjunktiven Schedulingproblems durch ein Gantt-Diagragrafisch darzustellen (siehe Abbil-
dung 9.2).

Abbildung 9.2 Gantt-Diagramm und Statistik
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Eine Statistik der zuletzt abgeschlossenen Suchphasdrkaimem Fenster auf dem Bildschirm
ausgegeben (Abbildung 9.2) oder in einer Datei gespeiehertien. Diese Statistik enthalt so-
wohl Informationen Uber die verwendete Technikkombimatials auch Angaben zur Laufzeit,
zum Speicherverbrauch und zur Losungssuche.

Zudem ist es moglich, den Suchbaum mit Hilfe des Oz-Expéof@inem Tool zur grafischen Dar-
stellung und Analyse von Suchbaumen [Sch97a, MBIR) darzustellen; siehe Abbildung 9.3.

Abbildung 9.3 Ein Suchbaum im Oz-Explorer
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9.2.2 Der Aufbau des Oz-Schedulers

Der Oz-Scheduler ist als ein Objekt implementiert, das ldlimstanziierung einer entsprechen-
den Klasse erzeugt wird (siehe [HSW95, Hen97a] zu objekttigrtem Progammieren in Oz).
Die gesamte Funktionalitat des Oz-Schedulers stehtNlb#éroden dieser Klasse zur Verfligung.
Auch jede der drei Suchphasen ist als Klasse realisiertnitiedestens Methoden zum Starten,
Unterbrechen und Wiederaufnehmen der Suche besitzt.

Durch Starten einer Suchphase wird ein Objekt einer erdtlprelen Klasse erzeugt. Die Kom-
munikation zwischen dem Oz-Scheduler und den Suchphagagtdiber das Senden von ent-
sprechenden Nachrichten. Es kénnen nicht zwei Suchplgsmzeitig laufen (um die Stati-
stik erstellen zu kdnnen). Wahrend einer laufenden Skdhaen jedoch die Techniken fur den
nachsten Suchlauf ausgewahlt werden und die laufendepBase kann unterbrochen werden.

Die prinzipielle Funktionsweise einer Suchphase ist in ifshimg 9.4 gezeigt. Die Suchphase
ist Uber die zu verwendende Suchstrategie parametrisigitkann durch den Benutzer direkt
beeinflut werden (gestrichelte Pfeile).

Das Skript, das die Suchphase als Eingabe erhalt (siehehAitis7.1.4), wird durch einen so-
genanntenScheduling-Compileerzeugt. Ein Scheduling-Compiler ist eine Oz-Prozedur und
ermoglicht die Kombination verschiedener Schedulingtden (siehe Abbildung 9.5). Dies ge-
schieht, indem er als Eingabe verschiedene Parameter (widBeispiel die ausgewahlte Proze-
dur zur Realisierung der Kapazitatsconstraints) enhiadt als Ausgabe eine Oz-Prozedur (das
Skript) erzeugt, die das entsprechende Schedulingprobleatelliert. Sehr hilfreich ist hier,
dai3 in Oz sowohl Prozeduren als auch Klassen tber VarighbleNerfligung stehen. Dies er-
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Abbildung 9.4 Funktionsweise einer Suchphase
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leichtert die Erweiterbarkeit, da der Benutzer nur entdpeade Prozeduren bereitstellen muf3
(siehe unten). Die Problemspezifikation kann sowohl dier&smtation des Problems als auch
noch zusatzliche Constraints enthalten (wie zum Beidfiretlas Briickenbauproblem aus Ab-
schnitt 3.2.2). Dies ist vom jeweils verwendeten Schedudompiler abhangig. Die Modularitat
eines Scheduling-Compilers wird durch die Trennung vorblerareprasentation, Propagierung
und Distribuierung in Oz moglich. Mehr Informationen zuh8duling-Compilern findet man in
[SSwag].

Abbildung 9.5 Struktur eines Scheduling-Compilers
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Ein Scheduling-Compiler fur disjunktive Schedulingpierhe ist in dem Oz-Programm 9.1 skiz-
Ziert. Dabei bezeichn&tpecification die ProblemspezifikatiorGapacityConstraint die
Prozedur, die die Propagierer fur Kapazitatsconssagmzeugt Serialization die Seriali-
sierer undAssignment den Distribuierer, der die Startzeiten von Aufgaben deigert. Der
VerbundStartTimes  enthalt die Startzeiten der Aufgaben und ist zusammeneniSgezifika-
tion Bestandteil des Verbunds, an den die Losungsvar@seSkripts gebunden wird. Die Auf-
gabenTasks und die Ausfuhrungszeiteburations werden aus der Spezifikation gewonnen.
Der Scheduling-Compiler gibt als Ergebnis das Skript ekyigdlas die entsprechenden Prozedu-
raufrufe enthalt und das ausgewahlte Schedulingprobheaelliert.

Der Scheduling-Compiler fur kumulatives Schedulingaishlich aufgebaut. Hier kann aber kein
Serialisierer verwendet werden und es missen andere iapaanstraints benutzt werden.
Auch die Problemreprasentation ist natirlich versafmed
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Programm 9.1 Scheduling-Compiler fur disjunktive Schedulingprobem

fun {Compile Specification CapacityConstraint Serialization
Assignment}

local

proc {Script Solution}
local

in

end

end
in
Script
end

StartTimes
Solution = r(start: StartTimes
spec: Specification)

Tasks = {ExtractTasks Specification}
Duration = {ExtractDurations Specification}

{CapacityConstraint StartTimes Durations Tasks}
{Serialization StartTimes Durations Tasks}

{Assignment StartTimes Durations Tasks}
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Durch das objektorientierte Design des Oz-Schedulers wasl Kbnzept des Scheduling-
Compilers ist eine Erweiterung relativ einfach. Neue Pgigr@r oder Distribuierer kdnnen in
entsprechenden Nachrichten dem Oz-Scheduler bekannthemerden. Dieser tragt dann die-
se Techniken in die passenden Menus ein. Die Verwendursgrdieeuen Techniken wird durch
die Ubergabe von Prozeduren als Parameter des Schedulingi€msmgrméglicht. Fur beste-
hende Problemklassen miussen die vom Benutzer definieztmiken eine vorgegebene Signa-
tur einhalten. Neue Problemklassen lassen sich integriamdem der Benutzer entsprechende
Scheduling-Compiler dem Oz-Scheduler zur Verfigundtsiglrch neue Scheduling-Compiler
ist es zum Beispiel moglich, Problemdaten auf komplexes@/@obrzuverarbeiten oder auf die
Problemklasse zugeschnittene Distribuierungsstrategieverwenden. Eine neue Suchstrategie
fur eine Suchphase kann durch eine benutzerdefiniertes&iasegriert werden, die mindestens
die Methoden zum Starten, Unterbrechen und WiederaufnehimeSuche enthalt.

9.3 Verwendete Techniken

In diesem Abschnitt wird auf die im Oz-Scheduler verwendétésungstechniken eingegangen.
Der Schwerpunkt liegt hierbei auf den Suchphasen.

9.3.1 Kapazitatsconstraints

Der Oz-Scheduler bietet fur disjunktive und kumulativéh&atulingprobleme Propagierer fir alle
in Kapitel 5 eingefuhrten Kapazitatsconstraints an.dtzigch besteht die Moglichkeit, konstruk-
tive Disjunktion fur disjunktive Probleme zu nutzen (sdkapitel 12).

9.3.2 Distribuierer

Fur disjunktive Schedulingprobleme sind die aufgabemtigrten und die ressourcenorientier-
ten Serialisierer aus Kapitel 6 verfugbar. Weiterhin kaen ressourcenorientierte Serialisierer
aus Abschnitt 3.2.2 und ein aufgabenorientierter Seieaéis ausgewahlt werden, der sich an ei-
ner in [SC93] vorgestellten Serialisierung orientiere(@itrategie in [SC93] geht wiederum auf
[ERV76, ERV80] zuriick).

Fur das Determinieren von Startzeiten stehen die UblicBgategien wie first-fail usw. zur
Verfigung. Fur kumulatives Scheduling ist eine Straegerfugbar, die sehr eng mit einer
in [CL96b] eingefuhrten Strategie verwandt ist.

9.3.3 Optimierungsphase

Fur die Optimierungsphase stehen verschiedene Stratégiesogenannte Job-Shop-Probleme
zur Verfugung. Das Optimierungsziel ist die Minimierungr &chedulelange. Aus der jeweils
gefundenen Losung kann dann eine obere Schranke fir dimale Schedulelange hergeleitet
werden.
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Ein Job-Shop-ProblerfGJ79] besteht aus einer Menggon Jobs [J| = n). Ein Jobj € J enthalt

n; nicht-unterbrechbare Aufgabth <i<nj, sodal Aufgabei vor dem Start von Aufgabe
t., , beendet sein muR,< k < n;. Ein solcher Constrairgtart(t)) + dur(t,) < start(t}, ;) heiBt
Prazedenzconstraintlede Aufgabé) besitzt eine Ausfuhrungszedur(t)) und wird auf einer
Maschineres(t}) € {1,...,m} ausgefiihrt, so dafes(t}) # res(ty, ,) furalle j € Jund 1< k <

n; gilt. Alle Aufgaben mussen spatestens zum Zeitpubkt Z* fertiggestellt sein. Auf einer
Maschine darf zu jedem Zeitpunkt hochstens eine Aufgabkgefuhrt werden. Ein solches Job-
Shop-Problem wird auch atsx m-Problem bezeichnet.

Die Suchstrategien der Optimierungsphase bestehen ausleila. Im ersten Teil wird eine
moglichst gute erste Losung des Problems durch ejnenigen Algorithmugengl.greedy algo-
rithm) konstruiert. Der gierige Algorithmus soll moglichst seli eine gute Losung liefern. Im
zweiten Teil wird versucht, durchierative Verbesserungessere Losungen zu berechnen. Hier-
bei wird die Anzahl der erlaubten Fehlerknoten im SuchbawnQptimierungsschritt und die
Zahl der Schritte selbst begrenzt. Beachte, dafl? der zweit&dine vollstandige Suchstrategie
implementiert.

Iterative Verbesserung verbindet Constraintprogrammigrmit heuristischen Techniken aus
dem Gebiet der lokalen Suche (siehe zum Beispiel [Ree93hrénd der erste Teil der Such-
strategie fur Job-Shop-Probleme eingesetzt werden Kaniandere Probleme aus Konstrukti-
onsgrunden aber evtl. keine Losung liefert, kann der tewvBkil fur beliebige disjunktive Sche-
dulingprobleme verwendet werden. Die verwendeten Teelmngehen auf [CL95] zuriick, ver-
einfachen aber an manchen Stellen ohne an Effizienz zu nerlisiehe Abschnitt 13.3). Die
gesamte Kontrolle der Optimierungsphase ist in Oz impldimengreift aber naturlich auf vor-
definierte Propagierer und Distribuierer zuriick (siehehaiibschnitt 9.3.6).

Finden einer guten ersten losung Der gierige Algorithmuskonstruiert einen Schedule ohne
Fehlschlagen durcRlazierungsregeln mit Priordten (engl. priority dispatching rules, [Fre82,
BESWO94]). Dabei wird eine Meng8von zu plazierenden Aufgaben verwaltet, die zu Beginn
die jeweils erste Aufgabe eines Jobs enthalt. Eine AufgahesSwird nun ausgewahlt und so
frih wie mdglich plaziert. Die Ubrigen noch nicht plazen Aufgaben auses(t) durfen dann
nicht friher als zur Fertigstellungszeit voieginnen. Anschliel3end witdausS entfernt und
der eventuelle Nachfolger vanin seinem Job wird z&% hinzugenommen. Dies wird so lange
fortgesetzt, bis alle Aufgaben plaziert sind.

Zur Auswahl der Aufgabé ausS stellt der Oz-Scheduler Standardtechniken zur Verfigung
wie zum Beispiel diejenige Aufgabe auszuwahlen, die dibdst mogliche Startzeit hat (siehe
[Law84]). Wir haben aul3erdem eine Technik aus [CL95] Ubemmen, die auf [DT93] zuriick-
geht und sehr gute Ergebnisse liefert.

Fur jede Aufgabe ausSwird unter der Annahme, dafials nachstes plaziert wird, eine untere
SchrankelB; fur die Lange des Schedules wie folgt berechnet (zur otaiehe Kapitel 5).
LB, = max{Ib(t")|t' noch nicht plaziert

wobei
Ib(t) = esit) + > dur(t’).
regt’')=reqt), es{t’)>esft)
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Diejenige Aufgabea wird als nachstes ausgewahlt, fur diB; minimal ist. Ist dieser Wert flr
zwei Aufgaben gleich, so wird diejenige Aufgabe mit dem kdgeén Wert vorist(t), der spatest
moglichen Startzeit, ausgewahlt. Dieses Vorgehen winttldl lokale Berechnungsraume in Oz
unterstiitzt (sieche Abschnitt 9.3.6). Da das Bestimmen MBnin O(n? - m) moglich ist und
diesO(n- (n-m))-mal geschieht, hat der Algorithmus eine Zeitkomplexitan O(n* - n?) (im
Gegensatz z®(n?-m) der Strategien in [Law84]). Diese hohe Zeitkomplexitatdvjedoch
durch die gute Qualitat der Losungen ausgewogen (sieh@4und Abschnitt 13.3). Die im
Oz-Scheduler verfugbaren Suchstrategien fur die Optimmgsphase unterscheiden sich nur in
diesem ersten Teil, der zweite Teil der Optimierungsphastegieich.

Iterative Verbesserung Bei der Iterativen Verbesserung werden zwei unterscluieeliTech-
niken verwendet. Die erste versucht, den bisher gefund&chedule durch Vertauschen von
Aufgaben auf der gleichen Ressource zu verbessern (eimaogierReparaturschrilt Die an-
dere Technik versucht mit Hilfe eines sogenannBmuffle-Algorithmugengl. fur Mischen),
einen besseren Schedule zu finden, wobei ein Teil der bigretiosung beibehalten wird (zum
Beispiel die Serialisierung aller Aufgaben auf einer Rassg). Ein solches Vorgehen ist sinn-
voll, da ein partieller Schedule oft durch starke Propagigr(wie durch Edge-Finding) schnell
vervollstandigt werden kann. Je starker die Propaggerdesto kleiner sollte der Suchaufwand
zur Vervollstandigung sein. Die gesamte Struktur deratteen Verbesserung ist in Algorith-
mus 9.1 gezeigt. Der Begriff Iterative Verbesserung komatted, dal3, von einer bestehenden
Losung ausgehend durch immer weitere Veranderungenbeisgere Losung gefunden werden
soll (ahnlich wie bei Simulated Annealing oder Tabu-Susiehe [Ree93, AL97] fiir einedber-
blick Uber das gesamte Gebiet von Lokaler Suche). Da diesanderungen lokal zur bisherigen
Losung sind, wird in [CL95] der Begriff okale Optimierungrerwendet.

Algorithmus 9.1 Struktur der Iterativen Verbesserung
fun itimpr(sol)

repairSol := repair(sol);
if  better(repairSol, sol)
then

return  itimpr(repairSol);
elseif  shuffle(shuffleSol) = TRUE

then
return  itimpr(shuffleSol);
else
return  sol;
end;
end;

Nur wenn der Reparaturschritepair keine bessere Losung findet, wird der Shuffle-
Algorithmus ausgefuhrt. Findet auch dieser keine bedsésang, wird die bisher beste Losung
als obere Schranke fur die optimale Losung zuriickgagebe

Bei einemReparaturschrittwerden sogenanntaitische Pfadecines Schedules betrachtet. Ein
Pfadist eine Folge von Aufgaben, ..., t,, so daR fur alle € {1,...,n—1} gilt, daf3t; direkter
Vorganger vori;; 1 in einem Job (alsg = ti{ undtj;1 = t|i+1 fur geeigneteg undk) oder direkter
Vorganger auf der gleichen Resource ist (adsart(ti) 4+ dur(ti) < start(ti.1) und keine Aufga-
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be ist zwischen;j undti, 1 auf der gleichen Ressource plaziert). Ein Pfad hkifdisch, wenn
seine Lange, also die Summe der Ausfilhrungszeiten dealégtien Aufgaben, gleich der Sche-
dulelange ist. Kommt ein Paar von Aufgaben direkt hinteader auf allen kritischen Pfaden
eines Schedules und auf der gleichen Ressource vor, so kakereauschen dieser Aufgaben,
die Schedulelange verkiirzen. Zu naheren Einzelhetiem Beispiel welches Aufgabenpaar aus-
gewahlt wird) siehe [CL95].

Wenn durch den Reparaturschritt keine bessere Losunghdefuwurde, wird deiShuffle-
Algorithmusausgefuhrt (dieser Begriff wurde in [AC91] gepragt, diecfinik geht aber auf
[ABZ88] zuriick). Der Shuffle-Algorithmus laf3t sich in ziveeile aufspalten, den Basis-Shuffle
basicShuffle und den Kritischen ShuffleriticalShuffle . Die Gesamtstruktur des
Algorithmus ist in Algorithmus 9.2 gezeigt.

Der Shuffle-Algorithmus wird durch verschiedene ParamggsteuertUBist das Maximum der
fruhest moglichen Fertigstellungzeiten aller Aufgalf@e®= max{ect(t)}), also die aktuell beste
obere Schranke fur die optimale Schedulelangist die aktuell beste untere Schranke fur die
optimale Schedulelange (entweder Null oder das Ergehrsislar Bewertungsphase). Weiterhin
hat zu Beginniterations den Wert Zwei,Leap und FailureLimit den Wert 10 und
MaxFailures  den Wert 90 (siehe unten). Einige der letzteren Paramefaiaten eine Art
von Ressource, die der Shuffle-Algorithmus noch verbrauclzef.

Wenn eine verbesserte Losung gefunden wird, wird diesErgisbnis des Shuffle-Algorithmus
zuriickgeliefert. Ansonsten wird der Algorithmus abgeben, oder ein neuer Verbesserungs-
versuch mit veranderten Parametern gemacht. Der PanaReatereLimit bezeichnet die
Anzahl der pro Shuffle-Schritt (Basis-Shuffle oder Kritisclshuffle) erlaubten Fehlerknoten im
Suchbaum. Ist diese Anzahl Uberschritten, wird der jegeiBhuffle-Schritt abgebrochen. Wird
durch Ausfuihrung des Basis-Shuffle und des Kritischen f&@hkéine bessere Losung gefunden,

wird FailureLimit erhoht. Dabei wird angenommen, dal3 die Suche nach einsereas
Losung nahe am Optimum schwieriger ist und sich ein verteel®uchaufwand deshalb lohnt.
Wenn FailureLimit den WertMaxFailures  erreicht, wird der Shuffle-Algorithmus ab-

gebrochen. Der Parameteeap bezeichnet den Wert, um den eine alternative Losung besser
sein soll als die bisherige. Ist die aktuelle obere Schrauake2 an der aktuellen unteren Schran-
ke wird Leap verringert. Dies soll sicherstellen, daf3 die optimaleudis nicht verfehlt wird.
Iterations bezeichnet die Anzahl der erlaubten Durchgange des StAlfiterithmus, wenn
Leap den Wert Eins angenommen hat und die Zahl der erlaubtentkabtenMaxFailures

noch nicht erreicht ist.

Der Basis-ShuffldasicShuffle extrahiert aus einem bestehenden Schedule die Serialisie-
rung fur eine Ressourae Das Skript (siehe Abschnitt 7.1.4) fur den nachfolgen8ehritt be-
steht aus dem Aufruf des durch den Scheduling-Compilerugtea Skripts, aus zusatzlichen
Ordnungsconstraints der Serialisierung voand dem Constraint, dal3 die alternative Losung
hochstens eine Lange vasB-Leap haben darf (also um mindestebheap besser sein muf3).
Die Serialisierung der von verschiedenen Ressourcen wird nicht ibernommen. Mit dem v
Benutzer ausgewahlten Schedulingtechniken wird vets@the Losung zu finden. Wird eine
Losung gefunden, so wird diese zuriickgegegeben. Arsomstd eine nachste Ressourtaus-
gewahlt und wie fur verfahren. Wird fur keine Ressource ein besserer Schegflmden, wird
die bisherige Losung zuriickgegeben. Es wird jeweiledige Ressource zuerst ausgewahlt, die
den groB3ten lokalen Schlupf hat (siehe Kapitel 6, Seite Bamit wird die Ressource zuerst
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Algorithmus 9.2 Shuffle-Algorithmus

fun shuffle(sol)
if UB-Leap < LB
then if Leap > 1
then Leap := Leap div 3;
return  TRUE;
else return FALSE;
end;
else
basicSol := basicShuffle(sol);
if  better(basicSol, sol)
then sol := basicSol;
return TRUE;
else
criticalSol := criticalShuffle(sol);
if  better(criticalSol, sol)
then sol := criticalSol;
return TRUE;
else
if Leap > 1
then if FailureLimit >= MaxFailures
then return FALSE;
else Leap = Leap div 3;
FailureLimit := FailureLimit * 3;
return  shuffle(sol);
end;
else
if Iterations > 0
then if FailureLimit >= MaxFailures
then return FALSE;
else
FailureLimit := FailureLimit * 3;
Iterations := lIterations - 1;
return  shuffle(sol);
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
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fixiert, fur die am meisten Spiel fur die Verschiebung vonf@gaben bleibt.

FUr den Kritischen ShuffleriticalShuffle sei R die Liste der Ressourcen nach kleiner
werdendem lokalen Schlupf geordnet. Nacheinander wengenaufeinanderfolgende Ressour-
cenry undry ausR ausgewahlt. Fur; undr, werden alle Aufgabenpaafg,t’) bestimmt, fur
die t undt’ auf der gleichen Ressource ausgefiihrt werden turtirekter Nachfolger vort
ist. Kommt fur ein Paart,t’) die Aufgabet’ auf einem kritischen Pfad vor, so wird das vom
Scheduling-Compiler erzeugte Skript durch den Constetant(t) + dur(t) < start(t’) erganzt.
Fur die Ubrigen Aufgabenpaare ist eine Ordnung durch &uchfinden. Wie bei dem Basis-
Shuffle wird zusatzlich der Constraint hinzugefiigt, d&® alternative Losung hochstens eine
Lange vonUB-Leap haben darf. Wird eine Losung gefunden, so wird diese Xgegegeben.
Ansonsten wird das nachste Ressourcenpaar herangeXydriiir keine Ressource ein besse-
rer Schedule gefunden, wird die bisherige Losung zurégkgen.

Die Unvollstandigkeit des Shuffle-Algorithmus stammtcaisis der Begrenzung der erlaubten
Fehlerknoten pro Schritt, aus der begrenzten Zahl von Broldrianten, die aus einer bereits
gefundenen Losung gewonnen werden und aus der begrenntzahlADurchlaufe durch den
Shuffle-Algorithmus selbst.

In [CL95] wird ein weiterer Shuffle-Algorithmus und eine waxie Variante des Reparaturalgo-
rithmus verwendet. Es zeigt sich jedoch, dal’ die hier aufgef einfache Variante in Verbindung

mit den zur Verfigung stehenden Kapazitatsconstraintsistribuierungsstrategien meist aus-
reichend ist (siehe Abschnitt 9.4 und 13.3).

9.3.4 Beweisphase

Fur die Beweisphase steht (Ende 1997) nur die Branch-anmd® Suchstrategie zur Verfigung.
Die entsprechende Bewertungsfunktion enthalt den Cainstrdal? die Lange des alternativen
Schedules echt kleiner sein mul} als die Lange des berditsdgmen Schedules. Das Skript fur
diese Phase besteht aus dem vom Scheduling-Compiler &znebkript, zu dem der Constraint
hinzugefugt wird, dal? die Lange des Schedules kleinedialbeste verfiigbare obere Schranke
aus der Optimierungsphase bzw. die Summe der Ausfuhraitgszder Aufgaben plus Eins sein
mul3. Es kdnnen beliebige vollstandige Suchstrategiemifse Suchphase verwendet werden.
Beachte, dal3 fur ein Job-Shop-Problem eine Serialigieden Aufgaben zur Losung des Pro-
blems ausreicht. Die Losung mit der kleinsten Schednggér diese Serialisierung kann dann
ohne Suche dadurch bestimmt werden, daf} der Startzeitppdet Aufgabe zu dem kleinsten
Wert in dem entsprechenden Bereich determiniert wird. Rilegg unmittelbar aus der Tatsache,
dal? es nur Prazedenzconstraints der Ferc <y (c ist eine ganze Zahl) und Kapazitats-
constraints gibt und nach der Serialisierung fur jedes Paa Startzeitpunkterix,y) entweder
X+ c1 < yodery+ c; < x als Propagierer vorhanden oder bereits subsumiert istitigtraber
offensichtlich, daf3 nach Erreichen von Stabilitat eiresirig durch Determinieren jeder Varia-
blen auf ihren kleinsten noch moglichen Wert gewonnen esikhnn (siehe auch [VD91a] und
Abschnitt 10.3.2).
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9.3.5 Bewertungsphase

Wie fur die Beweisphase muf3 in der Bewertungsphase eitgtamdige Suchstrategie verwen-
det werden, da bewiesen werden muf3, dal3 es fur eine besti8chedulelange keine Losung
gibt; der entstandene Suchbaum also nicht weiter expdwageden kann. Um sukzessive besse-
re untere Schranken zu erhalten, wurde eine binare Sumhealie Schedulelange implementiert.
Zu Beginn wird fur die Lange ein Wert aus dem Intervall ashisn Null und der Summe der
Ausfuhrungszeiten der Aufgaben bzw. der besten verfiggbaberen Schranke aus der Optimie-
rungsphase angenommen. Bezeicfing] das aktuelle Intervall. Eine untere Schranke fur die
Lange eines Schedules ist die linke Grehzgeses Intervalls. Dann wird mit Tiefensuche nach
der ersten Losung des Skripts gesucht, das aus dem vomulioge@ompiler erzeugten Skript
durch Hinzufigen des Constraints entsteht, dal? die Ldag&chedules kleiner oder gleich dem
Wertm= [ (I +u)/2| sein muf3 (x| bezeichnet die groRte ganze Zahl, die kleiner oder gleich
x ist). Wird fur dieses Problem eine Losung gefunden, wiag thtervall zu[l,m| verkleinert.
Ansonsten wird das Intervall Zm, u] reduziert. Die Verkleinerung des Intervalls wird so lange
fortgesetzt, bi$ + 1 = u gilt oder die Suche unterbrochen wird. Im ersten Fallidie Schedu-
lelange der optimalen Losung.

Eine untere Schranke kann man auch erhalten, indem man zuater8cheduling-Compiler er-
zeugten Skript den Constraint hinzufugt, daf’ die Schéthde kleiner als ein bestimmter Wert
sein soll. Fuhrt dies allein durch Propagierung zum Wiplersh, so ist dieser Wert eine untere
Schranke. Auf diese Weise kann oft schnell eine untere 8kbrhestimmt werden. Alternativ
kann man auch einen Schedule nur fir eine Maschine beneame dessen Lange als untere
Grenze verwenden (siehe zum Beispiel [Kan76, CL95]). In§ADw~erden sogenannte Schnit-
tebenentechniken zur Bestimmung unterer Schranken veetieBiehe Abschnitt 13.3 fur einen
quantitativen Vergleich.

9.3.6 Implementierungsaspekte

Die Moglichkeit, dal3 Suchphasen unterbrochen und die &sipter wieder aufgenommen wer-
den kann, wird von entsprechender Funktionalitat der efimterten Suchstrategien in Oz un-
terstutzt. Die Bewertungsphase profitiert von der Mdw&it, in Oz neue Skripten durch die In-
tegration von bestehenden Skripten zu definieren (um diedaddlange zu begrenzen). Gleiches
gilt auch fur die Optimierungsphase, wo bestehende SkriptB. durch Ordnungsconstraints fur
Aufgaben auf einer Ressource erganzt werden. Auch fumgaaigen Algorithmus werden be-
stehende Skripte durch weitere Constraints erganzt.iDdas Konzept der Berechnungsraume
und deren Funktionalitat ist es moglich, auf die Propagig einer Aufgabenplazierung zu syn-
chronisieren und das Ergebnis zu reflektieren. Fur die fi@h8thritte ist es notwendig, eine
Suchstrategie zu implementieren, die Uber die Anzahl dauleten Fehlerknoten parametrisiert
ist. Die Implementierung einer solchen Suchstrategie wiiigderum durch die Existenz von
Berechnungsraumen und deren Funktionalitat in Oz uilitzts



152 KAPITEL 9. DER OZ-SCHEDULER
9.4 Evaluierung der Schedulingtechniken in Oz

In Kapitel 5 und 6 wurden die Unterschiede in der Laufzeitptexitat und in der Starke der
Propagierung von Kapazitatsconstraints und Seriadigieaufgezeigt. In diesem Abschnitt wird
anhand von Beispielen gezeigt, welche Auswirkungen diegerschiede auf das konkrete Lauf-
zeitverhalten haben (geht doch starkere Propagierunglammit eine Reduktion des Suchbaumes
oft mit einer hoheren Laufzeitkomplexitat einher). Hiemwerden die verschiedenen Techniken
mit Hilfe des Oz-Schedulers bewertet. AuRerdem werdergeibiesignentscheidungen in Oz
fur die in Kapitel 5 und 6 vorgestellten Kapazitatscoastts und Serialisierer untersucht, die
die spezielle Kombination von Schedulingtechniken und samtprogrammierung betreffen.
Alle Messungen wurden auf einer Sun Ultra-1, 170 MHz, 320 M&uptspeicher, Betriebssy-
stem SunOS 5.5 ausgefihrt. Die Laufzeit beinhaltet auelzdit fur Speicherbereinigung und
kopierbasierter Suche (siehe [MM®7]). Es wurde die Standardeinstellung der Parameter fiir
die Speicherbereinigung verwendet. Alle verwendeten frarogie sind elektronisch verfugbar
unter [Wur98].

Wir betrachten hier die folgenden zehn Job-Shop-Probleie 0 Jobs a 10 Aufgaben, die auf
10 Maschinen ausgefuhrt werden. Das Problem MT10 stamsiMili63], die Probleme ABZ5
und ABZ6 aus [ABZ88], die Probleme LA19 und LA20 aus [Law84PuORB1 bis ORB5 aus
[AC91]. Diese Probleme sind klassische Probleme zum Efftest fir Algorithmen aus dem
Operations Research und gelten als schwierig. So wurde aispiBl ein Optimalitatsbeweis fur
das Problem MT10 erst 1989 [CP89], also mehr als 25 JahredsdProblemdefinition geflhrt.

9.4.1 Evaluierung verschiedener Schedulingtechniken

Optimalit atsbeweis In diesem Abschnitt werden verschiedene in Oz implemeeti®chedu-
lingtechniken fur den Optimalitatsbeweis verglichene®bedeutet, dal? das vom Scheduling-
compiler erzeugte Skript durch Constraints erganzt vdef} der Fertigstellungszeitpunkt jeder
Aufgabe echt kleiner sein mul als die Schedulelange déenalein Losung.

Auf der horizontalen Achse von Abbildung 9.6 sind die Jolmy&Rrobleme in der Reihenfolge
MT10, ABZ5, ABZ6, LA19, LA20, ORB1, ORB2, ORB3, ORB4, ORB5fgetragen. Die verti-
kale Achse gibt die CPU-Zeit in Sekunden wieder, die fur O@timalitatsbeweis benotigt wird.
Werden mehr als 500 Sekunden bendtigt, so wird dem entsggmden Symbol fur die Technik-
kombination ein Pfeift vorangestellt. In Abbildung 9.7 ist auf der vertikalen Aetdie Anzahl
der fur einen Optimalitatsbeweis notwendigen Fehletdmom Suchbaum im logarithmischen
Mafstab aufgetragen.

Tabelle 9.1 definiert die verwendeten Kombinationen ausaKig@tsconstraints und Seria-
lisierern durch die entprechenden Prozeduren im FD-System Oz (siehe [HMSW97]).
Die Kombinationene, A, ¢ und <« verwenden den aufgabenorientierten Serialisierer aus
Abschnitt 6.3 (die Variante speziell fur den Optimaki@weis), der in DFKI Oz uber
FD.schedule.taskIntervalsDistP zur Verfugung steht. Die Ubrigen Kombinationen ver-
wenden die ressourcenorientierten Serialisierer aus biitsc6.2. In Kombination© wer-

den nur diejenigen Aufgaben als Kandidaten fur die Seraling betrachtet, die zuerst
auf einer Ressource plaziert werden konnen, @®oschedule.firstsDist in DFKI

Oz. Fur @ sind es die Aufgaben, die zuletzt (al$®.schedule.lastsDist in DFKI
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Tabelle 9.1Symbolerklarungen fir die verwendeten Kombinationen

Symbol Kapazitatsconstraint Serialisierer
° FD.schedule.serialized FD.schedule.taskintervalsDistP
A FD.schedule.taskintervals FD.schedule.taskintervalsDistP
o FD.schedule.disjunctive FD.schedule.taskintervalsDistP
N FD.schedule.cumulative FD.schedule.taskintervalsDistP
e FD.schedule.serialized FD.schedule.firstsDist
b FD.schedule.serialized FD.schedule.lastsDist
& FD.schedule.serialized FD.schedule.firstsLastsDist
® FD.schedule.taskintervals FD.schedule.firstsLastsDist

0Oz), und fur® die Aufgaben, die zuerst oder zuletzt plaziert werden kdnisiehe Sei-
te 95), alsoFD.schedule firstsLastsDist . Die Kombinationens, &, @ und e verwen-
den alle den Kapazitatsconstraint aus Abschnitt 5.2.4 (@eei-Phasen-Algorithmus), der
in DFKI Oz uber FD.schedule.serialized verfugbar ist. KombinatiorA und © ver-
wenden Aufgabenintervalle (siehe Abschnitt 5.2.3); detsgechende Propagierer ist Uber
FD.schedule.tasklintervals verfugbar. Kombinatione verwendet den globalen Con-
straint aus Abschnitt 5.2.1 (Ub&D.schedule.disjunctive verfugbar) undk den kumu-
lativen Kapazitatsconstraint fur den Fall des disjuwedti Schedulings aus Abschnitt 5.3 (Uber
FD.schedule.cumulative verfugbar).

Offensichtlich ist die aufgabenorientierte Stratefgiieschedule.taskintervalsDistP der
beste Distribuierer in Bezug auf die notwendigen FehletidmoFast immer benotigen die Kom-
binationen mit den ressourcenorientierten Serialister@ehr Fehlerknoten. Dies gilt auch,
wenn man wie fur Kombinatiom> Aufgabenintervalle fur den Kapazitatsconstraint verwe
det. In diesem Fall erzielt man auch noch die schlechtesterfizeiten. Verwendet man jeweils
FD.schedule.serialized als Kapazitatsconstraint, wird der Komplexitatsuntbisd der
Serialisierer in der Laufzeit offenbar. So sind die ressenorientierten Serialisierer effizienter
als der aufgabenorientierte Serialisierer (pro Sekundeeveflr Probleme dieser GroRenord-
nung etwa zweimal mehr Fehlerknoten besucht). Dies iskeiéélt etwas Uberraschend, da der
Distribuierer doch nur bei Stabilitat aufgerufen wirdddeh hat der ressourcenorientierte Se-
rialisierer eine lineare Komplexitat in der Zahl der Aufga pro Ressource (wenn keine neue
Ressource zur Serialisierung ausgewahlt wird), der &efigarientierte Serialisierer hingegen
immer eine kubische Komplexitat in der Zahl der Aufgabesggsamt (siehe auch Kapitel 6).
Somit sind die ressourcenorientierten Serialisierer #atedidaten fur Schedulingprobleme mit
vielen Aufgaben (siehe auch Kapitel 10).

Durch die Verwendung voRD.schedule.taskintervals als Kapazitatsconstraint laf3t sich
die Anzahl der Fehlerknoten im Vergleich zur VerwendungZiesi-Phasen-Algorithmus redu-
zieren. Jedoch macht sich die Laufzeitkomplexitat desakatsconstraints mit Aufgabeninter-
vallen in Oz so stark bemerkbar, dal3 in der Regel die Komibimait dem Kapazitatsconstraint
mit dem Zwei-Phasen-Algorithmus weitaus schneller ist.

Der kumulative Kapazitatsconstraint liefert nur leicblhiechtere Ergebnisse als das starker pro-
pagierende Edge-Finding vdfD.schedule.serialized . Dies wird plausibel, schaut man
sich die Kombinatior> mit FD.schedule.disjunctive als Kapazitatsconstraint an. Obwohl
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hier nur sehr wenig Propagierung durch den Kapazitat$@ons stattfindet, werden doch nur
bis zu doppelt so viele Fehlerknoten benotigt. Dies liegtlam sehr guten Distribuierer, der ja
auch gleichzeitig durch Edge-Finding redundante Propag®im Berechnungsraum hinzufugt
(siehe unten). Da der Kapazitatsconstraint jedoch wergeechnung durchzufihren hat als
FD.schedule.serialized , ist die resultierende Laufzeit recht gut.

Verwendet man fur den Optimalitatsbeweis fur MT10 deivera Serialisierer aus Abschnitt 3.2
fur das Brickenbauproblem und den Zwei-Phasen-Algoiith, so benodtigt man 41 835 Feh-
lerknoten. Dieses noch relativ gute Abschneiden liegt arstégken Propagierung durch Edge-
Finding (siehe aber auch den folgenden Paragraphen). Dien&jitatsbeweis fur das Briicken-
bauproblem kann mit Kombination mit 5 Fehlerknoten erbracht werden. Die beste Variante in
Kapitel 3 bendtigt hierfur 230 Fehlerknoten.

Die Kombination des SerialisierefD.schedule.taskintervalsDistP mit dem Kapazi-
tatsconstrainFD.schedule.serialized fuhrt also zu den besten Ergebnissen. Zu einer ge-
naueren Laufzeitanalyse siehe Abschnitt 9.4.3.

Abbildung 9.6 Laufzeit fur einen Optimalitatsbeweis

1@ @ b
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Uninformierte Suche Der SerialisiererFD.schedule.taskintervalsDistP schneidet

beim Optimalitatsbeweis auch deshalb so gut ab, da hieBdreiche der Startzeitvariablen
schon relativ stark eingeschrankt sind (der Schlupf eWfaiablen ist also recht klein). Da-
mit ist gewahrleistet, daf} die Ordnungsentscheidungenhkieren Teil des Suchbaumes schon
gut fundiert sind. Startet man aber eine Branch-and-Bdunche zum Beispiel fur MT10 oh-
ne anfangliche Einschrankung der Schedulelange, tiggndan mit der aufgabenorientierten
StrategieFD.schedule.taskintervalsDistO (dies ist die Strategie, die fur das Finden von
(guten) Losungen spezialisiert ist; siehe Seite 101) e dwei-Phasen-Algorithmus 19 948
Fehlerknoten zum Finden und Beweisen der optimalen LasMagvendet man hingegegn
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Abbildung 9.7 Anzahl der Fehlerknoten flr einen Optimalitatsbeweis
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FD.schedule.firstsLastsDist als Serialisierer, so benotigt man nur 16 696 Fehlerknoten
Interessanter ist aber die Qualitat der gefundenen lgeurSo besitzt die erste Losung, die mit
dem aufgabenorientierten Serialiserer (mit 66 Fehledmogefunden wird, die Lange 2 523,
wahrend die mit Kombinatior® (mit Null Fehlerknoten) gefundene Schedulelange nur 1 232
betragt. Dies macht deutlich, dal3 bei weniger Informatiber die Startzeiten eine ressourcen-
orientierte Strategie gute Resultate erzielen kann. Disdaeidungen des aufgabenorientierten
Serialisierers lenken in diesem Fall die Suche frih in @méglicherweise) ungiinstige Richtung.

Ahnliches gilt auch fur Problem MT10 bei Verwendung desdiis Briickenbauproblem definier-
ten Serialisierers und des Zwei-Phasen-Algorithmusdaar=inden und Beweisen der optimalen
Losung werden dann 1 533 690 Fehlerknoten bendtigt. DaEditlgding nun zu Beginn der Su-
che wenig Propagierung beitragen kann, wird die schlechiditat des Serialisierers besonders
deutlich. Um die optimale Losung des Briickenbauproblemé$inden und ihre Optimalitat zu
beweisen benotigt Kombination nur 36 Fehlerknoten. Die beste Variante in Kapitel 3 bejoti
hierfir 434 Fehlerknoten.

Tiefe von Suchkdumen Wichtig ist es auch, die Tiefe der entstehenden Suchbawmeez
trachten, da dies den Speicherverbrauch direkt beeinfliifégoretisch ist fur den aufgabenori-
entierten SerialisiereFD.schedule.taskintervalsDistP eine grofRe Suchtiefe zu erwar-
ten. Jedoch besitzt der Suchbaum fiir den Optimalitatsisevon MT10 mit dem Zwei-Phasen-
Algorithmus nur eine Tiefe von 39. Der Suchbaum mit der ressenorientierten Strategie
FD.schedule.firstsLastsDist hat eine Tiefe von 36. Dies wird jedoch plausibel, wenn
man bedenkt, daf} der aufgabenorientierte Serialisieede durch Propagierung determinierte
Ordnungsentscheidungen erkennen kann und durch Hiremféedundanter Propagierer zum
Berechnungsraum realisiert, so dal3 hierfur keine Walkliguangelegt werden missen (siehe



156 KAPITEL 9. DER OZ-SCHEDULER

Abschnitt 7.3.4). Wichtig ist jedoch auch, daf3 starke Pgagang durch Edge-Finding (gerade
auch des Serialisieres) dafur sorgt, dal3 frih Teile defr@umes von einer Explorierung aus-
geschlossen werden konnen. Ist man jedoch an der ersemgdnteressiert (siehe oben), hat
der Suchbaum mitD.schedule.taskintervalsDistO eine Tiefe von 451 und der mit der
Kombination® nur eine Tiefe von 91. Da nun die Bereiche der Startzeiteriggeringeschrankt
sind, kdnnen kaum Ordnungsentscheidungen determinendem. Zudem kann Edge-Finding
nicht viel Propagierung beitragen, so dal3 der Suchraum eargwreduziert wird. Dies ist ein
deutlicher Hinweis, daf3 bei grof3en nicht stark eingesitien Problemen eine ressourcenorien-
tierte Strategie eine gute Wahl sein kann (siehe auch Alitsdi).

Optimierung Abbildung 9.8 enthalt die Ergebnisse fur die Optimierspigase mit den Pa-
rametern aus Abschnitt 9.3.3 und den Kombinationen ausll®@Bel, wobei nun jedoch
FD.schedule.taskintervalsDistO als aufgabenorientierter Serialisierer verwendet wird.
Auf der vertikalen Achse ist die Abweichung der besten gaémen Schedulelange von dem
optimalen Wert angegeben (also die Differenz aus der gefigml Schedulelange und dem Op-
timum geteilt durch das Optimum). Die Anzahl der benotigkeehlerknoten fur verschiedene
Kombinationen ist in der Regel fir ein Problem sehr almliguch die Laufzeiten pro Problem
sind nicht signifikant verschieden (mit Ausnahme der Koratiam A und @, fur die berech-
nungsintensive Aufgabenintervalle als Kapazitatsgairds verwendet werden). Die optimalen
Schedulelangen sind in Tabelle 9.2 in der Sp@lptimumenthalten.

Tabelle 9.20ptimale Schedulelangen
| Problem| Optimum |

MT10 930
ABZ5 1234
ABZ6 943
LA19 842
LA20 902
ORB1 1059
ORB2 888
ORB3 1005
ORB4 1005
ORB5 887

Analysiert man Abbildung 9.8, so schneidet die Kombinatid@am besten ab, was die Qualitat
der Losung betrifft. Wie fur den Optimalitatsbeweisifan Aufgabenintervalle aber auch hier zu
den langsten Laufzeiten. Beriicksichtigt man Qualititt Effizienz, so erzielt die Kombination
die besten Ergebnisse. In den meisten Fallen liefern dieb{ioationen, die ressourcenorientierte
Serialisierer verwenden, nicht so gute Ergebnisse. Diev&edung von Aufgabenintervallen in
Kombination® ergibt genau die gleichen Schedulelangen wiediijedoch steigt die Laufzeit
auf mehr als das Zweifache an. Das gute Abschneiden deshamig@entierten Serialisierers
steht nicht im Widerspruch zur schlechten Qualitat eimstea Losung, wenn die Schedulelange
gar nicht eingeschrankt wird (siehe oben). Zum einen isieinOptimierungsphase die Schedu-
lelange aufgrund eines guten Startwertes aus dem giefilgemithmus schon recht klein (siehe
Abschnitt 13.3). Zum anderen wird bei einem Shuffle-Sclamittn Beispiel die Serialisierung
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Abbildung 9.8 Abweichung der besten gefundenen Losung vom Optimum
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einer Ressource komplett ibernommen. Zusammen fllwtzdistarker Reduktion vieler Berei-
che, so dal3 die Entscheidungen des Serialisierers gueftisaid.

Beachte, dal3 mit der Kombinatianjedoch alle optimalen Schedulelangen gefunden werden
konnen, wenn die Parameter der Optimierungsphase en@itden (siehe Tabelle 13.5).

9.4.2 Evaluierung des Designs

Im folgenden werden méglichénderungen von Designentscheidungen bei der Realisiammimg
Kapazitatsconstraints und Serialisierern in Oz und ihmewirkungen untersucht.

In Tabelle 9.3 sind fur die aufgefuhrten Probleme Resailtar den Optimalitatsbeweis mit der
Beweisphase angegeben. Die Sp&lddls gibt die Anzahl der Fehlerknoten im entstehenden
Suchbaum und die Spal@PU die Laufzeit in Sekunden an. Fur die Spalizwurde die Kom-
binatione verwendet.

Propagierer anstatt Basisconstraints? Da ein Propagierer fUr einen Kapazitatsconstraint
nicht bei jeder Ausfuhrung die gleichen Aufgabenintde/&onstruieren muf3, kbnnte es vor-
teilhaft sein, Propagierer anstatt Basisconstraints giggeten Fallen zum Berechnungsraum
hinzuzufiigen. Firr Spal®z wurde der Propagierer fur den Kapazitatsconstraint etit @wei-
Phasen-Algorithmus so abgeandert, dal? PropagiereateBasisconstraints) zum Berechnungs-
raum hinzugefiigt werden, wenn eine Aufgabe vor allen ardeder nach allen anderen plaziert
werden kann (siehe Proposition 12 und 13 auf Seite 65). IMaeelle erkennt man, daf? diese
Anderung an der Zahl der nétigen Fehlerknoten praktischtsiandert, aber im Schnitt etwa
15% mehr Rechenzeit kostet. Insgesamt werden durch diederung namlich etwa zehnmal
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mehr Propagierer erzeugt, von denen die meisten jedoch eaghoren zu existieren, da der
realisierte Constraint vom Constraintspeicher subsurnsier

Redundante Propagierer und Distribuierung? In SpalteOZ ist hingegen der aufgabenori-
entierte Serialisierer geandert worden. In Abschnitt47t@ben wir gezeigt, dafd der Serialisierer
aus Abschnitt 6.3 in Oz anders implementiert ist als in Ab#tt6.3 vorgestellt. Es werden
namlich in einem Distribuierungsschritt sowohl reduntéalRropagierer zum Berechnungsraum
hinzugefugt als auch Ordnungsentscheidungen durchilRigtrung getroffen. Eine Alternative
ist es, erst dann zu distribuieren, wenn die Strategie tskdiise Propagierer mehr zum Berech-
nungsraum hinzufiigen kann; also genau so zu verfahrensameAdbschnitt 6.3 geschildert wird
(in Oz wird fur das Hinzufiigen der redundanten Propagiaber kein zusatzlicher Wahlpunkt
verwendet, da man die Propagierer direkt ohne Duplizievethen aktuellen Berechnungsraum
hinzufigen kann). Auf diese Weise konnte mehr Infornratio einer fundierteren Distribuierung
zur Verfugung stehen. In der Tabelle erkennt man aber, idaldlie Anzahl der Fehlerknoten nur
in sechs Fallen wenig verbessert und in vier Fallen sogeschlechtert. Die Laufzeit steigt im
Schnitt sogar um etwa 30% an, da hun insgesamt mehr Aufgaberalle berechnet werden.

Tabelle 9.3Auswirkungen von geanderten KapazitatsconstraintsSerealisierern
Oz o7 o7 0Z'/0z | 0Z/0z
Problem|| Fails| CPU|| Fails| CPU| Fails| CPU CPU| cCPU

MT10 1799| 28.7| 1799| 33.3| 1830 37.3 1.16 1.30
ABZ5 1431 23.8| 1431| 26.7| 1420| 315 1.12 1.32

ABZ6 148 2.3 148 2.7 149 3.3 1.17 1.43
Lal9 1066| 17.7| 1066| 20.1| 1057| 24.7 1.14 1.40
La20 881 | 13.9 880 | 15.7 879 | 19.0 1.13 1.37

ORB1 7528| 120.9|| 7527| 139.4|| 7483| 149.1 1.15 1.23

ORB2 425 7.2 425 8.0 423 9.5 111 1.32

ORB3 || 22579 339.4| 22577| 387.4| 22657 | 420.7 1.14 1.24
ORB4 1034| 15.7| 1034| 17.7| 1040 20.2 1.13 1.29
ORB5 869 | 14.4 869 | 16.5 863 | 19.1 1.15 1.33

Serialisierer ohne redundante Propagierer? Tabelle 9.4 enthalt die Ergebnisse fir die Op-
timalitatsbeweise, wenn der aufgabenorientierte Ssigabr aus Abschnitt 6.3 erneut leicht ab-
geandert wird (die entsprechenden Laufzeiten veransielmproportional zu der Fehlerknoten-
zahl und werden deshalb nicht aufgefiihrt). Zum Vergleioth&t die SpalteéDz noch einmal
die Ergebnisse der Kombination Fir die SpalteOz(EFR,) tragt der Serialisierer selbst Uber-
haupt keine Propagierung durch das Hinzufiigen redund&mntgagierer bei. Fur die meisten
Probleme steigt die Zahl der notwendigen Fehlerknoteiw@ée drastisch) an. Dies belegt die
Wichtigkeit der zusatzlichen Propagierung durch denglisigrer. Beachte, dal’ der Serialisierer
Aufgabenintervalle verwendet, die mehr Edge-Finding Amecergen ermoglichen, als der Zwei-
Phasen-Algorithmus (siehe auch die Diskussion in AbstBr8t1). Fur Spalt®©z(EFR,) fugt der
Serialisierer keine redundanten Propagierer sondernetumdante Basisconstraints zum Be-
rechnungsraum hinzu, die zum Aufrufzeitpunkt des Sergiss ableitbar sind. Nun verringert
sich teilweise sogar die Zahl der notigen Fehlerknoten argléich zur Spalt®z steigt jedoch
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fur das Problem ORB3 unbefriedigend an. Obwohl der Ssrgabr also selten ausgefiihrt wird,
konnen auch die Basisconstraints den Suchraum starkheamien.

In SpalteOz(Disj)wird die Kombinatione verwendet. Findet durch den Serialisierer wiederum
gar keine Propagierung statt (SpaBe(Disp)), so sind die Ergebnisse sehr schlecht. Die Opti-
malitat kann teilweise sogar mit einer Million Fehlerkantnicht bewiesen werden. Werden nun
Basisconstraints durch den Serialisierer zum Berechmangs hinzugefigt (Spalt®z(Disp)),

so ist das Ergebnis ahnlich 20z(Disj), aber wieder wird ORB3 sehr viel schlechter gelost.
Gerade diese Mel3reihe macht besonders deutlich, wie wgiehtist, dal’ der Serialisierer red-

undante Propagierer mit Edge-Finding (oder zumindestsBasitraints) zum Berechnungsraum
hinzufugt.

Tabelle 9.4Veranderter aufgabenorientierter Serialisierer

Oz || Oz(ER) | Oz(ER) || Oz(Disj) Oz(Disj) | Oz(Disp)

Problem Fails Fails Fails Fails Fails Fails
MT10 1799 2427 1778 3345 477 725 3357
ABZ5 1431 1714 1428 2288 8 067 2285
ABZ6 148 189 142 239 1860 229
Lal9 1066 1015 1016 1696 3988 1579
La20 881 871 872 3127 20977 3157
ORB1 7 528 16 928 7 594 14 123|| > 1 000 000 13734
ORB2 425 455 435 680 3263 687
ORB3 | 22579| 35038| 29780| 35744| > 1000000 45 833
ORB4 1034 1213 1009 1908 20 488 1984
ORB5 869 949 869 1566 30 095 1550

9.4.3 Laufzeitanalyse

Eine Analyse der Laufzeiten fur Optimalitatsbeweisegzedal’ der Anteil der Kapazitatscons-
traints an der Gesamtlaufzeit fur Kombinatieetwa 43% betragt. Der Anteil der Distribuierung
an der Gesamtlaufzeit betragt etwa 23%. Die Prazedestzeimts machen rund 9% aus. Wird
wie in ® ein ressourcenorientierter Serialisierer verwendeibbtier Anteil der Kapazitatscons-
traints bei rund 43%. Der Anteil des Serialisierers sinkt3#. Dafur steigt der Anteil fur die
Prazedenzconstraints auf rund 13%.

Fur die Optimierungsphase und die Kombinateginkt der Anteil der Kapazitatsconstraints
an der Laufzeit auf etwa 31% ab. Der Anteil der Distribuigrlzw. der Prazedenzconstraints
liegt bei 24% bzw. 7%. Der Anteil an sonstigem (funktionalena objektorientiertem) Oz-Code
belauft sich auf rund 18%. Bei einer Kombination wieliegt der Anteil der Kapazitatscons-

traints bei etwa 32%, der Anteil der Serialisierer bei et®& @nd der Anteil der Prazedenz-
constraints bei rund 12%. Der Anteil an sonstigem Oz-Codegerund 20%. Der Anteil des

Oz-Codes an der Laufzeit steigt jedoch stark an, wenn kinur der gierige Algorithmus

(wie zum Beispiel bei Problem LA20) zum Zuge kommt.

Der Speicherverbrauch in Oz ist fir diese Probleme retgiing. Sowohl in der Optimierungs-
phase als auch in der Beweisphase wird zur Losung der Stiprdaleme etwa ein MB akti-
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ver Daten bendtigt. Im Schnitt wird in der Beweisphasedi@ Kombinatione etwa 15% der
Gesamtlaufzeit fur Kopieren von Berechnungsraumen twed 8% der Zeit fur Speicherberei-
nigung verwendet. Fur Kombination steigen diese Zahlen auf 25% fur Kopieren und 9% fur
Speicherbereinigung an. Etwa die gleichen Prozentzaldargauch fur die Optimierungspha-
se. Weshalb fur aufgabenorientierte Serialisierer wamigpiert wird, kann daran liegen, dal3
hier mehr Propagierer subsumiert sind als im ressourcamiiten Fall. Zudem werden im res-
sourcenorientierten Fall groRere Datenstrukturen in @waltet (die Liste der Kandidaten, die
zuerst bzw. zuletzt plaziert werden konnen).

9.5 Verwandte Arbeiten

Fur einen Vergleich beschranken wir uns auf constragitioee Arbeiten. Das erste constraint-
basierte System zum Losen von Job-Shop-Schedulingpneblevar I1SIS [FS84, Fox94]. ISIS
konnte auch mit weichen Constraints umgehen (siehe Abt@&id) und basierte auf einer job-
orientierten Vorgehensweise. Daraus ging OPIS [S& Smi94] hervor, in dem Ressourcen
als Engpasse des Schedulings betrachtet werden und ressoientiert vorgegangen wird. Ei-
ne Weiterentwicklung ist MICRO-BOSS [Sad91, Sad94], wavader ausschliellich alle Auf-
gaben eines Jobs noch einer Ressource vollstandig plazeten. Stattdessen wird dynamisch
die Ressourcenauslastung untersucht, daraufhin eineaBefgusgewahlt und nach einer spezi-
ellen Heuristik plaziert. Alle diese Systeme arbeiten tioft Serialisierern, sondern bestimmen
fur die Aufgaben Startzeitpunkte. Die in [Sad91] angegebeProbleme sind sehr leicht mit den
im Oz-Scheduler verfugbaren Techniken losbar. Umgekshmd die MICRO-BOSS-Techniken
nicht in der Lage, die schweren Job-Shop-Probleme wie MTi$@lan vorangehenden Abschnit-
ten zu losen.

Der Ansatz aus [Sad91] wird in [BDSF97b, BDSF97a] mit Saietungstechniken und Edge-
Finding verbunden. Insbesondere wird ndehited discrepancy search (LD$HG95] zum
schnellen Finden guter Losungen verwendet. In [BDSFOTMSIBO7a] wird versucht, von der
optimalen Schedulelange ausgehend eine Losung zu fi@dimgt dies innerhalb einer vorge-
gebenen Zeit nicht, wird versucht fur eine etwas groRete8ulelange eine Losung zu finden
usw. In der Praxis kommt es natirlich selten vor, dal maroplignale Schedulelange bereits
kennt. Die erzielten Ergebnisse konnen jedoch alle mitrdenvorgestellten Techniken (teilwei-
se besser) erzielt werden.

In [Col96] wird ein Branch-and-Bound-Ansatz zur Losungn\dmb-Shop-Problemen vorgestellt,
der eine Art von Edge-Finding und einen speziellen ressmanéentierten Serialisierer benutzt.
Mit diesem Ansatz konnen die Standardprobleme aus Tabalezwar gut, grof3ere Probleme
aber nicht gelost werden [Col96].

CLAIRE [CL94b] ist eine funktionale und objektorientief®ogrammiersprache, die auch re-
gelbasiertes SchlieBen ermdglicht. Die Sprache wurdaiedpeur Losung von komplexen Op-
timierungsproblemen entworfen. CLAIRE-Programme lassen nach €& Ubersetzen, so dald
eine effiziente Ausfuhrung gewahrleistet ist. Constraivpagierung wird durch das Konzept von
Produktionsregeln unterstitzt. Sogenanmtelds ermoglichen die Programmierung von Such-
strategien (ahnlich wie Berechnungsraume in Oz). Eingeelferung der disjunktiven Schedu-
lingtechniken in CLAIRE ist die Bibliothek CAIRE SCHEDULE [PB97], wodurch kumulatives
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Scheduling von unterbrechbaren Aufgaben ermoglicht {grehe auch [PB96]). Eine grafisch
unterstitzte Werkbank vergleichbar dem Oz-Schedulstiexi jedoch nicht.

ILOG SCHEDULER [ILOG964a] ist eine G-Klassenbibliothek zur Losung von Schedulingpro-
blemen. Diese Bibliothek basiert auf dem Systarod SOLVER [ILOG96b] zur Losung von
kombinatorischen Problemen (siehe Kapitel 13 fur mehorinftionen). Einen Vergleich ei-
niger Schedulingtechniken indG SCHEDULER enthalt [Bap94]. LOG SCHEDULER ist ein
kommerzielles Produkt und bietet Funktionalitat zur wig von disjunktiven und kumulativen
Schedulingproblemen an. Ein grafik-basiertes WerkzeugdereOz-Scheduler existiert nicht.
Jedoch hat ein Benutzer Visualisierungswerkzeuge voi zur Auswahl, um solche Werkzeu-
ge prinzipiell bauen zu kdnnen. Auch heuristische Vedahnit Iterativer Verbesserung, wie sie
im Oz-Scheduler verwendet werden, gibt eslioé SCHEDULER nicht.

Ein Vergleich der im Oz-Scheduler verfugbaren Schedtgicigniken ist so umfassend bisher
noch nicht durchgefuihrt worden. In [BDSF97b, BDSF97a]deer zwar verschiedene Heuristi-
ken zum Finden guter Losungen verglichen. Es wird jedochtniler Optimalitatsbeweis un-

tersucht (siehe auch die obigen Bemerkungen zu [BDSF97I§H3Da]) und es werden keine
Laufzeitvergleiche gemacht. In [Bap94] wird Edge-Findmach [Nui94], Edge-Finding nach

[CP89] und die Technik aus [ELT91] verglichen und sowohl Aiezahl der Fehlerknoten als

auch Laufzeiten angegeben.
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Kapitel 10

Taktgesteuerte Echtzeitsysteme

Diese Fallstudie entstand aus einem Kooperationsprojékbaimmler-Benz [SW97, SW98] und
erschlie3t der Constraintprogrammierung ein neues Anureggbebiet. Zur Losung des zugrun-
deliegenden Problems ist zum einen Expressivitat fup&yarer und Distribuierer gefordert.
Zum anderen ist wegen der GroR3e des enthaltenen Scheautolidgms besonders Effizienz ge-
fragt. So ist zum Beispiel ein Schedulingproblem zu loserdem auf einer Ressource mehr
als 1 800 Aufgaben zu plazieren sind, deren Startzeitencheis Null und 6 Millionen liegen
konnen. Somit zeigt diese Fallstudie eindrucksvoll, dadBst sehr grol3e Probleme mit Oz gelost
werden kdnnen.

In Abschnitt 10.2 wird das zugrundeliegende Problem bésicén. Im folgenden Abschnitt 10.3
wird das Problem modelliert, und es wird auf die verwend@&majektoren und Distribuierungs-
strategien eingegangen. Abschnitt 10.4 fal3t die empmihies Ergebnisse bei der Losung der
vorliegenden Probleme zusammen. Die folgenden Abscheiitiealten eine Beschreibung der
theoretischen Komplexitat des Problems, die Funktititaties implementierten Prototyps und
einen kurzen Ausblick.

10.1 Einleitung

In jungster Zeit gibt es eine wachsende Zahl von verteliehtzeitanwendungen, bei denen die
Berechnung von Prozessen und die dazugehorige Kommiomikeihem regularen Muster fol-
gen muf3. Genau fur diese Art von Anwendungen wurde eingadjgeKlasse von sogenannten
taktgesteuerterfengl. time-triggered Architekturen entwickelt [Kop91]. Das gesamte System-
verhalten dieser Architekturen wird durch ein periodisciiaktsignal kontrolliert. Taktgesteuer-
te Architekturen sind besonders gut fur sicherheitdaite Anwendungen geeignet. Erfolgreiche
Anwendungsgebiete dieses speziellen Architekturtypsfirgich zum Beispiel in der Autoelek-
tronik oder der Luft- und Raumfahrtindustrie.

Das Hauptproblem bei einer taktgesteuerten Architektiessvor der tatsachlichen Ausfiihrung
einen passenden Schedule fur Prozesse und die Kommuwnikatigenerieren. Diesesf-line

Schedulingproblem ist insofern untypisch, als dal} eiaadi wiederholte Berechnung und
Kommunikation auf ein einzelnes Zeitfenster abgebildetdere missen. Genau dieses Zeitfen-

163
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ster bestimmt durch seine Wiederholung das Gesamtvenh#d® Systems.

Als Beispiel nehmen wir einen ThermostatproZBgy, an, der mit einer Frequenz von genau
10Hz die gemessene Temperatur an einen KontrollprGz&# schickt. Umgekehrt schickiyoy;

mit genau der gleichen Frequenz Information Uber eine eotiige Temperaturanderung zurick.
Eine solche zyklische Abhangigkeit zwischen Prozesdezxdizit erlaubt. Wenn zwei Anwen-
dungsprozesse auf verschiedenen Prozessoren laufererk8ie nur Uber einen gemeinsamen
Datenbus kommunizieren. Die Architektur enthalt genanerisolchen Datenbus, Uber den nur
eine Nachricht gleichzeitig Ubertragen werden kann. Iibiling 10.1 wird angenommen, dafl3
die Kommunikation zwischen Thermostat und Kontrollproeéf solche Kommunikation zwi-
schen verschiedenen Prozessoren ist. Weiter nehmen wlia@mes einen zweiten Kontrollprozel3
Coonz Qibt, der mit einer Frequenz von 20Hz Daten von einem SeBggy erhalt. In diesem Fall
soll die Kommunikation nur in eine Richtung gehen. Wir nehra@, dallS;on, und Cyon, auf
verschiedenen Prozessoren laufen, wah&gg, und T1gns0wieCoonz UNdCygn, auf dem glei-
chen Prozessor laufen. Auf jedem Prozessor darf zu jedetpubgi hochstens ein Anwendungs-
prozel3 laufen. Dabei darf kein Prozel3 verdrangt werdes.Szhedulingproblem besteht dann
darin, diese unterschiedlichen Kommunikationsmusterautinzelnes Zeitfenster abzubilden.
Wird dieses Zeitfenster standig wiederholt, sollte dasigeschte Gesamtverhalten des Systems
resultieren. Abbildung 10.1 zeigt ein giltiges Zeitfemsdas fur das Beispiel das gewiinschte
Verhalten erzielt.

Abbildung 10.1 Zeitfenster

| C20Hz C10Hz ConZ i Prozessor 1

! Datenbus

Tionz | [SoHz| Sorz| Prozessor 2
< Latenz

vorgegebenes Zeitfenster 0.1 s

Weiterhin konnen auch zeitliche Constraints zwischerz&sen auf verschiedenen Prozessoren
vorkommen, sogenannteatenzconstraintgengl. latency constrainfs Abbildung 10.1 enthalt
einen solchen Constraint zwisch&p, und Cyonz. Dieser Constraint definiert eine zulassige
obere Schranke fir die Zeit, die zwischen dem Start$sgn, und dem Ende vo@,qn, Vergehen
darf, so dal die zugehorige Nachricht zwischen diesenz8regesendet und empfangen werden
kann. Dieser Constraint garantiert, daf3 wichtige Inforomstverarbeitung in einem gegebenen
Zeitrahmen abgeschlossen wird.

Diese ungewohnlichen Eigenschaften machen solche Slamgghobleme flr taktgesteuerte Ar-
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chitekturen zu einem herausfordernden neuen Anwendubigsgiéir Constraintprogrammie-
rung. Es existieren iberhaupt nur wenige Ansatze, sdcbkleme anzugehen. Eineiverblick
zu Anwendungen speziell in der Automobilindustrie bieE&i97].> Die mit Constrainttechniken
angegangenen Echtzeitanwendungen sind eher kleine Siclggdableme, bei denen jedoch der
Schedule selbst zur Echtzeit berechnet werden muRk [FS86p(pNal96] fur einerUberblick).

Es ist das erste Mal, daf3 Constrainttechniken zur Bearizgitan taktgesteuerten Architekturen
verwendet werden. Das betrachtete Problem stammt aus weimfangreichen Anwendung im
Daimler-Benz-Konzern. Es enthalt endliche Bereiche vaiilbonen verschiedenen Startzeiten
und mehr als 2 000 Prozesse und Nachrichten. Wahrend dengésuche werden mehr als eine
Million Propagierer erzeugt.

In dieser Fallstudie werden verschiedene Techniken zsuhg traditioneller Schedulingproble-
me und von Echtzeitanwendungen auf ihre Eignung fur takégeerte Architekturen verglichen.
Es wird gezeigt, welche Techniken erfolgreich angewendaiden konnen und welche nicht.
Globale Constraints werden eingesetzt, um Laufzeit unélNem Speicherbedarf zu reduzieren.
Suchstrategien aus dem Operations Research und von Eahtzendungen werden getestet.
Nur eine relativ neue Strategie aus dem Operations Resesrobi der Problemlosung erfolg-
reich. Es reicht aus, eine totale Ordnung der Prozesse uctiridlaten zu finden, um einen gulti-
gen Schedule zu berechnen, also jeweils eine Serialigieauifinden. Das ubliche Kriterium der
Auslastung ist fUr eine Engpal3-Analyse (engl. bottleratilysis) unzureichend. Um Probleme
einer solchen GrolRenordnung zu losen, miussen redugearrdene Constraints so friih wie
moglich von der Speicherbereinigung beseitigt werders prasentierte Vorgehen erlaubt es,
alle uns vorliegenden Probleme zu losen.

10.2 Das Schedulingproblem

In diesem Abschnitt wird eine leicht vereinfachte Versiags dSchedulingproblems geschil-
dert? Insbesondere betrachten wir nur den Fall synchroner Konlation, bei der Sender und
Empfanger von Nachrichten die gleiche Frequenz besitasgnchrone Kommunikation, bei
der der Sender eine vom Empfanger verschiedene Frequsitztpb&ird ausfuhrlich in [SW97]
behandelt.

Ein Mehrprozessorsysteivesteht aus einer endlichen Zahl von verschiedétrenessorenEin
ProzeRist hochstens einem Prozessor zugeordnet, seinem sogenadkirt (engl. hos). Ein
Prozef3d kann nur von seinem Wirt ausgefuihrt werden.

Jeder ProzeR hat eine nichtnegativAusfihrungszeit duiP). Eine einzelne Ausfuhrung vdn
wird mit B, i > 1, bezeichnet. Jede solche ProzeRausfuhRumgt eine nichtnegativBtartzeit
start(R,). DasEnde comgR) von R, ist dann wie folgt eindeutig bestimmt.

complR) = start(R)+ dur(P). (10.2)

1Eine weitergehende Literaturanalyse muR leider untdrbteida der Auftraggeber des Projekts strikte Vertrau-
lichkeit Uber das Anwendungsgebiet und damit seine It&nterlangt hat. Deshalb soll hier nicht durch spezifische
Literaturverweise auf den Auftraggeber geschlossen wekdanen.

2Das reale Problem enthalt zum Beispiel weitere Synchatioissnachrichten. Weiterhin variiert die Lange von
Nachrichten mit ihrer Funktion, es mul3 ein gewisser Abstamidchen Nachrichten zugesichert werden und einiges
mehr.
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Dabei nehmen wir implizit an, daf? eine Prozel3ausfuhrualgt minterbrochen werden darf.

Ein Proze(® kannperiodischoderaperiodischsein. Ist er periodisch, wird er mit einer vorgege-
benen Frequenz ausgefuhrt. Der reziproke Wert dieseuEregwird diePeriode periodP) von

P genannt. Eine Frequenz von zum Beispiel 10 Hertz ergibt tseimé Periode von 0.1 Sekun-
den. Der zeitliche Abstand zwischen den Startzeitpunkiexier aufeinanderfolgender Instanzen
eines bestimmten Prozesses mufd immer mit der Periode dessBes Ubereinstimmen. Somit
ergibt sich die folgende Periodizitatsbedingung.

start(R) = start(R_1)+ period(P), furi > 2. (10.2)
Diese Bedingung macht natirlich nur Sinn, wenn
periodP) > dur(P) (10.3)

gilt. In der Praxis ist die Periode eines Prozesses oft Sehgrol3er als seine Ausfihrungszeit.

Wir nehmen an, daf3 die Gesamtkontrolle des Multiprozegstas vor dem tatsachlichen Ab-
lauf a priori in einem festen Zeitfenster, deviiederholungsfensteprganisiert ist, das standig
wiederholt wird. Die Lange dieses Fensters heil3t Zygluszeit CT Diese Lange sollte so
gewahlt werden, daf ein periodischer Prozel} in ein Wietlengsfenster pal’t ohne aus der Pha-
se zu laufen. Es mul3 aber nicht nur die Periodizitatsbedigg10.2) innerhalb eines Wiederho-
lungsfensters eingehalten werden, sondern eine ahiietimgung mul3 auch fur die verketteten
Wiederholungsfenster gelten (siehe Abbildung 10.2).

Abbildung 10.2 Verkettung zweier Wiederholungsfenster

period(P) | Pperiod(P) | Pperiod(P) | beriod(P)

CT CT

Dies kann dadurch erreicht werden, daf3 fur die Zykluszadt kleinste gemeinsame Vielfache
der vorkommenden Perioden gewahlt wird (ein haufig géeah/erfahren fir das betrachete
Anwendungsgebiet; siehe zum Beispiel [CA95]).

SeiP ein beliebiger Prozel3. Dieser Prozel3 muﬂﬁ-mal innerhalb eines Wiederholungs-

fensters ausgefihrt werden. Diese Zahl wird &dbézeichnet. Wenn alle Ausfuhrungen ven
die Periodizitatsbedingung (10.2) erfillen, betraggt geitliche Abstand zwischestart(P;) und
start(P,) genau(n— 1) - period(P). Aber dann betragt der zeitliche Abstand zwischen dent-Star
zeitpunkt der letzten Ausfuhrung véhim Wiederholungsfenster und dem Startzeitpunkt seiner
ersten Ausfuhrung im folgenden Fens@ar — (n— 1) - period(P) = period(P). Die Periodizitats-
bedingung fur die Verkettung zweier Wiederholungsfenstesomit eine Konsequenz von (10.2)

— CT
und # = period(P) -

Ein aperiodischer ProzéRwird wie ein Prozel3 mit der Period&T behandelt. Wir nehmen an,
daR alle Ausfilhrungen eines Prozesses innerhalb einede¥W@ungsfensters liegen. Deshalb
muf3 folgende obere Schranke fir das Ende eines Prozes$isss ge

comp(R) < CT. (10.4)
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Wenn zwei Prozesse auf dem gleichen Wirt ausgefuhrt wentket sich ihre Ausfilhrung nicht
zeitlich Uberlappen. Die Ausfihrungen missen also olgt fserialisiert werden.

entwedercomp(R) < start(Qj) oder complQ;) < start(R,) (10.5)
wennP undQ (P # Q) den gleichen Wirt haben und# j gilt.

Beachte, dal fur einen einzelnen Prozel die Serialigiesahon durch die Periodizitatsbedin-
gung (10.2) garantiert ist. Der obige disjunktive Consitraeinhaltet deshalb nicht den Fall, dal3
P undQ identisch sind. Ein solcher Constraint ist nichts andelegia Kapazitatsconstraint fur
disjunktive Schedulingprobleme (siehe Abschnitt 5.1).

10.2.1 Kommunikation zwischen Prozessoren

Haben zwei Prozesse unterschiedliche Wirte, mussen sih éineNachricht iber einen ge-
meinsamen Datenbus kommunizieren. Es ist nur ein Daterétigghbar, mit dem alle Prozesso-
ren verbunden sind. Zwei Prozesse mit dem gleichen Wirh&ibrhingegen direkt miteinander
kommunizieren.

Eine Nachricht hat genau einédender kann aber mehrerEmpénger haber® Sender und
Empfanger sind jeweils bestimmte Prozesse. Hat mindesienEmpfanger einen anderen Wirt
als der Sender, mul3 die Nachricht Uber den Datenbus &bertrwerden. Solche Nachrichen
heiReninter-Prozessor-Nachrichte(im Gegenatz zu delmtra-Prozessor-Nachrichtgn

Mit jeder NachrichtM ist eine nichtnegative Zafdur(M) assoziiert; dieJbertragungszeivon
M. Ist M eine Intra-Prozessor-Nachricht, fuatr(M) den Wert Null.

Es gibt weiterhin eine besondere Art von Inter-Prozessamhicht, die zur Synchronisation
der lokalen Uhren der Prozessoren dient tesynchronisationsnachriclgenannt wird. Wir
nehmen jeweils einen sonst nicht vorkommenden Prozess@eaider und Empfanger an. Die
Ubertragungszeit ist sehr kurz und die Frequenz des Seseler$ioch (einige 1 000 Hz).

Eine einzelneﬂbertragung einer NachriciM wird als M; bezeichnetj > 1. Jede solch&bert-
ragung hat einen Startzeitpurdtart(M;) und eine Abschluf3zedompl M;).

comp(M;) = start(M;)+dur(M). (10.6)

Ist S der Sender voM, muR es eine Folge vodbertragungerMy, ..., M, mit n = #S geben.
Dies qilt naturlich nur fur den synchronen Fall, wenn @&l@pfanger die gleiche Frequenz wie
der Sender haben. Im synchronen Fall werden Nachrichtewlenigleichen Frequenz wie der
Sender gesendet und durfen nicht die Zykluszeit Ubeegel.

start(M;) = start(M;_1) + period(S), furi > 2, (10.7)
comp(M;) < CT. (10.8)

Es ist nicht notwendig, dal’ eine Nachricht unmittelbar raéein Ende ihres Senders ubertragen
wird. Eine Nachricht kann solange gepuffert werden wie &aieue Instanz dieser Nachricht

3In der Praxis ist es moglich, mehrere Sender fiir eine Nelsthzur Auswahl zu spezifizieren. Dies ist niitzlich,
falls zur Laufzeit des Systems ein Prozel3 aus technischi@md@n nicht senden kann.
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erzeugt wird. Eine Nachrichtentibertragung darf abertnvichdem Ende ihres Senders begonnen
werden:

complS) < start(M;). (120.9)

Es gibt jedoch keinen vergleichbaren PrazedenzconsttamFormcomplM;) < start(R;) zwi-
schen einer Nachrich¥; und einem ihrer Empfangd;. Denn der Empfanger einer Nachricht
kann bis zu dem Anfang des folgenden Wiederholungsfenseegert werden. Fur ein zykli-
sches Kommunikationsmuster ist dies sogar unumgandliehmen wir das spezielle zyklische
Kommunikationsmuster in Abbildung 10.3 als Beispiel.

Abbildung 10.3 Verzogern des Empfangers einer Nachricht

Prozessor 1

Datenbus

Prozessor 2

Hier sendetP eine Nachricht arQ, der wiederum eine zweite Nachricht 8nzuriickschickt.
Haben die beiden Prozesse die gleiche Freq%émkann der Empfanger der zweiten Nachricht
nicht nach deiUbertragung dieser Nachricht im selben Wiederholungséensiaziert werden
(ansonsten muRte der Empfanger die doppelte Frequenderi®ender haben). Somit kann die
zweite Nachricht nur im folgenden Wiederholungsfenstepfamgen werden.

Andererseits ist es implizit erforderlich, daR dieertragung einer Nachricht vor dem Start der
nachfolgenden Ausfilhrung ihres Senders abgeschlodsen is

comp(M;) < start(S1).

Dies ist eine Konsequenz aus (10.7)—(10.9) und der TatsdaRees genausovid[éa__ertragungen
vonM wie Ausfihrungen voisgibt. Ansonsten wirde der Startzeitpunkt der letiibertragung
von M die obere SchrankeT Ubersteigen und damit (10.8) verletzen.

Wie die Ausfithrungen der Prozesse auf dem gleichen Wirsseri auch all&bertragungen von
Inter-Prozessor-Nachrichten serialisiert werden:

entwedercomplM;) < start(N;) odercomp(N;) < start(M;) (10.10)
wenn M undN (M # N) beides Inter-Prozessor-Nachrichten sind ugdj gilt.

Fur Intra-Prozessor-Nachrichten ist ein solcher Kagésinstraint nicht notwendig, da ihre
Ausfuhrungszeit Null betragt.
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10.2.2 Latenzconstraints

Fur ein Echtzeitsystem ist es wichtig, dal3 kritische Infation garantiert innerhalb gewisser
Zeitgrenzen verarbeitet wird. Sendet ein Prozel eine Ndthzu einem zweiten Prozel3, so
sollte die gesamte Informationsverarbeitung ein gewigs#limit nicht Gberschreiten. Fur die
hier betrachtete Anwendung bedeutet dies, dal3 es eine 8bkranke fur die Zeit zwischen der
Erzeugung einer Information durch den Sender und ihrestéoitligen Verarbeitung durch den
Empfanger gibt, wobei der Informationsaustausch zwisdatiesen Zeitpunkten erfolgen muf3.
Eine solche obere Schranke wikétenzzeitgenannt. Der spezielle Wert der Latenzzeit hangt
nicht nur von der Nachricht ab, sondern auch von dem speai@mpfanger. Dieser Wert wird
im folgenden aldatencyM, R) bezeichnet, wobdR einer der Empfanger der Nachridtitist. Ist
Sder Sender dieser Nachricht, ergibt sich der folgende Cainst

comp(R) —start(S) < latencyM,R).

Abbildung 10.4 zeigt ein Beispiel fur einen Latenzcoristréiir den Abstand zwischestart(P; )
undcompl Q).

Dieser Typ von Latenzconstraint setzt voraus, dafUtiertragungVi; von der AusfiihrungR;
empfangen wird. Dies kann aber nur fur synchrone Kommtigikegarantiert werden. Die Er-
weiterung fur asynchrone Kommunikation wird in [SW97] balbelt.

Diese Art des Latenzconstraints deckt jedoch auch im Fafietsoner Kommunikation nicht al-
le relevanten Situationen ab. In Abbildung 10.4 setdeicht nur die Nachrichi anQ, sondern
Q sendet aucN andP zuriick. Der Empfanger déibertragung vom kann aber nicht nach Ab-
schluR dieset)bertragung ausgefiihrt werden. Stattdessen muR dielAusfg des Empfangers
auf den Beginn des nachfolgenden Wiederholungsfensterdgert werden.

Abbildung 10.4 Latenzconstraints

Prozessor 1

Datenbus

Prozessor 2

< latencyM, Q)
I 1

compl(Py) CT —start(Qy)

T

In diesem Fall ist eine ausreichende Bedingung,&aR- start(Q1) +complP;) nicht grofRer als
latency(N, Q) sein darf (siehe Abbildung 10.4). Fir den Latenzconstrainld somit die Verket-
tung von Wiederholungsfenstern beriicksichtigt werdem.d&zuS der Sender einer Nachricht
M;. Fur jeden Empfangdr; dieser Nachricht mul3 gelten:

Wenn start(R)) > complM;)
dann complR) —start(S) < latencyM,R) (10.11)
sonst CT —start(S) +complR;) < latencyM, R).



170 KAPITEL 10. TAKTGESTEUERTE ECHTZEITSYSTEME

Solch ein Latenzconstraint wird naturlich nur dann verdegnwenn die Ubertragene Information
auch tatsachlich kritisch ist.

10.3 Die Problembsung

Dieser Abschnitt erlautert, wie das vorliegende Probleodetiiert werden kann und welche
Distribuierungsstrategien erfolgreich waren und weldoathinsbesondere die Suche nach einer
erfolgreichen Distribuierungsstrategie erwies sich elsserig.

10.3.1 Das Modell

Der Startzeitpunkt einer ProzelRausfihrung oder einehifidtentbertragung wird durch eine
Variable mit geeignetem Bereich modelliert (siehe Absitht0.4). Auch diese Variablen wer-
den jeweils mistart(P) undstart(M;) bezeichnet. Da die Zyklusze&lT typischerweise nur den
Bruchteil einer Sekunde betragt, muf3 der anfanglicheeiBerder Startzeitvariablen sorgfaltig
gewahlt werden. Die kleinste relevante Zeiteinheit ist idehrwert der Frequeng der globa-
len Uhr. Die Frequenz der globalen Uhr stimmt mit der des Dlaises Uberein. Wir kbnnen
keine grolReren Zeiteinheiten wahlen, da diese feineo&ufiy fur einige problemspezifische
Konstanten verlangt wird. Somit werden alle Zeitlangemﬁmgeneinheiter% konvertiert. Fur
die Startzeiten ergeben sich dann die folgenden Bereink#eints

start(R) € {0,...,CT—dur(P)}
start(tM;) € {0,...,CT —dur(M)}.

Diese Bereichsconstraints garantieren, dal wederp(P,) noch comp(M;) groRer werden
kann alsCT. Somit sind die Constraints (10.4) und (10.8) erfullt. Ume dahl der Varia-
blen klein zu halten, werden die Endzeiten jedoch nichtiexphodelliert, sondern es werden
Ausdriicke wiestart(P) 4 dur(P) oderstart(M;) + dur(M) verwendet. Die tibrigen Constraints
(10.2), (10.5), (10.7) sowie (10.9)—(10.11) kénnen dupecbjektoren fur Gleichungen und Un-
gleichungen realisiert werden wie sie in Abschnitt 4.1 bhesben wurden. Die Ausnahme sind
Kapazitats- und Latenzconstraints.

Kapazitatsconstraints Die Kapazitatsconstraints (10.5) und (10.10) konnercldueifizierte
Constraints modelliert werden (siehe Kapitel 5 und 4.4)ngd@int (10.5) kann zum Beispiel
durch
(start(R) 4 dur(P) < start(Qj)) <> Bi=1
(start(Q;) +dur(Q) < start(R)) < Bx=1
B1+By=1

modelliert werden.

Mit diesem Ansatz werden insgesamt%”z_—l) Constraints benotigt, um ProzelRausfuhrungen
oder Nachrichtentibertragungen zu serialisieren (siable Abschnitt 5.2.1). Ein solcher Anzatz
funktioniert zwar, solange relativ klein ist. Aber allein fur das hier betrachtete BHlem sind

mehr als 1 800 Nachrichten zu Ubertragen, so dal3 diesetAmsat mehr realistisch ist. Auch
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wenn viele subsumierte reifizierte Constraints in einerkketen Implementierung dann durch
die Speicherbereinigung beseitigt werden konnen, exiséine sehr grol3e Menge fur relativ
lange Zeit im Speicher.

Ein solch Ubermafiger Speicherverbrauch kann durch eli@&hdung von globalen Constraints
vermieden werden (siehe Abschnitt 4.2). Dann stellt sidr die Frage nach der Starke der Pro-
pagierung, das heil3t, welche Projektoren ausgewahltamesollen. Wir haben in Abschnitt 5.2.1

einen Projektor betrachtet, der genau das Propagierutngdte der quadratischen Anzahl reifi-

zZierter Constraints von oben realisiert. Dieser Projegpart in einer Implementierung nicht nur

Speicher, sondern auch Laufzeit, da nur ein einzelner Rovjausgefihrt und verwaltet werden

muf3.

Eine Alternative ist die Verwendung von Edge-Finding wiere&bschnitt 5.2.2 eingefiihrt wur-
de und fur mehrere Projektoren mit unterschiedlicher 8g@yungsstarke verwendet wurde. Wie
in Kapitel 9 beschrieben, ermdglicht Edge-Finding dasdroharter Schedulingprobleme. Edge-
Finding ist zwar von der Berechnung her aufwendiger, karm dbn Suchraum maoglicherweise
drastisch reduzieren. Die Verwendung von Edge-Findimglé$ vorliegende Problem lohnt sich
jedoch nicht. Der resultierende Suchbaum ist vielmehrtideim zu demjenigen bei Verwen-
dung des Projektors aus Abschnitt 5.2.1. Dies liegt darafd,die Bereiche der moglichen Start-
zeitvariablen im Vergleich zu den jeweiligen Ausfilhrunggw. Ubertragungszeiten nicht sehr
stark eingeschrankt sind. Relativ kleine Bereiche sirgt @ine Voraussetzung dafir, dal3 Edge-
Finding viel propagieren kann. Obwohl der Datenbus deathlitche Engpal’ des Problems ist,
spiegelt sich dies nicht unmittelbar in einer ReduktionBlereichsgrofien wider (siehe auch Ab-
schnitt 10.5), so dal’ Edge-Finding hier nicht viel Propagjig beisteuern kann. Fir die Prozesse
kann Edge-Finding zwar den Suchraum etwas einschrankegefwder groReren Auslastung im
Vergleich zum Datenbus sind die Bereiche kleiner), abes ldg keinen Einflul3 auf die Effizienz
der Losungssuche. Somit erhoht sich lediglich die Lattzei Verwendung des Projektors aus
Abschnitt 5.2.4 um etwa den Faktor Funf. Deshalb werdenCaiestraints (10.5) und (10.10)
durch den Projektor fur den einfachen globalen Constramlisiert.

Latenzconstraints Die Latenzbedingung (10.11) unterscheidet zwischen Konikations-
mustern, die auf einem oder auf zwei Wiederholungsfenstarfinden sind. Die Bedingungen
in (10.11) konnen mit Hilfe eines reifizierten Constraintedelliert werden. Die Realisierung
dieser Modellierung fuihrt aber zu so wenig Constraintpgigrung, dafd das Problem nicht in-
nerhalb eines Tages Rechenzeit gelost werden kann. Dma§iesung kann jedoch durch eine
spezielle Vorverarbeitungsphase verbessert werden. WemrBeispielP, eine Nachricht a;
sendet, kann vor der Distribuierungsphase festgelegtememmbQ); auf dem gleichen Wieder-
holungsfenster wi® plaziert werden soll oder nicht. Ist eine solche Kommundnicht Tell
eines Zyklus, wird angenommen, d@R nicht verzogert wird undtart(Q;) > complPR,) gelten
muB. Ist die Kommunikation zwische® und Q; jedoch Teil einer zyklischen Kommunikati-
on (ein Beispiel ist in Abbildung 10.4 gezeigt), kann die @udg zwischerP, und Q; beliebig
gewahlt werden (in den vorliegenden Problemen gibt exjedar Zyklen, bei denen der Sender
und der Empfanger den gleichen Prozel3 bezeichnen). Dauflithilchstens einer der folgenden
Constraints durch einen Projektor realisiert werden.

start(Q;) + dur(Q) — start(R,)
CT —start(R) + start(Q;) + dur(Q)

latency M, Q),

<
< latencyM, Q).
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Dies garantiert korrekte Propagierung. Durch diese Vanmsitung konnten jedoch alle mogli-
chen Losungen verlorengehen oder das Problem sehr vigiesiper werden. Fir die betrach-
teten Probleme ist dieses Vorgehen aber erfolgreich undrdgdrechtfertigt (siehe auch Ab-
schnitt 10.7).

10.3.2 Die Distribuierungsstrategie

Ubliche Distribuierungsstrategien wie first-fail sind besitem zu schwach, um auch nur kleine
Probleminstanzen zu losen. Deshalb wurde eine speamieEé¢htzeitanwendungen entwickelte
Strategie und Strategien aus dem Operations Researchegjdédisserer aus Kapitel 6) auf ihre

Eignung hin untersucht.

Eine Strategie fiur Echtzeitanwendungen Die zuerst untersuchte Distribuierungsstrategie
wurde durch die Arbeit von Liu und Layland [LL73] motiviefDiese beschaftigten sich mit
Schedulingalgorithmen fur Echtzeitanwendungen. Diat8tie arbeitet wie folgt. Sdct(P)
bzw. Ict(M;) das spatest mogliche Ausfilhrungs- bibertragungsende voR bzw. M;. Der
Wert Ict(P) beispielsweise ist der groRte Wert des Bereichs Roplus seineUbertragungs-
dauer. Es wird dann genau dasjenige R®aM;) ausgewahlt, fur dadct(R),Ict(M;)) minimal
bezlglich der lexikographischen Ordnung ist. AuRerdemnkeain Paar nur dann ausgewahlt
werden, wenn entwedstart(P ) oderstart(M;) noch nicht determiniert ist. Werstart(P,) noch
nicht determiniert ist, wird mi{start(P) = c} distribuiert, wobei mit der kleinsten Zahl in dem
Bereich vorR als Wert furc begonnen wird. Sobald ein konsistenter Wertdiart(P, ) gefunden
ist, wird der Startzeitpunkt fil; auf die gleiche Weise determiniert. Somit bestimmt diejeni
ge ProzefRausfuhrung mit der kleinsten spatest mogli€melzeit (Ublicherweise ein Prozeld mit
einer hohen Frequenz), welche Startzeitpunkte zuerstdigiert werden. Es sind dies die Start-
zeiten all derjenigen Nachrichtenausfiihrungen, die varag dieser Prozel3ausfihrung gesendet
werden. Ist nusstart(M;) noch nicht determininert, so wird wie f&& verfahren. Obwohl diese
Strategie gut funktioniert, wenn keine Latenzconstrdietsachtet werden, wird bei Beriicksich-
tigung von Latenzconstraints selbst nach einem Tag Reelieiine Losung gefunden.

Strategien aus dem Operations Research Alternativ wurden verschiedene Serialisierer gete-
stet. Die zugehorige Distribuierungsstrategie kann iaiZhasen aufgeteilt werden. In der ersten
Phase wird eine passende Serialisierung gefunden, wéhreler zweiten Phase konkrete Start-
zeiten festgelegt werden (siehe Kapitel 6). Dabei bedetgegrlisierung daR fur alles,s € S

mit s # S bestimmt werden muR3, abvor s plaziert wird oder umgekehrt. Eine entsprechende
totale Ordnung vois kann man erhalten, indem mit einem der folgenden Conssrdistribuiert
wird.

start(s) + dur(s) < start(s) oder start(s) +dur(s) < start(s).

Im besten Fall werdehq"zi1| Distribuierungsschritte benotigt, uBwvollstandig zu serialisieren.

Diese Zahl kann reduziert werden, indem einige Ordnungskatdungen deterministisch festge-
legt werden. Zum Beispiel vermeidet die in [CL95] vorgdsteStrategie Distribuierungsschritte
durch das Bestimmen von Ordnungen, die notwendigerweikengeiissen (durch eine dem
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Edge-Finding ahnliche Technik; siehe auch Abschnitt.8r8Abschnitt 9.4 wurde gezeigt, daf
diese Strategien exzellente Resultate liefern konname daf3 die theoretisch mogliche Tiefe des
Suchbaumes erreicht wird. Dies gilt aber nur fir den Fal die Bereiche der Variablen relativ
klein sind (wie zum Beispiel beim Optimalitatsbeweis)ll$amoch einfach eine Losung gefun-
den werden, so zeigen sich die Nachteile dieser Stratedgatie Tiefe des Suchbaumes drastisch
anwachst. Weil — wie in Abschnitt 10.3.1 bereits gezeigtdgé&Finding keinen Nutzen fur die
betrachteten Probleme bringt, kann auch die StrategieGlL85] nicht viele Ordnungsentschei-
dungen deterministisch treffen (eine Ausnahme sind disdbeidungen, die fur die Reihenfolge
jeweils zweier Instanzen eines Prozesses bzw. einer Mathygetroffen werden konnen). Eine
Strategie, fur die die Zahl der notwendigen Distribuigysschritte quadratisch in der Grof3e von
Swachst, ist jedoch nicht realistisch fur Probleme der harachteten GrofRenordnung. Zudem
wachst fur Aufgabenintervalle die Laufzeit kubisch mer dnzahl der Aufgaben. Auch dies laf3t
aufgabenorientierte Strategien wie die aus [CL95] ausdehe

Trotzdem haben wir die Strategien aus [CL95] und [SC93] largf prinzipielle Eignung hin ge-
testet. Leider konnte mit keiner der beiden Strategien maehreren Stunden Berechnungszeit
eine Losung selbst fur ein kleines Testbeispiel gefundlerden (das Testbeispiel war um mehr
als eine GroRRenordnung kleiner als die realen Problema&nibsind diese Strategien, die mit
paarweisen Ordnungsentscheidungen distribuieren, gagachwach fur die betrachteten Pro-
bleme. Die schlechte Qualitat dieser Strategien liege (fiif Edge-Finding) an den anfanglich
nur gering eingeschrankten Bereichen (das VerhaltnisBareichsbreite zur Ausfihrungs- bzw.
Ubertragungsdauer ist sehr groR), so daR die Ordnungkeittsagen nicht gut fundiert sind.
Damit kann die Strategie die Suche in eine falsche Richtangedn, die bei einfacher Tiefensu-
che nicht einfach wieder umgekehrt werden kann.

Anstatt nur ein Paar von Aufgaben pro Distribuierungsscht ordnen, konnen auch mehrere
Paare in einem Schritt geordnet werden. Die Anzahl der Beltwann dadurch im gunstigen Fall
drastisch verringert werden (siehe auch Abschnitt 6.2 gsaudrcenorientierten Serialisierern).
Zuerst wird ein Elemerd € Sausgewahlt. Dann wird mit den Constraints distribuieat3 slvor
allen Elementen its (aul3ers selbst) plaziert wird:

start(s) + dur(s) < start(s), fur alles € S, so daf¥ #s.

Fuhrt dies zu einem Fehlschlagen, wird dieses Vorgehegimgm andereae Swiederholt. An-
sonsten wirds ausSentfernt. Sobald die nachfolgende Propagierung eineruRixerreicht hat,
wird wieder ein Distribuierungsschritt ausgefuhrt. Dggschieht im Wechsel bis alle Elemente
geordnet sind. Im besten Fall werden nicht meht8ls- 1 Distribuierungsschritte zur Serialisie-
rung vonS bendtigt. Natirlich miissen nach wie vor quadratischev@rdnungsentscheidungen
getroffen werden, aber die Tiefe des Suchbaumes kann ch@églieise reduziert werden.

Es bleibt noch die Frage zu beantworten, welche der magti¢tandidaten fus € S zuerst ge-
testet werden sollen. Wie in Abschnitt 6.2 beschriebennkd in linearer Zeit, als®(|5), die
Elemente inS bestimmt werden, die vor allen tbrigen plaziert werdenngn [CP89, BPN95a,
Wur96]. SeiF diese Menge. ISE leer, kann keine Serialisierung v&@existieren. Gil{F| =1,
so ist kein Distribuierungsschritt notwendig, da das gjeZtlement irF der einzige Kandidat
fur Sist. Fur die betrachteten Probleme ist dies fur den Dateidaum, fir die Prozessoren je-
doch haufiger der Fall. Da fur die Kandidatenauslese edne Edge-Finding verwandte Technik
verwendet wird und die Bereiche der Prozesse im VergleictleruBereichen der Nachrichten
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kleiner sind, ist diese Beobachtung erklarbar (siehe aiglDiskussion in den vorangehenden
Abschnitten). Gilt andererseits| > 1, wird dasjenige Element iR zuerst ausgewahlt, dessen
frUhest mogliche Startzeit am kleinsten ist. Ist dieserdilr zwei Elemente gleich, wird dasje-
nige Element mit der kleinsten spatest moglichen Starzsgewahlt (insgesamt wird also nach
der lexikographischen Ordnurigsts),Ist(s)) ausgewahlt). Dies garantiert, daf fur die Ubrigen
Elemente so viel Platz wie moglich zum Verschieben b,

Reihenfolge der Serialisierung Nun muf3 noch entschieden werden, welche Ressource zuerst
serialisert werden muf3; die Prozessoren oder der DateAlmssden vorangehenden Kapiteln
wissen wir, dald moglichst ein Engpald zuerst serialisienden sollte. Als ein Ubliches Krite-
rium wurde die jeweilige Auslastung gewahlt (also der Qardtaus der insgesamt verfiigbaren
Zeit und der benbtigten Ausfilhrungsdauer blvertragungszeit; vergleiche auch das Schlupf-
Kriterium in Kapitel 6). Da die Auslastung der Prozessorenzo 92% betragt, die des Daten-
buses aber nur etwa 11%, sollten die Prozessoren vor demibatserialisiert werderJber-
raschenderweise konnten damit nur wenige aber nicht allesatiegenden Probleme gelost
werden (nur zwei von sieben). Analysiert man das Probleraggm so stellt sich heraus dal3 der
Ursprung der Komplexitat das Zusammenwirken von per@gia Prozessen und Nachrichten
ist (siehe auch Abschnitt 10.5). Prozesse auf verschiedBngzessoren mit unterschiedlichen
Perioden interagieren Giber den gemeinsamen Datenbuk dlachrichtenubertragungen. Die
Constraints fur die Uber den Bus Ubertragenen Nachichithren zu Abhangigkeiten zwischen
nicht direkt kommunizierenden Prozessen. Somit wurde logn deschriebene Distribuierungs-
strategie zuerst zur Serialisierung der Nachrichtendwafigen auf dem Datenbus angewendet.
Die Serialisierung der Nachrichten fuhrt automatisch imereReduktion der moglichen Start-
zeiten der sendenden Prozesse. AnschlieBend wurden dieffrgsfuhrungen auf die gleiche
Weise serialisiert. In der aktuellen Implementierung sshieht notwendig zu spezifizieren, wel-
che Prozessoren zuerst serialisiert werden (siehe abehAitis10.7).

Bestimmen einer konkreten Startzeit Zum Bestimmen konkreter Startzeiten ist es ausrei-
chend, nach der Serialisierung die Startzeiten auf dendiem noch moglichen Wert festzule-
gen. Dadurch ist kein weiterer Distribuierungsschritt madtwendig. Diese Tatsache kann von
einem Satz von Van Hentenryck [VD91a] abgeleitet werdeasBx Satz besagt, dal? Constraint-
propagierung alleine zum Entdecken von Inkonsistenz alrevenn die Constraints alle von
der Formx+c <y undx+ c =y sind, wobei eine ganze Zahl ist. Der Satz besagt weiterhin, dal3
eine Losung auf sehr ahnliche Art wie eben beschriebeaiterhwerden kann. Van Hentenrycks
Satz enthalt aber keine disjunktiven Constraints xviec; < yVy+ ¢ < X, die im hier betrach-
teten Problem vorkommen. Da aber durch die Serialisieriingeflen disjunktiven Constraint
eine der beiden Klauseln realisiert wird, kann der Satz dinchie hier betrachteten Probleme
angewendet werden.

10.4 Empirische Ergebnisse

Das in Abschnitt 10.3 beschriebene Problem wurde in DFKI\®zsion 2.0.4, realisiert und
mit mehreren groRen Problemen aus dem Daimler-Benz-Korgetestet (aktuell sind sieben
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Probleme verfligbar). Die Frequenz der globalen Uhr fahrtmoglichen Startzeiten zwischen
Null und 6 Millionen. Es gibt 20 Prozessoren, die insgesatwael70 Prozesse beherbergen.
Die Prozesse fulhren zu etwa 350 Prozel3ausfihrungen.rBze®ausfihrungen tUbertragen um
die 1 200 Inter-Prozessor-Nachrichten. Mit zusatzlich &&synchronisationsnachrichten sind
mehr als 1 800 Nachrichten Uber den Datenbus zu Ubertr&jen ist gleichzeitig die grofite
Zahl von Argumenten eines Kapazitatsconstraints undsesegialisierers. Mit den Resynchro-
nisationsnachrichten gibt es mehr als 1 200 Nachrichtereimér hoheren Frequenz als die des
Wiederholungsfensters. Es gibt etwa 150 Latenzconssréiinunterschiedliche Nachrichten und
kommunizierende Prozesse. Die gesamte Auslastung deslbats betragt etwa 11% und die
maximale Auslastung eines Prozessors etwa 92%.

Das Programm berechnet eine erste Losung auf einer Sua-Ultnit 170 MHz in etwa 10
Minuten mit einem aktiven Speicherverbrauch auf der Halole mund 7.5 MB. Im Laufe der
Berechnung werden mehr als 1.6 Millionen Propagierer gizeron denen etwa 23 000 vor
dem ersten Distribuierungsschritt existierten (fur delswserigste Problem werden sogar 3.9
Millionen Propagierer erzeugt). Fur die betrachteterbme liegt die Anzahl der Fehlerknoten
im Suchbaum zwischen Null und 40, ist also sehr klein. Dieakhzler Distribuierungsschritte
liegt bei mindestens 2 000, die resultierenden Suchbaimdeatso sehr tief.

Die Zahl der erzeugten Propagierer steht nicht im Widedpaw dem erwahnten Speicherver-
brauch. Viele der wahrend der Serialisierung erzeugtepd&yierer sind frih subsumiert und
werden deshalb durch die Speicherbereinigung beseisgstBier wichtig, dall Subsumtion der
Speicherbereinigung nicht erst signalisiert wird, werla &ariablen determiniert sind (wie es
zum Beispiel inclp(FD) [CD96] und in AKL(FD) [CCJ95] der Fall ist). Dies wirde in un
serem Fall zu spat sein, da erst nach der Serialisierun@aesnbuses und der Prozessoren die
Startzeiten determiniert werden.

Um den Speicherverbrauch gering zu halten, wurde das Komisziederberechnungengl.
recomputuationvon Berechnungsraumen in Oz ausgenutzt [Sch98b]. Disétiung wird in Oz
standardmaRig durch das Kopieren von Berechnungsraemeicht (siehe Abschnitt 7.1.4).
Dies kann durch Wiederberechnung vermieden werden. Daibgieine Wiederberechnungs-
tiefe t spezifiziert, die angibt, nach wieviel Verzweigungen im lshaum eine Kopie gemacht
werden soll. Ansonsten wird bei einer Wahlanweisung numeekt, welche Alternative der
Wabhlanweisung ausgewahlt wurde. Schlagt ein Berechsrang fehl, so wird auf die zuletzt
gemachte Kopie zurtickgesetzt und der die Wahlanweisutigaléene Berechnungsraum wird
durch Wiederberechnung rekonstruiert. Der Wert t/diir diese Anwendung betragt 800. Wie-
derberechnung ist essentiell zur Losung des Problems.

In [CA95] wird ein Problem ahnlicher GroRenordnung gelddierzu ist es aber notwendig, die
Periodizitatsconstraints teilweise zu verletzen, dagligiche Abstand zwischen Instanzen eines
Prozesses nicht eingehalten werden kann. Es wird in [CA@S} klar, inwieweit dies durch das
Problem oder durch das verwendete Losungsverfahrendtadin

10.5 Die Komplexii&t des Problems

Schedulingprobleme sind typischerweise NP-vollstanBig NP-Vollstandigkeit der hier be-
trachteten Probleme folgt jedoch nicht unmittelbar ausid¢®J79, Seiten 236—244] aufgefuhr-
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ten Resultaten. Sieht man das vorliegende Problem alsBop-Sroblem (siehe Abschnitt 9.3.3),
so besteht hier ein Job aus nur zwei Aufgaben, namlich eBender und einer Nachricht. Die
zweite Aufgabe wird sogar immer auf der gleichen Ressoulazqut. Es ist jedoch bekannt,

dal’3 Job-Shop-Probleme in polynomialer Rechenzeit gaelésiien konnen, wenn es nur zwei
Ressourcen gibt und die zweite Aufgabe eines Jobs nicht iraofaler gleichen Ressource aus-
gefuhrt werden muf3 [Jac56]. Somit stellt sich die Fragedab hier betrachtete Problem trotz-
dem NP-vollstandig ist. Durch eine Reduktion des sogetesnBin-Packing-Problems auf das
hier vorgestellte Problem kann tatsachlich NP-\ollgigkeit gezeigt werden. Ein ausfuhrlicher
Beweis ist in [SW97] zu finden.

Der Beweis der NP-Vollstandigkeit macht deutlich, dalBmienare Komplexitatsquelle die ver-

schiedenen Perioden der Prozesse sind. Denn der Bewei®kaarrusatzliche Constraints nur
mit den Kapazitats- und Periodizitatsconstraints gefiverden. Die Interaktion aller Prozesse
und ihrer Inter-Prozessor-Nachrichten auf dem gemeinsddatenbus ist jedoch eine weitere
Komplexitatsquelle (wie auch Latenz- und Prazedenzcaings), die die praktische Losung des
Schedulingproblems fiir den Datenbus so schwierig macht.

10.6 Der Prototyp

Im Rahmen des Projekts wurde ein Prototyp zur Losung degestellten Schedulingproblems
implementiert (siehe Abbildung 10.5). Dieser Prototypwemdet auch Techniken, die fur den
Oz-Scheduler entwickelt wurden (wie zum Beispiel den Saleg-Compiler; siehe Kapitel 9).

Abbildung 10.5 Prototyp
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Die Funktionalitat des Prototyps kann Uber entsprechdvidniis bzw. Kndpfe ausgewahlt wer-
den. Ausgehend von der vom Kunden gelieferten Originalprobeschreibung kann eine Oz-
Datenstruktur erzeugt werden, die alle wichtigen Konstantes Problems (wie Uhrenfrequenz
etc.) und die vorkommenden Prozessoren, Nachrichten wm&se enthalt. Diese Datenstruktur
dient dann als Problemspezifikation. Mittels verschiedéfr@pfe kann die Losungssuche ge-



10.7. AUSBLICK 177

startet, unterbrochen oder wiederaufgenommen werdetistszhe Daten zu dem Problem wie
zum Beispiel die Frequenz der Resynchronisationsnadbricklie Anzahl der Prozef3ausfiihrun-
gen, Datenbus- bzw. Prozessorauslastung usw. konneruédgeverden. Ein Gantt-Diagramm
visualisiert die generierte Losung, und durch Klicken iragdamm mit der Maus kann der
Benutzer Informationen Uber die ausgewahlte ProzeBhausgig bzw. Nachrichtenlbertragung
im Oz-Browser [HMSW97] inspizieren. Zusatzlich wird dasr{munikationsmuster (Sender,
Nachricht, Empfanger) durch farbige Unterlegung verilghtt Die gefundene Losung kann in
einer passenden Datenstruktur in einer Datei abgesptisfeeden. Auch von einer abgespei-
cherten Losung kann ein Gantt-Diagramm erstellt werden.

10.7 Ausblick

In einer Vorstudie wurde die Problemgrof3e nochmals ggstieund mehr Typen von Prozessen
und Nachrichtenubertragungen zugelassen. Dies resaliieProblemen mit bis zu 500 Proze(3-
ausfohrungen und mehr als 3 000 Nachrichtenibertragurigie besten Resultate wurden er-
zielt, indem in Oz als Distribuieré¥D.schedule.firstsLastsDist verwendet wurde (siehe
[HMSW97] und Seite 95). AuRerdem wurden Prozesse auf Psoeas, die mit Ein- und Aus-
gabe behaftet sind, zuerst serialisiert.

Fur ein Anschlul3projekt kann es eventuell notig werd@n\Vdrverarbeitungsphase fur zyklische
Abhangigkeiten durch ein dynamisches Vorgehen zu ensétalis das Problem durch diese Pha-
se dann zu stark eingeschrankt wird). Dies kann zum Beéidpturch realisiert werden, indem

die Kommunikationsmuster dynamisch in Abhangigkeit vem éktuellen Bereichen bestimmt
werden. Ein solches Vorgehen wiirde dann mit der Serialisgeeng verzahnt sein.
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Kapitel 11

Implementierung

In diesem Kapitel wird die Implementierung des FD-Systers @z durch die sogenannib-
strakte Maschinéeschrieben. Die abstrakte Maschine interpretiert zufZestudie abstrakten
Maschinenbefeh]alie das Ergebnis détbersetzung eines Oz-Programms sind.

Wir konzentrieren uns in dieser Arbeit auf die Implementigy von FD-Variablen und Propagie-
rern unter besonderer Berlicksichtigung von Berechnéngsen. Wir werden hier jedoch nicht
die exakteUbersetzung in Maschinenbefehle erlautern, sondernriigipielle Integration von
FD-Variablen und Propagierern in die abstrakte Maschisetoeiben. Fir die Implementierung
weiterer Sprachkonstrukte von Oz sei auf [MSS95, Meh9898ahSch98b, MW95, WM96]
verwiesen.

Dieses Kapitel enthalt die erste ausfuhrliche Darstellder Implementierung des gewahlten
Propagierungsmodells in einer nebenlaufigen Constmatbe. Wir zeigen insbesondere zum
ersten Mal, wie nicht-monotone Propagierungsfunktiomgegriert werden konnen, wie beliebi-
ge Propagierer reifiziert werden kdnnen und wie aus einehbjmrache mit Propagierern kom-
muniziert werden kann. Die beschriebene ImplementierwmgRropagierern kann jedoch auch
leicht zur Realisierung von Systemen spezialisiert werdenkeine Berechnungsraume anbie-
ten.

Abschnitt 11.1 gibt einefUberblick Uiber die Integration von Propagierern in dietatise Ma-
schine und deren Funktionsweise. Die Abschnitte 11.2 un8@ Bdschreiben die Implementie-
rung von FD-Variablen und der Basisconstraints unter baes@m Beriicksichtigung von Berech-
nungsraumen. Abschnitt 11.4 enthalt die Realisierung Roopagierern und wie diese in die
abstrakte Maschine integriert werden. Die beiden folgandleschnitte befassen sich mit Opti-
mierungen und mit Fairnel3. In Abschnitt 11.7 wird u. a. besblen, wie selbst nicht-monotone
Algorithmen zur Propagiererrealisation genutzt werdenrien, wie man Propagierer iber ein
Oz-Programm steuern kann oder wie reifizierte Constraiotshdspekulative Berechnung in
Propagierern implementiert werden konnen. Das Kapitééemit einem Implementierungsaus-
blick.

In diesem Kapitel werden wir oft im Text die Implementierwan Oz mit der Implementierung
von clp(FD) und AKL(FD) vergleichen, da diese Systeme am genauestemnuehtiert sind.
Uber die Implementierung von Systemen wie CHIP ode&rd SOLVER ist jedoch nur wenig

179
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bekannt.

11.1 Uberblick

In der abstrakten Maschine ist ein Propagierer als eineedwwzimplementiert. Diese Proze-
dur realisiert die Propagierungsfunktidd, und die Subsumtionsfunktioky, eines Projektors
p aus Abschnitt 2.4, der einen Propagierer definiert. Dierakist Maschine fuhrt den Propa-
gierer (also die entsprechende Prozedur) aus und erh@lPropagierer Informationen, die fur
die Feststellung des Propagiererzustands verwendet werdeer Implementierung kann ein
Propagierer funf verschiedene Zustande annehmen (Aiabielung 11.1). Nach der Erzeugung
eines Propagierers durch eine vordefinierte Oz-Prozedtd,der Propagierer ausgefuhrt (Zu-
standlaufend ). Je nach Ergebnis gibt der Propagidiaated  zuriick, falls er feststellt, daf
der realisierte Constraiglissubsumiert ist,entailed , falls der Propagierer feststellt, daf3
der realisierte Constrairgubsumiert ist, undsuspending , falls keiner der beiden vorhe-
rigen Falle gilt. Im letzten Fall ist der Propagierer im Fargl suspendiert . Wird spater
zum Beispiel der Bereich eines Arguments des Propagieezkéeinert, so wird der Propagierer
ausfuhrbar (siehe unten). Ist ein Propagierer im Zussaildumiert  oderdissubsumiert
wird der Propagierer von der abstrakten Maschine geloschfolgenden werden wir die den
Propagierer implementierende Prozedur mit dem Propagieliest identifizieren.

Abbildung 11.1 Zustande eines Propagierers
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suspending
failed
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dissubsumiert

Konzeptuell hat jeder Berechnungsraum einen eigenen f@amtspeicher (siehe Ab-
schnitt 7.1.4). Dies ist in der Implementierung aus Effizgminden aber nicht der Fall. Statt-
dessen ist ein inkrementeller Ansatz implementiert, wa@senur eine einzige Reprasentation
fur die Constraintspeicher gibt. Die abstrakte Maschind3rdann sicherstellen, dal3 bei Be-
wegungen in der Hierarchie der Berechnungsraume immeeutargerade aktuellen Berech-
nungsraum gehorende Constraintspeicher verflighaviSBP5]. SeiSpein Berechnungsraum,
in dem die Variablex deklariert wurde und fur die der Bereichsconstraixts 1#9 gilt (siehe
Abbildung 11.2). Wird der Bereichsconstraint finun in einemSpuntergeordnetem Berech-
nungsraum weiter zu € 2#5 verstarkt, muld der alte Bereichsconstrai (L#9) so vermerkt
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werden, daf3 bei Verlassetdginstallieren des untergeordneten Berechnungsraumes der starkere
Constraint wieder zuriickgenommen werden kann. Umgekaliitbeim Verlassen eines Berech-
nungsraumes der starkere Bereichsconstraint Z#5) vermerkt werden, um bei einem spate-
ren Wiederbetretenr(stallieren) mit diesem starkeren Constraint die Berechnung foreseizi
konnen.

Abbildung 11.2 Deinstallation und Installation von Berechnungsraumen

X e 1#9

installieren
X € 2#5

deinstallieren
x e 1#9
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Die Funktionsweise der abstrakten Maschine ist in Abbitddd.3 gezeigt. Dabei ist insbe-
sondere der Existenz einer Hierarchie von BerechnungsauRechnung getragen. Wir neh-
men hier an, dalR nur Propagierer auszufiihren sind (wirrgabkdie Reduktionsregeln fir die
Ubrigen Anweisungen in Abschnitt 7.1.3 also nicht einhsidierfur [MSS95, Meh98, Sch98a,
Sch98b]). In der abstrakten Maschine gibt es eine globateri3&uktur, in der ausfuhrbare Pro-
pagierer gespeichert werden (typischerweise eine Waittasge). Ist kein Propagierer ausfihr-
bar, so kann die Berechnung beendet werden. Ansonsten iniferepagierer ausgewahlt und
es wird geprift, ob der Propagierer in einem anderen alsaléoellen Berechnungsraum aus-
gefuhrt werden mul3. In diesem Fall wird der aktuelle Beneclysraum deinstalliert und der Be-
rechnungsraum des Propagierers installiert (fir Desaglise Abschnitt 11.4.2). Danach entfernt
die abstrakte Maschine den Propagierer aus der Wartegehldie die ausfuhrbaren Propagierer
enthalt und fahrt den Propagierer aus. Der Propagiesdisiert die Propagierungsfunktian,
des implementierten Projektops indem er Basisconstraints zum Constraintspeicher hiigguf
Ist das Ergebnis des Propagieréaied , so werden die Datenstrukturen zur Deinstallation
von Berechnungsraumen bereinigt und der aktuelle Betemsraum schlagt fehl. Ansonsten
werden all diejenigen Propagiergeweckisie sind dann im Zustarausf uhrbar ), fur deren
Argumente der ausgefuhrte Propagierer BasisconstraimsConstraintspeicher hinzugefugt hat
(fur Details siehe Abschnitt 11.2). In beiden Fallen waiahn wieder geprift, ob es ausfuhrbare
Propagierer gibt. Auf diese Weise wird die Normalform ei@mnstraintspeichers bzgl. der im
zugehorigen Berechnungsraum enthaltenen Propagiaentet (siehe auch Abschnitt 7.2.3).
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Abbildung 11.3 Die Ausfuihrung von Propagierern
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11.2 FD-Variablen

Basisconstraints im Constraintspeicher werden durchimdition reprasentiert, die an Variablen
gebunden ist (sogenanntariablenzentrierteReprasentation).

Eine FD-Variable hat die folgende Struktur (siehe auch Ahioig 11.4).

TYPE FDVar = RECORD

home: 1TSpace;

ref: TFDVar;

domain: TFiniteDomain;

susp: Tlist of suspPtr;

boundSusp: tlist of suspPtr;

detSusp: Tlist of suspPtr;
END

Die Datenstruktur fur eine FD-Variable enthalt einenweis auf den Berechnungsraumome,

in dem die Variable deklariert wurde, einen Verweis auf eusitere FD-Variableef , falls die
Variable gebunden wird (initiadil ; siehe Abschnitt 11.3), einen Verweis auf eine Datenstinkt
die einen Bereich definiert (siehe Abschnitt 11.5.1 wesHadb ein Verweis ist) und insgesamt
drei Verweise auf sogenannBuspensionslisterie flr das Wiederausfiihren von Propagierern
benutzt werden (siehe unten).

Ein Bereich wird durch einen Verbund beschrieben, der dierarund obere Grenze sowie die
GroRRe des Bereichs enthalt (siehe auch Abbildung 1T4)HKI Oz ist die kleinstmogliche un-
tere Grenze 0 und die groRtmogliche obere GreRze 2, also 134 217 726Der Bereich selbst

1in DFKI Oz rechnen Propagierer aus Effizienzgriinden mitesagntensmallints , fiir die 28 Bits zur
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Abbildung 11.4 Reprasentation einer FD-Variablen
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ist entweder ein IntervalllNTV), ein Bitvektor BV) oder eine Liste von IntervallerL[ST ).
Enthalt ein Bereich Licken, so wird ein vom Benutzer altisarer WertmaxBVdazu verwen-
det, zwischen einer Reprasentation durch einen Bitvalder einer Intervalliste zu entscheiden.
Ist die obere Grenze des Bereichs kleinemaés<BV, wird ein Bitvektor verwendet, anderenfalls
wird eine Intervalliste verwendet (aus implementierungginen Grinden ist der vom System
initial gesetzte Wert vomaxBVgleich 288). Mittels des Typfeldetag ) kann erkannt werden,
von welchem Typ der Bereich ist. Auf den Bereich (odér im Falle INTV) wird durch das
Felddomverwiesen. Wir lassen keine negativen Zahlen zu, da diesrnirvdn uns betrachteten
Anwendungen nicht notwendig war.

In ECL'PS [ECR96] wird ein Bereich durch eine Liste von Intervallencip(FD) [CD96]
durch ein einzelnes Intervall oder einen Bitvektor und inlAKRD) [Car95] durch ein einzelnes
Intervall oder eine Liste von Bitvektoren reprasentiert.

TYPE FiniteDomain = RECORD
min: integer;
max: integer;
size: integer;
tag: (INTV, BV, LIST);
dom: TExtension;
END

Damit wird fur x € 3#1000 keine zusatzliche Reprasentation des Bereich@tige fur x
[3#10 20#5pwird ein Bitvektor und furx € [1#5 1000#1010eine Intervalliste verwendet. In
dieser Arbeit nehmen wir an, daf} eine natirliche Zahl deiclke entsprechende FD-Variable
reprasentiert wird. In DFKI Oz werden fur naturliche Zaijedoch eigene Datenstrukturen zur
Verflgung gestellt.

Die Suspensionslisten enthalten Verweise auf geeigBaspensionseirége um Propagierer
wieder auszufiihren (zwecked, die den Constraintspeicher verstarken konnen (detrdgjn
wird in Abschnitt 11.4 beschrieben). Das Durchgehen duiebedSuspensionslisten, um Pro-
pagierer zu wecken, bezeichnen wir aispizieren Die drei Suspensionslisten unterscheiden

Verfigung stehen. Da auch negative Zahlen sniiallints dargestellt werden mussen, ergibt sich letztendlich
227 _ 2 als obere Grenze.
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sich in dem Ereignis, das das Wecken der in ihr enthaltenepagierer auslost. Es ist zum
Beispiel nutzlos, einen nur mit den Grenzen von Bereichehnenden Propagierer (wie fur
X < y) aufzuwecken, wenn ein Wert aus der Mitte eines BereicHeremtwird. Die Listesusp
enthalt die Verweise fur Propagierer, die bei jeder Bdr®reranderung eines ihrer Argumente
zu wecken sind (z. BED.atmost , der besagt, dal gengElemente in einer Liste vor, bis

Xn gleich der ganzen ZaM sein sollen). Die ListdboundSusp enthalt die Verweise fur Pro-
pagierer, die bei eineknderung einer Bereichsgrenze wieder zu wecken sind (X B: Y),
unddetSusp diejenigen Verweise fir Propagierer, die bei Determumigreiner FD-Variablen
zu wecken sind (z. B=D.distinct  , der besagt, daf? Variablen paarweise verschiedene Werte
annehmen sollen). Das Konzept verschiedener Susperisiensst bereits itCHIP verwirklicht
worden [DVSF88]. Neben seinem Ergebnis (fuir die Aktualisierung depBgtererzustands) teilt
ein Propagierer der abstrakten Maschine auch mit, welcgemente Uberhaupt geandert oder
determiniert wurden und fur welche Argumente die GrenzenBkreiche verkleinert wurden.
Dadurch kann die abstrakte Maschine die entsprechendgreSienslisten inspizierenwird
eine Variable determiniert, werden alle Suspensionsligispiziert. Andert sich eine Bereichs-
grenze, wird neben der SuspensionslstendSusp noch die Listesusp inspiziert.

Im Gegensatz zalp(FD) oder AKL(FD) wird in Oz fur die Suspensionslisten nicht zalen
Anderungen der unteren und oberen Schranke eines Bereitdrschieden. Dies liegt daran, daR
Propagierer wie fix < y wegen des vorzunehmenden Subsumtionstests auch gewedenwe
mussen, falls sich z. B. nur die obere Grenze x@mdert. Inclp(FD) und AKL(FD) werden
jedoch keine Subsumtionstests gemacht.

11.3 Unifikation und Bereichsconstraints

In Abbildung 11.3 ist nur der Fall illustriert, daf3 alleineoPagierer auszufiihren sind. Uns inter-
essiert hier zusatzlich lediglich, wie Gleichheitscoaisits x=y und Bereichsconstraints imple-
mentiert sind.

Eine Variable, die in Anweisungen des Berechnungsrauspe®rkommt und in einem tberge-
ordneten Berechnungsraum deklariert wurde, hglifdialin Sp Die in Spdeklarierten Variablen
heiRenokal.

Ein Gleichheitsconstraint wird durch sogenandtafikation realisiert. Zuerst wird jede der bei-
den Variablendereferenziertalso der Kette moglicher Verweisef solange gefolgt, bis eine
Struktur mit nicht gesetzter Referenz gefunden wird. Sdiesx undy. Variablen, die keine
FD-Variablen sind, und deren Referenz nicht gesetzt igidmaingebundenlst x odery eine
ungebundene Variable, wird die ungebundene Variable aardiere (evtl. auch ungebundene)
Variablegebunder{alsoref entsprechend gesetzt). Ist die zu bindende Variable glsbakird

im aktuellen Berechnungsraum vermerkt, dal3 diese Vari@blder Deinstallation dieses Raum-
es wieder zu einer ungebundenen Variable gemacht werden muf3

Wir betrachten jetzt den Fall, da3undy beides FD-Variablen sind. Zuerst wird der Schnitt
der zugehorigen Bereiche berechfhiést der Schnitt leer, schlagt der Berechnungsraum fehl.

2|n DFKI Oz ruft allerdings der Propagierer selbst enspradeeWeckfunktionen auf. Dies spart unndtige Kom-
munikation zwischen Propagierern und der abstrakten Masch
SHierbei ist zu beachten, daf evtl. Bereiche unterschieelii®eprasentation geschnitten werden. Dabei kann es
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Ansonsten wird unterschieden, ob die Variablen lokal otldya) sind. Diese Fallunterscheidung
ist notig, da bei globalen Variablen evtl. Informatiom flie Deinstallation vermerkt werden muf3.

e Xx lokal undy lokal. Der Bereich vory wird zu dem Schnitt beider Bereiche geandert.
Dann wirdx any gebunden.

¢ X global undy global. Aus dem Schnitt beider Bereiche wird eine neue k&)-Variable
Z erzeugt. Sowohk als auchy werden arz gebunden. Fir beide Variablen wird entspre-
chende Information fur eine spatere Deinstallation deésedlen Berechnungsraumes ver-
merkt. Durch die Bindung anwird vermieden, dafk odery bei evtl. weiteren Verstarkun-
gen des Constraintspeichers mehrmals vermerkt werdefp(ilRD) und AKL(FD) wer-
den sogenanntémestampgingefuhrt, um zu verhindern, dafl3 globale Variablen méhr a
einmal fur die Deinstallation vermerkt werden (dies etfat dann einen weiteren Eintrag
in der Variablenreprasentation).

¢ X lokal undy global. Ist der Schnitt beider Bereiche echt kleiner alsBEeich vony, so
wird y anx gebunden, wobei der Bereich varauf den Schnitt geandert wird. Fjarwird
fur die Deinstallation vermerkt, dal3 es gebunden wurdeldsSchnitt gleich dem Bereich
vony, so wirdx any gebunden.

Ist eine FD-Variable an einer Unifikation beteiligt, so wemndalle Suspensionslisten inspiziert
und entsprechende Propagierer evtl. geweckt (siehe Alisttird). Dies geschieht, da fast alle
Propagierer auch die Gleichheit von Variablen zur Propagg ausnutzen (sei es nur zu Ver-
einfachungen (siehe Abschnitt 11.4.1) oder zur Propaggemie fur FD.distinct , wo bei
Gleichheit zweier Argumente des Propagierers Dissubsunfigistgestellt werden kann).

Ist x lokal und wirdx any gebunden, so gehen durch die Bindung woalle Suspensionen
von x verloren, die nicht zur Wiederausfihrung von Propagiemgefihrt haben (siehe Ab-
schnitt 11.4.2). Deshalb missen zuvor die Suspensionerxvau y kopiert werden. Dieses
Problem ist in [Car95] nicht beschrieben und wohl auch néckéinnt worden.

Nun zu Bereichsconstraints wiec 6. Nach der Dereferenzierung der Variablenxzwird ge-
pruft, obx eine ungebundene Variable ist. In diesem Fall wird eineleokd-Variabley mit
demd entsprechenden Bereich erzeugt undny gebunden. Ansonsten wird der Schnitt des
Bereichs vorx undd erzeugt. Ist dieser leer, schlagt der Berechnungsraumigek lokal, wird
dessen Bereich zu dem Schnitt geandert. Ansonsten wied@kale Variabley mit dem Schnitt
als Bereich erzeugt und daran gebunden. Ist global, wird in jedem Fall wieder Information
zur Deinstallation des Berechnungsraumes vermerkt.

11.4 Propagierer

Ein Propagierer ist als ‘©Prozedur implementiert, die bei der Ausfuhrung des Rympars
durch die abstrakte Maschine aufgerufen wird. Die Argumelieser Prozedur wurden aus dem

vorkommen, daf3 das Ergebnis einen abweichenden Typ haatSiehSchnitt eines Intervalls mit einer Intervalliste
evtl. einen Bitvektor als Ergebnis.
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entsprechenden Aufruf der vordefinierten Oz-Prozeduahbidrt. Durch die Ausfiihrung der vor-
definierten Oz-Prozedur wird die+€Prozedur sofort ausgefuhrt (dies entspricht dem Eraeuge
von Propagierern in Abschnitt 7.2.3). Je nach Ergebnis depdgjiererausfuhrung schlagt der
aktuelle Berechnungsraum fehl oder die Berechnung witddésetzt.

Durch diese Implementierung ist die Ausfihrung eines Bgarers atomar. Im Gegensatz zu
benutzerdefinierten Propagierern kann es deshalb seingidafusfihrung eines komplexen

Propagierers andere ablauffahige Threads recht langéhvenAusfihrung abhalt (siehe Ab-

schnitt 7.4). Da aber die Laufzeit eines Propagierers (bidraplementierungsfehler) immer

endlich ist, ist Fairnel3 garantiert (siehe auch Abschdit)L

Fugt ein Propagierer fur globale Variablen Basiscoinstisan den Constraintspeicher hinzu (in-
dem entsprechende Bindungen und Bereichseinschrankuhgeh den Propagierer vorgenom-
men werden), wird auch geeignete Information im aktuellereBhnungsraum vermerkt, um bei
Deinstallation dieses Raumes den urspringlichen Zustaader herzustellen. Stellt ein Pro-
pagierer fest, dal der von ihm realisierte Constraint votmedlen Constraintspeicher subsu-
miert bzw. dissubsumiert ist, wird diese Information desfabrenden abstrakten Maschine als
Rickgabewert mitgeteilt. Im Gegensatz zu AKL(FD) wird iz @er (wenn auch meist nicht
sehr zeitaufwendige) Subsumtionstest bei jeder Ausfidhreines Propagierers durchgefuhrt
(in AKL(FD) muf3 der Programmierer sich zwischen einer pgieenden und einer nicht-
propagierenden Variante entscheiden, weshalb in AKL(FR)liehe Bereiche nur partiell in
das Modell lokaler Berechnungsraume integriert sindsatzlich informiert der Propagierer die
abtrakte Maschine, auf welche Weise die Variablen evéingeit wurden, damit die entsprechen-
den Suspensionslisten inspiziert werden konnen (sietsel#titt 11.2).

Mehrfaches Wecken eines Propagierers vor dessen Ausifiikann dadurch vermieden werden,
daf} es fur einen Propagierer einen einzigen Suspensinaggigibt, auf den Verweise in den
Suspensionlisten eingetragen sind (siehe Abschnitt Iid2\bbildung 11.5). In diesem Eintrag
kann dann vermerkt werden, ob der Propagierer z. B. bereiteeckt wurde. Zusatzlich wird
hierdurch der Speicherverbrauch gering gehalten (einkcile Optimierung gibt es in Oz auch
fur Konditionale und weitere Konstrukte; siehe [Sch98a])

TYPE SuspensionEntry RECORD
target: 1TSpace;

args: Tlist of FDVars;

arity: Tinteger;

prop: Tprocedure;

tag: T(DEAD, SUSPENDED, WOKEN);
END

Der Eintragtarget  bezeichnet den Berechnungsraum, in dem der Propagiemifabheen ist.
Die Argumente des Propagierers sind uitgys , seine Stelligkeit untearity  und seine Code-
Adresse unteprop vermerkt. Da die Argumente eines Propagierers in eineelistwaltet
werden, kann ein Propagierer mit einer unterschiedlichamahl von Argumenten ausgefihrt
werden. Dadurch ist es moglich, dal3 ein einzelner Propargééne ganze Reihe von Projektoren
implementiert, die sich nur in ihrer Stelligkeit untersiciea. In DFKI Oz kdnnen Argumente
beliebige Datenstrukturen sein. Fur Indexicals muf3 trerhmer neuer Code erzeugt werden,
oder aber eine Kombination aus Bibliotheks-Indexicalswesrdet werden (was aber zu weniger
Propagierung fuhren kann; siehe Abschnitt 4.1). Suseendin Propagierer, so ist das Feld
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Abbildung 11.5 Verschiedene Suspensionslisten und ein Suspensio@ggintr
| [ | [
L = = |

I:I SuspensionEntr)
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tag auf SUSPENDEDesetzt. Wird ein Propagierer geweckt, so wird dieses ReldNOKEN
gesetzt. Die abstrakte Maschine wird beim Inspizieren desp&nsionslisten solche Eintrage
ignorieren, da dann der entsprechende Propagierer scimomsfiihren in die entsprechende
Warteschlange eingetragen wurde. Das Fatd wird auf DEADgesetzt, wenn der Propagierer
Subsumtion bzw. Dissubsumtion signalisiert. In diesent Wall der Eintrag und die auf ihn
zeigenden Verweise bei der nachsten Inspektion geldscht

11.4.1 Funktionalitat in Propagierern

In diesem Abschnitt gehen wir kurz auf die bereitstehendekfanalitat ein, die zur Realisie-
rung der Propagierungsfunktionen notwendig ist. Funldiitét fur spezielle Propagierer wird in
Abschnitt 11.7 vorgestellt.

Zum Zugriff auf die verschiedenen Kennwerte eines Bereigiessein Minimum oder auf den
Bereich selbst werden eine Reihe von Funktionen zur Verfgggestellt. Diese Funktionalitat
steht dem Benutzer auch tber die reflektiven ProzedurerdeSystems zur Verfugung (wie
FD.reflect.min ; siehe Abschnitt 7.3.3). Auch die notige Funktionalitéin Basisconstraints
durch Manipulation von Bereichen zu realisieren, ist vaden.

Jeder Propagierer mufl eine Reihe von TypUberprufungeohfiinren, bevor er mit der
Ausfuhrung des eigentlichen Propagierungsalgorithmeginmen kann. Hierbei kann es zum
einen vorkommen, dal3 ein Argument von einem falschen Ty@.i&. wird der Propagierer mit
einem Atom anstatt mit einer FD-Variablen ausgefuhrt)diesem Fall indiziert der Propagie-
rer einen Laufzeitfehler. Sind zum anderen fur ein Argutngéas zum Beispiel eine FD-Variable
sein soll, noch keine Bereichsconstraints im Constrag@itsier enthalten, so suspendiert der Pro-
pagierer.

Neben dem Typtest gibt es auch noch einen Test auf Gleichsithen Variablen. Dies ist not-
wendig, da die meisten Propagierer Gleichheit zwischerabtan fur ihre Propagierung beruck-
sichtigen mussen. Zum Beispiel mul3 ein Propagiereixfi¥ Y =: Z das gleiche Propagie-
rungsverhalten wie fle*X =: Z besitzen, wenn die Variablexund Y gleichgesetzt werden.
Die Propagierungsalgorithmen mussen diese Gleichheit bai jeder Ausfuhrung bertcksichti-
gen. Eine Alternative ist es, den Propagierer bei dem efigfemeErkennen von Gleichheit durch
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die Ausfuhrung eines anderen zu ersetzen (siehe Abs@linitt4) oder die Propagiererargumen-
te entsprechend zu verandern.

11.4.2 Aufwecken und Ausfiuihren von Propagierern

Abhangig von der Ausfiihrung eines Propagierers inspiidie abstrakte Maschine die Suspen-
sionslisten einer FD-Variablen. Die abstrakte Maschiagttdiejenigen Suspensionseintrage in
die globale Warteschlange zur Propagiererausfihrunglenen Feldag auf SUSPENDEDe-
setzt ist und deren Berechnungsraum (im Raldet ) unterhalb des aktuellen liegt oder mit
dem aktuellen Ubereinstimmt (da die Constraintspeichemiergeordneten Berechnungsraum-
en die Constraints des aktuellen Speichers erben, mussarda dort enthaltenen Propagierer
geweckt werden).

Zur Ausfuhrung eines Propagierers wird zuerst der entherede Suspensionseintrag aus der
globalen Warteschlange extrahiert. Stimmt der Berechsnaingn des Eintrags mit dem aktu-
ellen Uberein, so kann aus dem Eintrag sofort der Aufruf Blegagierers zusammengestellt
werden. Ansonsten ist der Propagierer in einem anderercBauagsraum auszufiihren. Dazu
wird der nachste gemeinsame Vorgan@grdes zu deinstallierenden und des zu installieren-
den Berechnungsraumes in der Hierarchie bestimmt (sielddding 11.6). Dann werden alle
Berechnungsraume von dem aktuellen Berechnungsraunul8g kin deinstalliert. Fur jeden
vermerkten Eintrag fur einen zu deinstallierenden Bemaolgsraum wird die betroffene Varia-
ble extrahiert und der aktuelle Bereich der Variablen untl eéeren aktuelle Bindung in einer
speziellen Datenstruktur des Berechnungsraumes fluresithespatere Installation gespeichert.
Anschliel3end wird gegebenenfalls die aktuelle Bindungvadeiablen wieder zurickgenommen
und der alte Bereich restauriert. Nach Erreichen des gesaeian VorgangerSp werden von
dort bis zum Ziel (intarget ) Berechnungsraume installiert. Dies geschieht mit Hiée bei
frlheren Deinstallationen angelegten Datenstruktuetztendlich kann dann der Propagierer
ausgefihrt werden.

Abbildung 11.6 Installation eines Berechnunsgraumes
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11.5 Optimierungen

Die in den vorangehenden Abschnitten vorgestellte Implgim@eing der FD-Constraints in der
abstrakten Maschine kann an verschiedenen Stellen optiwaeden. Alle diese Optimierungen
sind in DFKI Oz realisiert.

11.5.1 Optimierungen innerhalb von Propagierern

Im bisherigen Modell erfolgen Typtests in einem Propagibe2 jeder Ausfuihrung. Jedoch sind
diese Tests nur beim ersten Ausfiihren eines Propagiestvendig, da fur die Argumente spater
nur starkere Constraints im Constraintspeicher hinzukemkonnen. Deshalb wird ein Propa-
gierer in einen Kopf- und einen Rumpfteil aufgeteilt. Beitkdle sind jeweils als €-Prozedur
implementiert. Die notwendigen Tests werden jetzt nur irpfi&l durchgefiihrt. Erst wenn diese
erfullt sind, wird der Propagiererrumpf aufgerufen, dencigentlichen Propagierungsalgorith-
mus enthalt. Solange die Tests nicht erfillt sind, welgespensionen auf den Kopf eingetragen.
Sind die Tests erfullt, werden zukunftige Suspensiomemér nur auf den Rumpf eingetragen.
Im weiteren wird mit dem Begriff Propagierer immer der Rutapfbezeichnet.

In den vorangehenden Abschnitten arbeiteten die Progagiemer direkt auf FD-Variablen und
mit der hierfur verfigbaren Funktionalitat (einscRlieh Tests, ob eine globale Variable betrof-
fenist). Dieses allgemeine Vorgehen ist aber nicht notigei@tattdessen werden beim Betreten
eines Propagierers neue Datenstrukturen zur Berechn@gadegh Ist ein Argument des Propa-
gierers eine globale Variable, so wird in diese Datenstiu&h eine passende Stelle der Bereich
des Arguments kopiert. Ist ein Argument eine lokale Vagahlird lediglich ein Verweis auf den
Bereich der Variablen eingetragen. Fur lokale Variablém wusatzlich noch die initiale Grof3e
vermerkt. Die Berechnung innerhalb des Propagierers fidden auf diesen Datenstrukturen
statt. Ist der Fixpunkt der Berechnung dieses Propagiereegcht (wir missen ldempotenz ga-
rantieren), mussen fur globale Variablen die Bereiche eduziert werden. Nur in diesen Fallen
wird eine vorgenommene Bindung oder Bereichsreduktiordig Deinstallation vermerkt. Um
auf lokale Variablen suspendierende Propagierer zu weekeshdie gespeicherte Bereichsgrol3e
mit der aktuellen verglichen (fur globale Variablen gilstja noch das Original, mit dem vergli-
chen werden kann). Hat sich die Grof3e verandert, wird esnkéh von Propagierern veranlal3t,
da die lokale Variable durch den Propagierer starker seifg@nkt wurde.

Bisher wurde der Test auf Variablengleichheit bei jederf@lusing eines Propagierers durch-
gefuhrt. Jedoch muf3 dieser Test nur gemacht werden, wemm gine Unifikation stattgefun-
den hat. Wird die Ausfuhrung einer Unifikation geeignet @r dbstrakten Maschine vermerkt,
kdnnen unnotige Gleichheitstests vermieden werden.

Eine weitere Optimierung betrifft eine ganze Reihe von Ailfponen zur Propagierung. Die
Idee hierbei ist es, dalR nur diejenigen FD-Variablen von édgorithmus betrachtet werden,
deren Bereich sich seit der letzten Ausfihrung des Prepaig geandert hat (diese Idee geht
auf [VDT92] zuriick). Dies kann erreicht werden, indem einpggierer zusatzliche Argumente
erhalt, die die GrolRe der Bereiche enthalten. Zudem é&bmlie FD-Variablen, die bereits deter-
miniert sind oder die das Propagierungsverhalten nichtrimedinflussen konnen, als Argument
geloscht werden. In DFKI Oz wird fur viele Propagierer sogegangen.
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11.5.2 Lokale Propagierung

Im bisher vorgestellten Modell wird auch fur alle im akfeel Berechnungsraum auszufuihrenden
Propagierer ein Test auf Lokalitat gemacht. Dabei heiffPeopagieretokal zu einem Berech-
nungsraunSp wenn er inSperzeugt wurde. Zudem wird der generelle Ausfuhrungsmesha
mus der abstrakten Maschine verwendet, der fir Oz auReagierern noch beliebige Threads
ausfuhren muf und somit fur Propagierer unnotig beneafpsintensiv ist. Zudem konnen die
meisten kombinatorischen Probleme ohne eine HierarchieBayechnungsraumen modelliert
werden. Deshalb werden die Propagierer des aktuellen Bamagsraumes mit einem effizi-
enteren Mechanismus ausgefiihrt, der sogenaniotaien Propagierung Dazu besitzt jeder
Berechnungsraum eine eigene Datenstruktur (eine Waléeg®), in der Suspensionseintrage
gespeichert werden.

Beim Wecken von Propagierern werden die Suspensionagifiir den aktuellen Berechnungs-
raum in diese eigene Warteschlange eingetragen. Nur digeiflbSuspensionseintrage gelangen
zum Ausfuhren in die globale Datenstruktur der abstraklrschine. Nach dem Wecken der
Propagierer werden die lokalen Propagierer zuerst (affiggusgefihrt. Dabei konnen natirlich
wieder weitere Propagierer geweckt werden etc. Erst weimekekalen Propagierer mehr
ausfuhrbar sind, wird der allgemeine Mechanismus zur #using von Propagierern verwendet.

Im System AKL(FD) [Car95], in dem auch lokale Berechnuagsné zu beriicksichtigen sind,
wird diese Optimierung nicht eingesetzt.

11.6 Fairnefd

Fur Threads wird Fairnel3 erreicht, indem ein Thread (s@weisungsstapel) von der abstrakten
Maschine solange ausgefuhrt wird, bis er entweder tegriinder eine vorgegebene Zeitschei-
be abgelaufen ist. Da die Ausfiihrung eines einzelnen Brepas terminiert — was aber bei
komplexen Propagierern langer dauern kann als die fueddw sonst zur Verflgung stehende
Zeitscheibe —ist Fairnel3 bei der Integration von Propagiegesichert.

Die Forderung nach fairer Berechnung bei Verwendung lokatepagierung fuhrt dazu, dal3
konzeptuell die Ausfuhrung der in der jeweiligen lokaleartgschlange enthaltenen Propagierer
selbst als Thread angesehen wird. Ist die verfugbarecheitise abgelaufen, mul3 der aktuelle In-
halt der lokalen Warteschlange gesichert werden, da sicalsl@achstes auszufiihrende Thread
in einem anderen Berechnungsraum befinden kann. Bei kistalleines Berechnungsraumes
wird der Inhalt der lokalen Warteschlange wieder restatirie

11.7 Erweiterungen

In diesem Abschnitt werden Erweiterungen der abstrakteschiae und der Propagierer vorge-

stellt. Diese Erweiterungen betreffen reifizierte Constsaund die verzogerte Ausfuhrung von

Propagierern. Die zwei letzten Abschnitte zeigen, wie Rgogrer von gerade ausgefiihrten Pro-
pagierern erzeugt werden konnen und wie man PropagieneD¥aus steuern kann.
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11.7.1 Reifizierte Constraints

Reifizierte Constraints (siehe Abschnitt 4.4) werden von alestrakten Maschine direkt un-
terstutzt. Dazu steht ein generischer Mechanismus zdiidyfng, um beliebige Constraints zu
refizieren, wenn ihre Propagierer in der Implementieruntpanden sind. Sei der Constraain
die O/1-wertige Variable reifiziert, alsoc <» x = 1. Wird der Propagierep, der den Projektor fur
¢ + x =1 implementiert, ausgefuhrt, wird zuerst getestetxalm Eins gebunden ist. In diesem
Fall wird der Propagierep durch einen Propagiergy; fur ¢ ersetzt (siehe Abschnitt 11.7.4).
Als Ergebniswert vorp wird das Ergebnis des Propagier@esverwendet. Entsprechend wipd
durch einen Propagierer fic ersetzt, wenmx an Null gebunden ist.

Ist x nicht gebunden, wird durch den Propagiepegetestet ol subsumiert oder dissubsumiert
ist. In Fallen wiey < z sind zwei einfache Tests ausreichend (siehe Abschnitt Bigye Tests
konnen effizient implementiert werden. Ist einer diesestJerfolgreich, wird die 0/1-wertige
Variable entsprechend gebunden. In allen vier Fallen kageldscht werden.

Fur andere Constraints sind diese Tests nicht mehr sccein@ilt zum Beispiely € [1#5 9#10),

so muld fuB = (Y=:7) die VariableB an Eins gebunden werden. Dies wirde man durch einen
einfachen Test der oberen und unteren Schranke des Bewsighsnicht erreichen, da sowohl

Y < 7 als auchy > 7 weder subsumiert noch dissubsumiert sind.

In diesen Fallen wird der Propagiengyspekulativ ausgefuhrt. Hierzu werden von den Bereichen
der Argumente des Propagierers Kopien angelegt. Der Pimpagsalgorithmus rechnet dann
mit diesen Kopien anstatt mit den originalen ArgumenterntdV¥éin leerer Bereich erzeugt, so
wird nichtfailed  zuriickgegeben, sondern die 0/1-wertige Variadda Null gebunden. Wird
Subsumtion erkannt, wirdan Eins gebunden. In beiden Fallen ist der Propagieseibsumiert
und gibtentailed  als Ergebnis zurtck.

Diese spekulative Berechnung erlaubt die Reifikation bajer durch Propagierer realisierter
Constraints. In Systemen wap(FD) oder AKL(FD) ist eine solche Implementierung durch
spekulative Berechnung prinzipiell nicht moglich, dasdrait dem Konzept der verwendeten
Indexicals nicht vereinbar ist.

11.7.2 Prioritaten

Oftmals unterscheiden sich verschiedene Propagierer sahnk in ihrer Ausfuhrungszeit.
Dies kann von der Anzahl der Argumente oder von der Starle Rtepagierungsalgorith-
mus abhangen. Zum Beispiel wird die Ausfiihrung einer kédaosvollstandigen Variante von
FD.distinct langer dauern als die vox <: Y. Deshalb ist es mdglich, Propagierer mit un-
terschiedlichen Prioritaten zu versehen. EntsprechemdRtioritaten fir beliebige Threads in
DFKI Oz (siehe [MMP 97]), kann man Propagierer mit einer Priorikatv, mediumoderhigh
versehen und es gibt drei Warteschlangen. Die Priarigdiumist der Regelfall fir Propagierer.
Nur lokale Propagierer mit der Prioritétediumwerden fur die lokale Propagierung herange-
zogen. In der Regel sind dies die meisten Propagierer, dieamd einer Losungssuche erzeugt
werden. Besitzt ein Propagierer eine andere Prioritat stler nicht lokal, wird er in der seiner
Prioritat entsprechenden Warteschlange zur Wiedarhushg eingetragen. In DFKI Oz spielen
unterschiedliche Prioritaten von Propagierern jedodathri@ine Rolle.
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11.7.3 Nicht-monotone Propagierungsfunktionen

In Kapitel 5 wurden nicht-monotone Propagierungsfunigioworgestellt. Um die entsprechen-
den Algorithmen trotzdem fir die Implementierung von Rwgigrern verwenden zu konnen,
muf3 von der abstrakten Maschine sichergestellt werdengdeiaBixpunkt der Propagierung al-
ler in einem Berechnungsraum enthaltenen Propagierer irameeutig ist, alsd&konfluenzgilt
(modulo logischeAquivalenz).

Hierzu erhalt jeder Propagierer, dessen Kopfteil zunearstal ausgefihrt wird, eine eindeutige,
von der abstrakten Maschine vergebene Nummer. Suspeesitvage fur Propagierer werden
durch diese Nummer und eine Marke erweitert, die den Prepagals nicht-monoton kenn-
zeichnet. Soll ein solcher Propagierer wieder ausgefiértien, wird ein Eintrag in eine entspre-
chende Datenstruktud eingetragen, die pro Berechnungsraum einmal vorhandem idteser
Datenstruktur sind die Eintrage nach ihrer eindeutigemhher geordnet. Sind keine anderen
Propagierer mehr ausfuihrbar, so werden die zu den Eariréngl korrespondierenden Propagie-
rer, ihnrer Numerierung folgend, ausgefiihrt. Dies kannFalge haben, daf? erneut Weckauftrage
in entsprechende Datenstrukturen eingetragen werdeniarmheistufige Ausfihrung beginnt
von neuem. Sind sonst keine weiteren nicht-monotonen Kdktst vorhanden, ist damit ist die
gewiinschte Konfluenz garantiert.

11.7.4 Propagierer, die Propagierer erzeugen

In manchen Fallen soll der gerade ausgefuhrte Propagiareh einen anderen ersetzt werden.
Dies ist zum Beispiel fur reifizierte Constraints der Faéiren kontrollierende 0/1-wertige Varia-

ble determiniert wurde. Hierzu stellt die abstrakte Maselentsprechende Funktionalitat bereit.
Der erzeugte Propagierer wird in die (lokale) Warteschéangy Wiederausfihrung eingetragen,
so dal3 der erzeugte Propagierer erst nach der Beendigutaptiesden Propagierers ausgefuhrt
wird (hier trifft also Abbildung 11.1 nicht zu). Der ersetwke Propagierer bestimmt den Ergeb-
niswert des ersetzten Propagierers. Diese Technik wirl dazu verwendet, um Propagierer
durch effizientere Spezialvarianten zu ersetzen (zum ikikpnn der Propagierer furX <:

Y durch einen Spezialpropagierer Kk:Y ersetzt werden).

Diese Technik wird zum Beispiel auch fur aufgabenorigtgi&erialisierer verwendet (siehe Ab-
schnitt 6.3), um notwendigerweise geltende Ordnungen &réix (dabei sind Serialiserer zwar
keine Propagierer, konnen aber durch die gleiche Implésrengstechnik realisiert werden;
siehe Abschnitt 11.7.5).

11.7.5 Programmgesteuerte Propagierer

Propagierer konnen nicht nur auf FD-Variablen susperdiegsondern auch auf ungebundene Va-
riablen. Sobald eine solche Variable gebunden wird, wirdRtepagierer geweckt. Suspendiert
ein Propagierer auf einen Strom (eine Liste mit offenem Ersdekann man auf diese Art von Oz
aus mit einem Propagierer kommunizieren und der Propadiara von einem Oz-Programm
gesteuert werden. Solche Propagierer hefifegrammgesteuerte Propagierer

Als ein Beispiel betrachten wir einen Propagiepgrder auf den Stronxs suspendiert. Wird
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nun Xs an message(M Out)]Xr gebunden, kanmp fur seinen Propagierungsalgorithmus In-
formationen verwenden, die Uber die VariaMeuganglich sind. An die Variableut kannp
dann Information binden, die von einem Oz-Programm gemnugztden kann. Der Propagierpr
suspendiert dann auf die Variabfe und ist damit fur eine nachste Kommunikation bereit. Auf
diese Weise kann zum Beispiel éib.distinct realisiert werden, das dynamisch mehr Ar-
gumente erhalten kann (zur Erinneruir@.distinct besagt, dal’3 die Werte einer Menge von
Variablen paarweise verschieden sein missen). Damitdiérrzeugung zusatzlicher (teilweise
redundanter) Propagierer vermieden.

Eine weitere Anwendung dieser Technik sind die in Kapitebfyestellten Serialisierer, fur die
in DFKI Oz die Implementierungstechnik von Propagierernmandet wird. Ein Serialisierer
besteht damit aus einem Oz-Programm und eineiP@zedur, die Uber einen Strom miteinan-
der kommunizieren konnen. Das Oz-Programm kommunizeriGk-Prozedur auf dem Strom
die zuletzt in einem Wahlpunkt getroffene Ordnungsenisicimg in einer geeigneten Daten-
struktur. Diese Information wird dazu verwendet, schomajfstne Ordnungsentscheidungen zu
vermerken (Serialisierer sind ja zustandsabhangigeibigtrungsstrategien). Umgekehrt stellt
die C+-Prozedur den Vorschlag fur den nachsten Distribuiesaadlgritt dem Oz-Programm auf
dem Strom zur Verfigung.

Als weitere Anwendungen von Stromen kann man sich die tr&ontrolle des Propagie-
rungsverhaltens eines Propagierers vorstellen. AuReigem der Propagierer, zum Beispiel
fur Debugging-Zwecke, Informationen Uber seinen akémeBerechnungszustand nach auf3en
verfugbar machen.

11.8 Ausblick

Ein Nachteil der bisher vorgestellten Implementierung EBsSystems ist es, dal’ zur Entwick-
lung neuer Propagierer der Programmierer Zugriff auf digdianalitat der abstrakten Maschine
haben muf3. Dies kann durch eine geeignete Schnittstellerzabdtrakten Maschine geandert
werden. Diese Schnittstelle stellt passende Abstraktiane Verfigung, um die in den voran-
gehenden Abschnitten angefuhrte Funktionalitat zu em@ntieren. Durch diese Entkopplung
von der abstrakten Maschine kann der Code fur Propagigremdisch gebunden werden. Diese
Idee fuhrte zur Entwicklung des sogenann@onstraint Propagator InterfaceMW97a, MW96,
MW97b]. Auch sind dort Propagierer nicht mehr als-€rozeduren sondern als+@bjekte
implementiert. Dadurch wird es zum Beispiel auch einfadlopRgierer mit einem Zustand zu
versehen.

Die in diesem Kapitel vorgestellte Implementierungstéichi’t sich auch fur andere variablen-
zentrierte Constraintsysteme verwenden. Dies wurde 95 fur Intervall-Constraints fur re-
elle Zahlen gezeigt. Eine Erweiterung des Constraint Ryafoa Interface ermoglicht das Rech-
nen mit Mengen-Constraints Uber natirlichen Zahlen [MM9
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Kapitel 12

Konstruktive Disjunktion

In den vorangehenden Kapiteln haben wir gesehen, wie hdigfighktive Constraints in der Pra-
xis vorkommen. Diese wurden durch Propagierer fur reifigi€onstraints oder Spezialpropa-
gierer realisiert. Wahrend man bei Verwendung reifizigBtenstraints rasch zu einer lauffahigen
Realisierung kommt, wird doch der Suchraum erst dann eahgéskt, wenn alle Klauseln einer
Disjunktion bis auf eine dissubsumiert sirtfonstruktive DisjunktiofVSD91, VSD93] kann
den Suchraum bereits friiher einschranken. Die pringpidee hierbei ist es, gemeinsame In-
formation aus den Klauseln zu extrahieren und zur RedukigsrSuchraumes zu verwenden. Fur
den allgemeinen Fall kann dies nicht mehr durch einen eierePropagierer geleistet werden,
sondern es mul3 ein neues Kontrollkonstrukt in Oz integwerden.

Seicy V...V ¢y der mit konstruktiver Disjunktion zu realisierende Coastt und set der Cons-
traintspeicher, des die konstruktive Disjunktion entradten Berechnungsraum®g Konzeptu-

ell werden alle Propagierer, die einen Constrajmtealisieren, jeweils in einem Berechnungs-
raum erzeugt, der direkt dem Berechnungsré&muntergeordnet ist. Gilt fur eig;, dal allec
realisierenden Propagierer subsumiert sind, so redudiitonstruktive Disjunktion zur leeren
Anweisung. Gilt furn— 1 Constraints untec; bis c,, dal3 der jeweils erzeugte Berechnungs-
raum fehlgeschlagen ist, wird der verbleibende Berechsnangn mit dem Berechnungsraum
Spverschmolzen (die Basisconstraints und Propagierer desg@ordneten Berechnungsraumes
werden zum Ubergeordneten Berechnungsr&mhinzugefugt). Ansonsten wird der Suchraum
wie folgt eingeschrankt. GikAc; = b,...,cA ¢, = b fur einen Basisconstrairt, so wird der
von allenc A ¢; subsumierte Constraibtzu dem Constraintspeichetinzugefugt.

Prinzipiell ist konstruktive Disjunktion also unabhaggion einer konkreten Constraintstruktur
definiert. In Oz wird sie aber nur fir Constraints Uber danzgn Zahlen unterstiitzt, wobei die
konkrete Syntax wie folgt definiert ist.

condis Ci [] C ... 1] Ch end

Hierbei giltn > 1 und die KlauselrC; durfen nur Infixanweisungen fur Constraints enthalten
(siehe Abschnitt 7.3.2).

Wir betrachten jetzt das folgende Beispiel aus dem BeredshStheduling. Es seien zwei Auf-
gaben mit den Startzeitpunktetiund Y und der Ausfihrungszeit 8 gegeben. Der disjunktive

195



196 KAPITEL 12. KONSTRUKTIVE DISJUNKTION

Constraint
X+8<YVY+8<X

besagt, dal3 die beiden Aufgaben sich zeitlich nicht Uppda dirfen (da sie zum Beispiel die
gleiche Ressource verwenden). Dieses Beispiel laf3t siathd

condis X+8=<Y [] Y+8=<:X end

realisieren. GiltX,Y € 0#10, so kann durch Realisierung mit Propagierern furzieiie Con-
straints nicht mehr Information gewonnen werden. Da jed@chilie gegebenen Bereichscons-
traints aus der linken Klaus&l € 0#2 und aus der rechteqc 8#10 folgt, kann der Constraint-
speicher durclx € [0#2 8#1(Q verstarkt werden (und genauso fijr

Wegen der starken Propagierung hat konstruktive Disjonkith der Regel eine grof3ere Lauf-
zeit als zum Beispiel entsprechende reifizierte Consgailddoch kann die vordefinierte Form
von konstruktiver Disjunktion zum schnellen Programmiegines Prototyps verwendet wer-
den. Zeigt sich, dal3 ihre Verwendung von Vorteil ist, kanndiese konkrete Anwendung von
konstruktiver Disjunktion ein effizienterer Spezialprgpaer realisiert werden. Es ist jedoch fur
ein zu losendes Problem immer zu prifen, ob die zushi&lioformation Uberhaupt nitzlich
ist (siehe auch [WM96]). Wirden zum Beispiel durch korlgiue Disjunktion vor allem Werte
innerhalb der Bereiche entfernt, so ist es nicht sinnvalhdtruktive Disjunktion zu verwenden,
wenn ansonsten nur die Grenzen von Bereichen zur Propagieusgenutzt werden (wie es fur
Scheduling der Fall ist).

12.1 Fallstudie

In diesem Abschnitt nehmen wir die Fallstudie zur Erstajlwon Stundenplanen aus Kapitel 8
wieder auf. Wir haben dort eine Reihe von disjunktiven Camsts durch Propagierer fur reifi-
zZierte Constraints realisiert. Einige konnten auch durdp&gierer fur globale Constraints reali-
siert werden. Fur C9, C12 und C14 war dies jedoch nicht mlbgDiese Constraints sind jedoch
gerade von der Bauart des obigen Beispiels, so dal3 sie divekh konstruktive Disjunktion
realisiert werden kdnnen.

Constraint C13 kann realisiert werden, indem eine O/ligerVariable verwendet wird, die
dartiber Auskunft gibt, ob zwei Kursel undC2 sich nicht iberschneiden (Seite 131). Mit kon-
struktiver Disjunktion laf3t sich dies wie folgt realister C.start  sei die Startzeit un@.dur

die Dauer eines Kursey.

condis B=:1
Cl.start + Cl.dur >: C2.start
C2.start + C2.dur >: Cl.start
[ B=:0 Cl.start + Cl.dur =<: C2.start
[ B=:0 C2.start + C2.dur =<: Cl.start
end

Verwendet man diese Formulierung mit konstruktiver Digjion zusammen mit globalen Con-
straints, kann man wieder die in Abschnitt 8.7 beschriebendistribuierungsstrategien evalu-
ieren (siehe Tabelle 12.1). Dazu seien, Dg und Dg entsprechend wie in Abschnitt 8.7 defi-
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niert. Durch Verwendung konstruktiver Disjunktion werdgie Suchbaume mib; und Dg im

Tabelle 12.1Evaluierung der verschiedenen Losungsstrategien
| Strategie| first | good | Mon-first| After-first | Mon-good| After-good |

D, | 80 (23)| 153 (89)] 7 26 5 23
Dg | 80(23) | 156 (94)| 7 26 5 19
Do | 80(23)| 144 (83)| 3 25 2 20

Vergleich zuD, und D4 leicht groRRer. Die Ergebnisse nach der Optimierung siddgh bes-
ser. Insgesamt schneidey am besten ab, wobei gegeniiiigy eine drastische Reduzierung der
Suchbaumgrof3e eintritt. Da Strate@e bei der Distribuierung oft mit Werten aus dem Inneren
von Bereichen beginnt, ist Propagierung besonders widtligd_ticken in Bereichen erzeugt (wie
es konstruktive Disjunktion leistet). Die Laufzeit bei Memdung vorDg ist etwa 20% grol3er
als bei Verwendung voD».

12.2 Implementierung

Hier wird nur die prinzipielle Implementierungsidee in deystrakten Maschine (siehe Kapi-
tel 11) erklart. Eine ausfuhrliche Darstellung findetsic [MW95, WM96].

Bei der Implementierung ist darauf zu achten, daf3 die Bexawh in den Klauseln spekulativ
erfolgt. Das bedeutet, dal’ solange mindestens in zwei &llamoch kein Constraint dissubsu-
miert ist, die Bereiche von Variablen nur durch die Hinzunahallen Klauseln gemeinsamer
Information verandert werden dirfen. Sonst dirfen &éereiche von Variablen verandert wer-
den. Zusatzlich muf3 ein Weg vorgesehen werden, wie eber demeinsame Information her-
ausgefunden werden kann.

Der Oz-Compiler erzeugt fur Infixanweisungen fur Bersminstraints oder Propagierer zwi-
schen den Schliusselworteondis und end andere Prozeduraufrufe als ublich (siehe Ab-
schnitt 7.3.2). Zusatzlich wird fur jede in einer Klaussirkommende Variable eine neue un-
gebundene Variable deklariert, deren Sichtbarkeitstlerauf die Propagierer der konstruktiven
Disjunktion beschrankt ist (durch entsprechend vom Ctnpgrzeugte Anweisungelocal

end). Dies ist notwendig, damit in den Klauseln nur spekulagveghnet wird. Zusatzlich
erhalt jeder Propagierer noch ein weiteres Argument,lichraine 0/1-wertige Variable, die pro
Klausel neu deklariert wird. Diese Variable dient der Kotierder in der Klausel vorkommenden
Propagierer. Ist sie an Null gebunden, wird der Propagigeéisscht, indem eentailed  als
Ergebnis zurtckliefert. Ist die Variable an Eins gebundeind der aktuelle Propagierer durch
den Propagierer passend zur Infixanweisung ersetzt (sibbehAitt 11.7.4) — dies realisiert das
sogenanntenit-commit Ist ein Propagierer subsumiert, so bindet er die 0/1-geMariable an
Eins. Ist ein Propagierer dissubsumiert, so bindet er di@abke an Null.

Das Propagierungsverhalten der konstruktiven Disjunkiiord durch einen weiteren Propa-
gierer sichergestellt. Dieser suspendiert auf die orlgimalen Klauseln vorkommenden FD-
Variablen und auf die neu eingefithrten Variablen (inkt. @é.-wertigen Variablen)Andert sich
eine Originalvariable, so werden die Bereiche der neuerabl@n entsprechend reduziert (dies
gilt auch fur Gleichheit von Variablen). Umgekehrt bildi¢ser Propagierer die Vereinigung der
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Bereiche von neuen Variablen in den Klauseln, die fir dedchle Originalvariable eingeftihrt
wurden. Um diesen relativ zeitaufwendigen Prozel3 effizenimplementieren, wird bei kon-
struktiver Disjunktion didokale Propagierungoenutzt (siehe Abschnitt 11.5.2). Erst wenn die
Propagierer der Klauseln ihren Fixpunkt der Propagierurgjat haben, wird die gemeinsame
Information berechneUber die 0/1-wertigen Variablen hat der kontrollierendeggierer In-
formationen, in wieviel Klauseln schon Constraints dissubiert sind. Im Falle von unit-commit
werden die neuen Variablen der entsprechenden Klauselemiedtsprechenden Originalvaria-
blen unifiziert.

Uber einen allgemeinen Mechanismus koénnen von beliebiyepagierern Versionen erstellt
werden, die fur konstruktive Disjunktion verwendet wardénnen. Durch deren direkte Ver-
wendung (also ohne das syntaktische Konstagkidis ... end) in Kombination mit dem
eine konstruktive Disjunktion kontrollierenden Propagrekonnen beliebige disjunktive Con-
straints konstruktiv realisiert werden (siehe [MW95, WN)96

12.3 Historische Anmerkungen

Konstruktive Disjunktion wurde mit [VSD91] und [VSD93] inial Constraintprogrammierung
eingefiuihrt. Der Unterschied zur konstruktiven Disjunhktin Oz besteht darin, daf3 in [VSD93]
die gemeinsame Information acd®) A cA ¢y bisc(P) AcAc, extrahiert wird (also auch die Bp
enthaltenen PropagierBrberiicksichtigt werden, wob8&pder die konstruktive Disjunktion ent-
haltende Berechnungsraum istP) bezeichnet den Constraint, der durch die Propagierermenge
P implementiert wird). Im gleichen Jahr wurden auch die Immatierungen von [IPW93] und
[JS93] vorgestellt. In [IPW93] wird eine allgemeine Ervegitng des ECIPS-Systems [ECR96]
geschildert, die auch zur Realisierung von konstruktivisjunktion geeignet ist. In [CC95] wur-
de konstruktive Disjunktion schlie3lich in das sogenahntexical-Schema [VSD91] integriert.
Es wird die starke Variante aus [VSD93] wie auch eine scinagewie in Oz realisiert. Letztere
berticksichtigt aber keine Gleichheitsconstraints, wemlichplementierungsschema in Oz ist all-
gemeiner, da durch gerindederungen jeder beliebige Propagierer fiir konstrukiigunktion
verwendet werden kann (siehe Abschnitt 12.2).



Kapitel 13

Verwandte Systeme und Evaluierung

In diesem Kapitel werden eine Reihe von FD-Systemen vatlieddas Hauptziel des Kapitels

ist es aber, zu zeigen, dall Oz sowohl expressiv genug istinenReihe von kombinatorischen
Problemen zu modellieren, als auch effizient genug ist,slésen. Wir konnen zeigen, dal3 Oz
kompetitiv zu den besten verfugbaren ConstraintsystasteDazu verwenden wir einige Stan-
dardprobleme und verschiedene Schedulingprobleme. dasldere der Vergleich zur Losung
von Schedulingproblemen und die Kapitel 8, 9 und 10 belegeiEignung von Oz zur Losung

von Anwendungsproblemen aus der Praxis.

In Abschnitt 13.1 werden Systeme vorgestellt, die einer3gnoEinflud auf die Constraint-
programmierung mit Constraints Uber den ganzen Zahleie(fitomain constraints) und/oder
die Entwicklung des FD-Systems von Oz hatten. Ein VergleihOz findet sich an entspre-
chenden Stellen auch oft in vorangehenden Kapiteln. Wizigkten auf einen Vergleich mit
cc(FD) [VSD95], da eine Implementierung nie verfugbar gewesenAKL(FD) [CCJ95]ist
wegen seiner Einbettung in die nebenlaufige Constramtber AKL [HJ90, Jan94] aufge-
nommen, in der ahnliche Implementierungsaspekte wie ireberiicksichtigen waren. Ab-
schnitt 13.2 enthalt einen Vergleich der Systeme bzgkrihaufzeit fur eine Menge von kleinen
Beispielproblemen. Abschnitt 13.3 enthalt einen audiictren Vergleich von LoG SCHEDU-
LER [ILOG96a] und CLAIRE [CL94b] mit Oz fur eine Reihe von Schedupngblemen.

13.1 Verwandte Systeme

13.1.1 CHIP

CHIP war das erste CLP-Systemn(straint logic pogramminjg das das Losen von kombina-
torischen Problemen tiber den ganzen Zahlen unterstix8"88, COS96]. Neben solchen
Problemen kdnnen auch Probleme Uber den rationalen Zainé booleschen Werten gelost
werden.

Wie in Oz sind nur nicht-negative ganze Zahlen fir Bereiotie Variablen erlaubt. Arithmeti-
sche Constraints wie Gleichungen und Ungleichungen sinchdspezielle Notation verfugbar.
Zusatzlich zu den arithmetischen Constraints wurden inPG#istmalsymbolische Constraints
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wie elemenideralldifferent zur Modellierung von speziellen Anwendungen eingefihrt.

Reifikation (siehe Abschnitt 4.4) ist in CHIP nur eingesctkt' iberKonditionale verfugbar.
Im Bedingungsteil eines Konditionals kann nur eine Glemchbzw. Ungleichung mit zwei FD-
Variablen und einer Konstanten vorkommen. Fir diese Caings wird auf Subsumtion bzw.
Dissubsumtion getestet.

Der Benutzer kann eigene Constraints Uber sogenddateonen(engl. demon§ definieren.
Hierzu wird an Variablen vermerkt, daR bei bestimméerlerungen der Variablenbereiche (wie
zum Beispiel einer Verkleinerung der oberen Bereichsggeertsprechende CHIP-Klauseln auf-
gerufen werden sollen. Zur Implementierung wird das sogeteacoroutiningverwendet (siehe
zum Beispiel [Car87] oder [Hol90]).

Der Schwerpunkt von CHIP liegt auf einer Reihe von globalensraints (siehe Abschnitt 4.2),
die Uber Parameter an anwendungsspezifische Erfordeamggpalit werden konnen (siehe auch
[DSV90, AB93, BC94]). Anwendungsgebiete der globalen @amnsts sind zum Beispiel dis-
junktive oder kumulative Schedulingproblenaifnulativg, mehrdimensionale Plazierungspro-
bleme ¢liffn) oder Transportproblemeycle. Durch die Integration von komplexen Algorithmen
aus der Graphentheorie oder dem Operations Research lgemgigt werden, dald Constraint-
programmierung in der Effizienz selbst mit Spezialverfatkenkurrieren kannUber die Algo-
rithmen, die zur Implementierung der globalen Constram@HIP verwendet werden, ist jedoch
praktisch nichts veroffentlicht.

13.1.2 ECLPS

ECL'PS [ECR96] ging (ilber SEPIA [MAC89] als Zwischenstation) aus CHIP hervor und
enthalt neue Implementierungstechniken. Aufbauend aufSyntax von CHIP, ermoglicht es
ECLPS, in Bereichen auch negative ganze Zahlen zu verwenden.n\etmblemen tber den
ganzen Zahlen kdnnen auch Probleme Uber rationalenZahMengenconstraints gelost wer-
den. Sogenanntgeneralised propagatiostellt einen Mechanismus ahnlich konstruktiver Dis-
junktion (siehe Kapitel 12) zur Verfigung (nur expressiuad damit auch meist teurer; siehe
[MW95]). Constraint Handling Rulesrlauben die einfache (aber meist auch nicht sehr effizien-
te) Integration neuer Constraintlosetechniken durck @irt Termersetzungssystem [Frii95].

Es stehen einige symbolische Constraints e&mentzur Verfugung. Seit Ende 1996 sind reifi-
zZierte Constraints fur Gleichungen, Ungleichungen unaldsche Operationen verfugbar.

Neue Constraints konnen mit Hilfe von attributierten aten [Hol90] definiert werden. Hierzu
mul3 festgelegt werden, wann der so definierte Constrairdeniausgefuhrt werden soll (zum
Beispiel, wenn ein Element aus einem Bereich entfernt witey Benutzer muf explizit die
Suspensionslisten verwalten und Constraints selbst akbmebzw. den ausgefiihrten Constraint
wieder suspendieren (siehe [MW97b] fur eine Erweiteruog @z, die dies umgeht).

ECL'PS ist ein bewahrtes System, das auch zur Lésung von einigalléen aus der indu-
striellen Praxis eingesetzt wurde [CF95]. Die Definitioruee Constraints ist nur bedingt ef-
fizient moglich. Dies ist in etwa mit den Moglichkeiten inz@ergleichbar, neue Constraints
durch Konditionale, die verflugbaren Basisconstraintd emtsprechende Funktionalitat des Ver-
bundsFD.watch auszudriicken (wobei in Oz das explizite Suspendieren urfd/iécken von
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Constraints entfallt; siehe auch Abschnitt 7.3.3). Glel@onstraints werden (aul3er einfachen
symbolischen Constraints) nicht angeboten. Eine Weiteieklung von ECLIPS ist das am IC
Parc in London entwickelte System E®IS® Il [WNS97], das zum Beispiel Schnittstellen fir
lineares Programmieren [RWH96] enthalt.

13.1.3 clp(FD)

Ausgehend von einem Entwurf in [VSD91] islp(FD) die erste Implementierung eines FD-
Systems, in der ein Constraint durch (mehrere) sogendndexicalsrealisiert wird [DC93,
CD96].

Ein Indexical ist eine reaktive funktionale Regelit r”, wobei x eine FD-Variable und ein
Ausdruck ist, der definiert, welche BasisconstraintsXifabhangig vom aktuellen Constraint-
speicher) vom Indexical zur Propagierung verwendet wetdehzu welchem Zeitpunkt (zum
Beispiel bei deAnderung einer unteren Bereichsgrenze) der Indexicalaviadsgefiihrt werden
soll.

Die Syntax vorclp(FD) ist an diejenige von CHIP angelehnt. Eip(FD) -Programm wird
in eine Folge von abstrakten Maschinenbefehlen Uberseidtaus diesen wiederum ein ab-
lauffahiges C-Programm gewonnen [CD95]. Durch versariedOptimierungen istlp(FD)

fur einige Standardprobleme sehr effizient. Arithmetss@onstraints werden in Aufrufe von
Bibliotheksprozeduren tibersetzt, die wiederum durcletiwhls definiert sind.

Einige symbolische Constraints wedementsind vorhanden. Boolesche Constraints werden
durch Constraints Uber ganze Zahlen und 0/1-wertige beiamodelliert [CD93]. Reifizier-

te Constraints sind experimentell durch zusatzlichenadeCfur einige Beispiele realisiert. In
Bereichen kdnnen nur nicht-negative ganze Zahlen vorkemm

clp(FD) zeigt eindrucksvoll, dal’ ein sogenannggass-boxAnsatz mit benutzerdefinierten
Constraints sehr effizient sein kann. Das grof3te Problerolf(FD) ist jedoch, dal3 komple-
xe globale Constraints nicht realisiert werden konnemdRIMW97b]. Durch die Aufspaltung
eines Constraints in mehrere Indexicals geht die Mogkahierloren, Algorithmen Uber alle
Argumente eines Constraints zu formulieren.

13.1.4 AKL(FD)

In AKL(FD) [CCJ95, Car95] wurden Indexicals in die nebarflje Constraintsprache AKL
[HJ90, Jan94] integriert. In AKL werden Berechnungsraumsogenanntemleep guardser-
wendet (in Oz entspricht dies Wachtern von Konditionatiia,durch Berechnungsraume reali-
siert sind; siehe Abschnitt 7.1.4).

In AKL(FD) wird das Indexical-Schema vouolp(FD) Ubernommen und den ldeen von
cc(FD) [vSD93, VSD95] folgend erweitert. So konnen reifizierte iSaints durch einen
Test auf Subsumtion von Indexicals implementiert werde@[DO4]. Aul3erdem ist konstruk-
tive Disjunktion in verschiedenen Auspragungen vorhan@®genannte schwache und starke
konstruktive Disjunktion; siehe auch Kapitel 12). Einigerdefinierte symbolische Constraints
sind verfugbar. Durch die Moglichkeit des Subsumtiosistést auch decardinality-Kombinator
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voncc(FD) realisierbar [VD91b, VSD95].

Wahrend AKL (wie Oz) Suche durch Kopieren von Berechnuigsen realisiert, ist fur
AKL(FD) eine spezielle experimentelle Implementierung fiwr Indexicals entwickelt worden,
die auf dem sogenannten Trailing basiert [Car95].

Die Implementierung der FD-Variablen und des Suspensienkanismus in Oz haben einige
Gemeinsamkeiten mit der Implementierung von AKL(FD). Diebration von Constraints in
AKL(FD) ist jedoch nicht so vollstandig wie in Oz, da in AKED) ein Indexical nicht gleichzei-
tig zum Propagieren und Testen auf Subsumtion verwendekend@ann. Wie auch idlp(FD)

ist es in AKL(FD) nicht moglich, komplexere globale Comsiits zu definieren. Fur AKL(FD)
steht nur eine experimentelle Version zur Verfugung, daSigstem nicht freigegeben wurde.

13.1.5 SICStus

[COC97] beschreibt ein FD-System, das in SICStus-Prolat9%] integriert wurde. Das System
baut auf der in [Car95] beschriebenen Implementierung wolexicals auf. Zusatzlich kbnnen
globale Constraints Uber eine Prolog-basierte Scheliéstum System hinzugefiigt werden. Rei-
fizierte Constraints sind teilweise Uber geschachteltatim verfigbar, kobnnen aber auch tber
spezielle Pradikatskonstruktionen definiert werden. legé&hsatz zu Oz kdnnen auch negative
ganze Zahlen fur Bereiche verwendet werden. Dem Benutzkeis eine Reihe von Distribuie-
rungsstrategien und einige symbolische Constraints zdiiyeng.

Arithmetische Constraints und globale Constraints stelten entsprechende Bibliotheksaufru-
fe zur Verfugung und sind aus Effizienzgrinden in C impletiget. Indexicals wie auch globa-

le Constraints werden Uber sogenannte attributierteaklbn [Hol90] in das zugrundeliegende
Prolog-System integriert.

13.1.6 ILOG SOLVER

ILOG SOLVER ist eine kommerzielle €-Bibliothek, in der die Konzepte aus der Constraintpro-
grammierung integriert wurden [Pug94,0G96b]. Neben Constraints Giber den ganzen Zahlen
konnen auch Constraints Uber Intervallen von FlieBkomahken und endliche Mengen gelost
werden. Die Bereiche von FD-Variablen konnen auch negaianze Zahlen enthalten.

ILOG SOLVER bietet eine umfangreiche Funktionalitat zur Losung vomkinatorischen Proble-
men wie reifizierte Constraints (hidtetaconstraintggenannt), verschiedene symbolische Con-
straints, unterschiedliche Distribuierungsstrategiad 8Suchtechniken atber die zusatzliche
Bibliothek ILOG SCHEDULER[ILOG96a] sind globale Constraints und Distribuierungsstiateg
fur Scheduling verfugbar (siehe auch Abschnitt 9.4).

Constraintprogramme bestehen aus@ode, wobei sowohl FD-Variablen als auch Propagierer
als Objekte mit entsprechenden Methoden definiert sind Beautzer kann eigene Propagierer
in der Implementierungssprache+Gelbst definieren.

ILOG SOLVER zeigt, dal3 Constraintprogrammierung auch in konventiereeProgrammierspra-
chen eingebettet werden kann.
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13.2 Effizienzvergleich der Systeme

In diesem Abschnitt werden die in Abschnitt 13.1 vorgetrllSysteme anhand einiger Bei-
spielprobleme verglichen. Dies sind zum einen Standabipmee, wie sie in Vergleichen haufig
verwendet werden, und zum anderen spezielle Probleme, eiffilzienz von Propagierung zu
testen.

Zu Beginn einige prinzipielle Worte zu einem solchen VedieDie Codierung in Oz oder an-
deren Systemen enthalt oft globale oder symbolische @ont, die nicht in allen verglichenen
Systemen vorhanden sind. Dieses Vorgehen ist jedoch dfeigh, da globale Constraints ge-
rade zur Effizienzsteigerung eingefihrt wurden und Oz muldesonders benachteiligt ist, wenn
viele Propagierer verwendet werden (wegen des Kopierem&8eoechnungsraumen bei Distri-
buierung; siehe Kapitel 7). Doch selbst wenn zwei Systenopagjierer fur den gleichen Con-
straint enthalten, kann sich die Propagierung stark urtterden. Bei kommerziellen Systemen
wie ILOG SOLVER ist aber praktisch nichts Uber die konkrete Implementigraines Propagie-
rers bekannt. Somit kann ein Vergleich anhand von kleinasdeproblemen hauptsachlich nur
untersuchen, inwieweit die Systeme expressiv sind, um dibl®ne auszudricken und ob sie
prinzipiell effizient genug sind, um die getesteten Proldeam Iosen. Zudem beleuchten die hier
gezeigten Beispiele nur einen kleinen Teil der Funktiadaakines FD-Systems. Fur Probleme
aus der Praxis zeigen gerade die Kapitel 8, 9 und 10 sowieottgride Abschnitt 13.3 die Ex-
pressivitat und die Effizienz von Oz.

13.2.1 \Verglichene Systeme

Es werden die folgenden FD-Systeme verglichen.

e DFKI Oz, Version 2.04

e clp(FD) , Version 2.21

e AKL(FD), Version 1.¢

e ECLPS, Version 3.5.2

e SICStus, Version 3#5 (Entwicklungsversion vom August 3997
e |LOG SOLVER, Version 3.2

e CHIP, Version 5.0.4

1Dies ist die Version, die von Bjorn Carlson fiir seine Disstion [Car95] verwendet wurde und von ihm freund-
licherweise zu Experimentierzwecken zur Verfligung disterrde.

2Freundlicherweise von Mats Carlsson zur Verfiilgung gkesiike Effizienz der Entwicklungsversion liegt teil-
weise deutlich Uber der Effizienz der Version 3#5.

SFreundlicherweise wurde uns die CHIP-Lizenz von Alexarterkmayr zurVerfiigung gestellt.
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13.2.2 Verwendete Rechnerkonfigurationen

Da nicht alle FD-Systeme auf den gleichen Betriebssysteradiigbar waren, verwendeten wir
eine Sun SPARC ELC und zwei Sun SPARC20. Auf der ELC, 33 MHzM®R Hauptspei-
cher, 109 MB virtuellem Speicher und dem BetriebssystenCO8u4.1.4 liefen Oz¢lp(FD)
AKL(FD) und ECLPS. Auf einer Sun SPARC20, 70MHz, 192 MB Hauptspeicher, 242 MB
virtuellem Speicher, 2 SuperSPARC-Prozessoren und deneBstystem SunOS 5.5.1 liefen
Oz, SICStus unduUoG SoLVER. Auf einer Sun SPARC20, 125 MHz, 448 MB Hauptspeicher,
1.1 GB virtuellem Speicher, 2 HyperSPARC Prozessoren undBetriebssystem SunOS 5.5.1
liefen Oz und CHIP.

13.2.3 Probleme

Es wurden die folgenden Beispielprobleme verwendet. Adlsvendeten Programme sind un-
ter [Wur98] verfugbar.

e Flrqueenslgqueens10@indqueens45@indn Damen auf einem x n Schachbrett so an-
zuordnen, daR sich keine zwei Damen gegenseitig schlagerek (siehe Abschnitt 3.1.2).

e alphaist ein krypto-arithmetisches Problem mit 26 FD-Varialhei jeweils dem Bereich
1#26, 20 linearen Gleichungen und dem Constraint, daf? diablan paarweise verschie-
dene Werte annehmen mussen.

e e(g20ist ein System aus 20 linearen Gleichungen tber 7 FD-Mariainit jeweils dem
Bereich 0#10.

¢ In magic100undmagic300wird eine Folge vom Zahlen berechnet, so daf? jede davon die
Zahl der Vorkommen ihrer Position in der Folge angibt (si@bschnitt 3.1.3).

e In squaresist ein Quadrat der Seitenlange 112 mit 21 kleineren vagegen Quadraten
vollstandig aufzufillen [AB93].

e Die Probleménconsilbisincons4bestehen jeweils aus einer Konjunktion von Constraints,
fur die Propagierung alleine die Inkonsistenz zeigentesolbas Probleninconslist der
Constraintx < y A y < x mit den Bereichen 0#£0fiir x undy. Das Problemncons2ist
der Constraint

atb+c+l=dAd+etrf+l=gAg+h+i+l=jA j+k+l+l=a

mit den Bereichen 0#£Gur die vorkommenden Variablen. incons3wird ein "Ring” von

20 Ungleichungen der AK < ;.1 und inincons4ein "Ring” von 20 Gleichungen der Art
X+ X1+ X2+ X3+ 1= X4 aufgebaut. Damit ist gemeint, dal’ der 20. Constraii

X1 bzw. x77 + X78 + X79 + Xgo = X1 ist, so daf} die Konjunktion der Constraints unerfullbar
ist. Der Bereich einer vorkommenden Variablen ist jeweilsder 0#16.
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13.2.4 Ergebnisse

Die Ergebnisse auf der SPARC ELC sind in Tabelle 13.1 und diedan zwei SPARC20 in
Tabelle 13.2 wiedergegeben. Tabelle 13.3 gibt das Venisader Laufzeiten wieder.

Fur Oz beinhalten die Laufzeiten auch die Zeiten fur Kogrievon Berechnungsraumen. Die
Zahlen in Klammern fur Oz geben den prozentualen Anteikigserens von Berechnungsraum-
en an der gesamten Laufzeit an. Die ersten Zahlen fur AKI(B&nhalten Kopierzeiten,
wahrend die zweiten Zahlen fur AKL(FD) die Laufzeit angabwenn Kopieren durch sogenann-
tes Trailing ersetzt wird (siehe [Car95]; da diese Impletieenng aber nur fur reine Indexical-
Programme realisiert wurde, werden in Tabelle 13.3 diegdedanicht in Relation zu Oz ge-
setzt). Die Laufzeiten fiir Oz, AKL(FD), ECEPS und SICStus enthalten nicht die Zeiten fir
die Speicherbereinigung, da diese problemspezifisch starkden jeweils gesetzten System-
parametern abhangen. Die Laufzeiten fur CHIP wurden awffzeiten fur diejenige SPARC20
umgerechnet, auf der u. a. SICStus lief. In Tabelle 13.1 tetleler Eintrag 1, daf? bei der Pro-
grammausfuhrung ein Fehler aufgetreten ist. Der EintsalDO0 bedeutet, dafld das Programm
nach 1 000 Sekunden ergebnislos abgebrochen wurde.

Tabelle 13.1Laufzeitergebnisse auf einer SPARC ELC

| Problem | Oz | AKL(FD) | cIp(FD) | ECL'PS |
queensl6 6.58 (28%) 12.06/3.75 1.52 13.62
queens10Q 0.95 (48%)| > 1000/248.88| 79.76 (1.02)| 662.28 (5.22)
queens45(Q 29.02 (46%)| > 10004 1000 T > 1000
alpha 29.53 (33%) 189.12/28.67 12.65 242.63
eq20 0.48 (14%) 2.54/1.62 0.18 1.05
magicl00| 12.72 (26%)| 139.73/149.46 42.33 201.64
magic300 | 195.96 (32%) T/t t > 1000
squares 5.03 (22%) Tt 9.42 84.1
incons1 18.48 T 5.59 149.97
incons2 135.68 187.63 71.75 548.85
incons3 35.37 T 5.63 > 1000
incons4 219.20 455.39 102.73 > 1000

Im folgenden machen wir fir die verwendeten Beispielegamnmerkungen zu den konkreten
Programmen.

e FUrqueensletc. wird in Oz, LoG SoLVER und CHIP eine Modellierung mit drei globa-
len Constraints verwendet (siehe Abschnitt 3.1.2). Diecagrd Systeme verwend@{n?)
viele Propagierer, da eine Modellierung mit globalen Craists dort nicht moglich ist.
Fur queensl@vird die naive Distribuierungsstrategie verwendet (fiilneeListe von Varia-
blen wird jeweils die am weitesten links stehende Variablgdr Liste zuerst determiniert).
Fur die anderen Probleme wird first-fail verwendet. Fiwd SoLVvER, SICStus und Oz
ergibt sich hierfir die gleiche Anzahl von Wahlpunkten.lERS, AKL(FD), clp(FD)
und CHIP unterstitzen eine von Oz verschiedene firsEfailribuierungsstrategie (die
Reihenfolge der Variablen in der Liste der zu determinideznVariablen wird in CHIP
etc. verandert). Jedoch ist fur EGS, clp(FD) und CHIP in Klammern die Laufzeit
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angegeben, wenn man die gleiche Strategie wie in Oz veniénde\KL(FD) stand lei-
der die Funktionalitat zur Bereichsreflektion nicht zurfigung, um diese Strategie zu
implementieren.

Hier sieht man gut den Vorteil von globalen Constraints,etie der Speicherverbrauch
und die Laufzeit drastisch ansteigen. Verwendet man in @Pebgramm miO(n?) Pro-
pagierern fiin = 100 und first-fail, so ist der Anteil von Kopieren und Speitiseinigung
an der Gesamtlaufzeit etwa 90%. Rechnet man die Speickértgemg heraus, so ergibt
sich auf der SPARC20 eine Laufzeit von etwa 6.23 Sekundeben®b% der Zeit fur Ko-
pieren verbraucht werden. Der Speicherverbrauch be2&agtMB gegeniiber 0.76 MB fir
die Variante mit globalen Constraints. Durch den EinsatzWiederberechnung (engl. re-
computation) der Tiefe 10 (Abschnitt 10.4) kann die Laufaef 1.55 Sekunden (40% Ko-
pieren) verkirzt werden. Der Speicherverbrauch bettagh nur noch 4.8 MBjueens450
kann vonclp(FD) nicht gelost werden, da es hier zu einem Speicherallazisfehler
kommt (firn = 300 werden irclp(FD)  mit der gleichen Distribuierungsstrategie wie in
Oz 13.04 Sekunden benotigt; in Oz 1.61 Sekunden).

e Furalphaundeqg20wurde die naive Distribuierungsstrategie verwendet.

e Auch in magic100und magic300wurde die naive Distribuierungsstrategie verwendet.
clp(FD) , AKL(FD)und ECL'PS verfiigen firr dieses Problem tiber keine globalen Con-
straints. In Oz wird der globale Constrafi.exactly — benutzt (CHIP, SICStus unddG
SOLVER verwenden entsprechende Constraints).rBagic300gibt es bei AKL(FD) einen
Systemabsturz;lp(FD) fuihrt zu einem Speicherallozierungsfehler und BHEE wurde
nach 1 000 Sekunden abgebrochen. Der EintragfcISOLVER gibt die Laufzeit an,
wenn man das gleiche Modell wie in Oz verwendet. Da es @Gl SOLVER jedoch auch
die Moglichkeit gibt, alle verwendeten globalen Constisidurch einen einzigen Propa-
gierer zu realisieren, ist die entsprechende Laufzeit anithern angegeben.

e FUr das Problensquareswird eine spezielle Distribuierungsstrategie benutzehsi
[AB93, VSD95]). Oz und SICStus verwenden redundante geBalnstraints (Kapazitats-
constraints fur kumulative Schedulingprobleme). Au@erdvird in Oz ein globaler Con-
straint ED.distinct2 ) verwendet, der daSberlappen von Rechtecken verhindert. Fiir
AKL(FD) fuhrte dieses Problem zu Speicherproblemen (diailifig-Variante kann mit
dieser Distribuierungsstrategie nicht verwendet werdéndem LoG-Programm wer-
den globale Constraints aus der Bibliothelot SCHEDULER, Version 2.2, verwendet.
In CHIP werden die gleichen globalen Constraints wie in Qaveadet (jedoch mit unter-
schiedlichem Propagierungsverhalten).

e Die Problemenconslbis incons4zeigen recht gut die Effizienz der verwendeten Propa-
gierer und der zugrundeliegenden Implementierung des yde®s. In Oz wurden die
Probleme in einem Berechnungsraum ausgefiihrt, um lokalpaBierung ausnutzen zu
konnen (siehe Abschnitt 11.5.2). AKL(FD) resultierte inaan Fehler fuinconslundin-
cons3 da die Probleme falschlicherweise gelost wurden. Bélmargang vorinconsizu
incons3ist ein Anstieg der Rechenzeit fur Oz, CHIP una& SOLVER zu beobachten.
Fur Oz liegt das daran, dal3 zusatzlich zu der sehr einfaPhepagierung jedesmal ein

4Die Strategie wurde von Antonio Fernandez zur Verfugunstej, der sie wiederum von Joachim Schimpf
erhalten hat.
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Gleichheitstest und ein Test auf Subsumtion gemacht wemdgh (vermutlich gilt glei-
ches auch fur CHIP und.bG SoLVER). clp(FD) ist hier sehr schnell, da es spezielle
Bibliotheks-Indexicals gibt (fur Gleichungen bzw. Unigleungen ohne Koeffizienten), in
die die Constraints Ubersetzt werden.

Tabelle 13.2Laufzeitergebnisse auf einer SPARC20

| Problem | Oz | CHIP | SICStus| I1LOG SOLVER |
queensl6| 1.38 (28%) 0.26 0.64 0.75
queens10q 0.19 (48%)| 20.16 (0.85) 0.39 0.22
queens45(Q 7.11 (46%)| 8.73 (31.82)| 27.17 9.12
alpha 6.11 (33%) 17.02 6.91 1.77
€q20 0.10 (14%) 0.09 0.09 0.04
magicl100 | 2.61 (26%) 18.64 3.50 2.05(1.11)
magic300 | 42.03 (32%) 699.0 55.98| 72.44 (21.68)
squares | 1.01 (23%) 0.18 3.03 0.45
incons1 3.86 2.46 5.81 3.10
incons2 27.31 41.78 45,95 17.81
incons3 7.22 3.87 5.66 4.87
incons4 45.27 61.85 66.93 27.46

Tabelle 13.3Laufzeitvergleich

Problem AK(L)(;D) dl(’)_(;D) % cuip [ sicstus Ilogcs)czilver
queensl6 1.83 0.23 2.07 0.19| 0.46 0.54
gueens100 - | 83.95 (1.07)| 697.14 (5.49)| 106.11 (4.47), 2.05 1.16
queens450 - - - 1.12 (4.48)| 3.82 1.28
alpha 6.40 0.43 8.22 279 1.13 0.29
eg20 5.29 0.38 2.19 0.90| 0.90 0.40
magic100 10.99 3.33 15.85 7.14| 1.34| 0.79 (0.43)
magic300 - - - 16.63| 1.33| 1.72(0.52)
squares - 1.87 16.72 0.18| 3.00 0.45
inconsl - 0.30 8.12 0.64| 151 0.80
incons2 1.38 0.53 4.05 1.53 1.68 0.65
incons3 - 0.16 - 0.54| 0.78 0.67
incons4 2.08 0.47 - 1.37 1.48 0.61

13.2.5 Bewertung

Wir bewerten die Expressivitat und die Effizienz der vettgiinen Systeme. Dabei schlie3en wir
AKL(FD) aus, da nur ein experimenteller Prototyp existiert

clp(FD) st ein System, dem es vor allem an globalen Constraints efiafeben der man-
gelnden Expressivitat fir komplexe Anwendungen aus daxi§). Auch ECLPS leidet unter
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fehlenden globalen Constraints. Die Ubrigen Systemebitir die betrachteten Probleme aus-
reichende Expressivitat.

ECLPS ist fur die betrachteten Probleme sehr ineffizient. Diggém Systeme sind in etwa in
ihrer Effizienz miteinander vergleichbar.

Weitere Schlusse sind aufgrund der begrenzten Aussdgshkiteher Tests nicht zulassig (siehe
auch die Vorbemerkung zu diesem Abschnitt).

13.3 Evaluierung der Schedulingtechniken von Oz

Um die Effizienz von Oz zum Ldsen von Schedulingproblememaierstreichen, wurden die
Schedulingtechniken von Oz, Version 2.0.4, mit denen v@Gl SCHEDULER [I LOG96a], Ver-
sion 2.2, und CLAIRE [CL94b], Version 1.040, anhand eineihRevon Standardproblemen
verglichen (siehe Abschnitt 9.5 flr eine BeschreibungSieteme). Dieser Vergleich wurde so-
wohl fur den Beweis der Optimalitat einer Losung als afictdas Finden guter Losungen durch-
gefuhrt. LOG SCHEDULER und CLAIRE wurden ausgewahlt, da sie beide d&te-of-the-art
fur das Losen von Job-Shop-Problemen (siehe AbschBitBPreprasentieren. CHIP wurde nicht
herangezogen, da in der Distribution [COS96] keine Seialr zur Losung von Job-Shop-
Problemen vorhanden sind, ohne die solche Probleme nittieaf gelost werden kdonnen. Alle
Messungen wurden mit der gleichen Rechnerkonfigurationinvigbschnitt 9.4 durchgefuhrt.
Abschnitt 9.4 enthalt auch die Beschreibung der hier bhtedien Probleme und wie die Lauf-
zeit in Oz gemessen wurde (insbesondere ist die Zeit flicB@dereinigung enthalten). Fir Oz
wird immerFD.schedule.serialized [HMSW97] als Propagierer fur Kapazitatsconstraints
(dem Propagierer liegt der Zwei-Phasen-Algorithmus auschbitt 5.2.4 zugrunde) und einer
der beiden aufgabenorientierten Serialisierer aus Aligdbu8 verwendet (danach unterschie-
den, ob eine gute Losung gefunden oder ein Optimalitatsizegefihrt werden soll).Wir geben
die Anzahl der Fehlerknoten im Vergleich an, da diese Gtigtallen drei Systemen extrahiert
werden konnte.

Da in den jeweiligen Systemen sowohl unterschiedliche Kigigconstraints als auch unter-
schiedliche Distribuierungsstrategien verwendet wertidt dieser Vergleich nur bedingt eine
Wertung zu (die Techniken konnen prinzipiell in allen &yséen implementiert werden). Der Ver-
gleich belegt hauptsachlich, dall Oz sowohl kompetitiv amiaerziellen Schedulingsystemen
(ILoG SCHEDULER) wie auch zu speziell fur komplexe Optimierungsproblemiveckelten Sy-
stemen (CLAIRE) ist. Schedulingtechniken kdnnen in Ozfinient implementiert werden, wie
in den verglichenen Systemen.

13.3.1 Optimalitatsbeweis

In Tabelle 13.4 werden Schedulingprogramme zum Optiataliéweis in Oz,UoG SCHEDU-
LER und CLAIRE verglichen. Etwas Uberraschend ist, dal3 mitedweise sogar weniger Feh-
lerknoten bendtigt werden als mit CLAIRE, obwohl der Kag#zgconstraint in Oz weniger
stark propagiert und der in Oz verwendete Serialisieree &imnzeptuelle Vereinfachung der
CLAIRE-Version ist.
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In Oz wird der aufgabenorientierte Serialisierer fur ein®ptimalitatsbeweis eingesetzt
(FD.schedule.taskIntervalsDistP ). Flr ILOG SCHEDULER wurde eine ressourcenori-
entierte Distribuierungsstrategie und eine stark pragagde Version des Edge-Findings aus
[Nui94] gewahlt®> Fir CLAIRE wurden Aufgabenintervalle und der speziell @ptimalitats-
beweise angepalite Serialisierer verwendet. Obwohl in ®EAAufgabenintervalle verwendet
werden, sind die Schedulingprogramme recht effizient. Dégs an der selbst schon sehr effizi-
enten Implementierung von Aufgabenintervallen (auf dieddd Propagierer als auch Serialisie-
rer Zugriff haben) und der Moglichkeit in CLAIRE, diese neknentell zu aktualisieren (siehe
auch Abschnitt 7.3.4).

Die Resultate fur CLAIRE verbessern die Resultate, diedh95] angegeben wurden. Schon
die Ergebnisse in [CL95] sind bzgl. der notwendigen Felmetén vergleichbar mit den der-
zeit besten Resultaten aus dem Operations Research (siehBeispiel [CP94]) und um eine
GroRRenordnung besser als die Resultate in [AC91].

Tabelle 13.40z im Vergleich zu LoG SCHEDULER und CLAIRE, Optimalitatsbeweis
Oz ILOG CLAIRE ILOG/Oz CLAIRE/Oz
Problem| Fails| CPU Fails| CPU Fails| CPU || Fails| CPU || Fails| CPU

MT10 1799| 28.7|| 5853| 69.7| 1569| 27.5| 3.25| 243 0.87| 0.96
ABZ5 1431| 23.8| 2548| 234| 1349| 210 1.78| 0.98| 0.94| 0.88

ABZ6 148 2.3 207 2.3 157 26| 140| 1.00| 1.06| 1.13
Lal9 1066| 17.7| 3786| 351| 1067| 156| 3.55| 1.93| 1.00| 0.88
La20 881| 13.9| 10384 722 905| 13.0| 11.79| 5.19| 1.03| 0.94
ORB1 7528| 120.9| 3925| 429| 7327| 124.8| 052| 0.35] 0.97| 1.03
ORB2 425 7.2 16 922| 183.0 453 7.9 39.82| 25.42|| 1.07| 1.10

ORB3 | 22579| 339.4| 16845| 211.3| 32505| 525.2|| 0.75| 0.62| 1.44| 1.55
ORB4 1034| 15.7| 17677| 207.6|| 1060| 16.3| 17.10| 13.22| 1.03| 1.04
ORB5 869 | 144\ 3031 27.2 795| 13.9| 3.49| 1.89| 0.91| 0.97

13.3.2 Untere Schranken

Verwendet man in Oz (mit dem PropagieF&.schedule.serialized ) die in Abschnitt 9.3.5
beschriebene Technik zur Bestimmung einer unteren SchidekSchedulelange, indem auf das
Fehlschlagen der Propagierung bei einer vorgegebenerd@elige gewartet wird, so erhalt
man bis auf drei Ausnahmen die gleichen unteren SchrankemyCL95] mit Aufgabeninter-
vallen. Bei den Ausnahmen ist die Schranke in Oz um etwa 6 Heoder optimalen Schedu-
lelange kleiner als die in [CL95] gefundene untere Scheafkir alle Probleme zusammen sind
die Schranken im Mittel etwa 8% vom Optimum entfernt und mandbigt zur Berechnung we-
niger als eine Sekunde Rechenzeit. Die unteren Schrankelen®perations-Research-Methode
aus [AC91] sind im Schnitt 11% vom Optimum entfernt und dasultlechter.

5Genauer wurde fiirr die RessourcenauswabSelResMinLocalSlack , fur die Aufgabenauswahl
licSelFirstRCMinStartMax und setEdgeFinder  mit dem Parameter Zwei fur den Kapazitatsconstraint
verwendet [LoG96a]. Diese Kombination brachte die besten Ergebnisseind@auf Fehlerknoten und Laufzeit. Die
StrategidlcSelLastRCMinStartMax des Benutzerhandbuchs war leider nicht funktionsfahig.
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13.3.3 Optimierung

Tabelle 13.5 dient dem Vergleich der Optimierungsfahitgkevon Oz, LoG SCHEDULER und
CLAIRE. In der SpalteOz werden flr die Optimierungsphase die Parametereinstgiu aus
Abschnitt 9.3.3 verwendet (als Serialisierer wird der abfenorientierte Serialisierer fur das
Finden guter Losungen verwendeED.schedule.taskintervalsDistO ). Nachdem die Op-
timierungsphase beendet ist, wird die Beweisphase mit desatzlichen Constraint gestartet,
daf} die Schedulelange um mindestens Eins kleiner sein mmufBeaLdsung, die in der Opti-
mierungsphase gefunden wurde. Die Beweisphase laufigmldis die Optimalitat der zuletzt
gefundenen Losung bewiesen ist. Die Optimierungsphagezifindet mit den vorgegebenen
Rechenressourcen (siehe Abschnitt 9.3.3) sechs von zdlmatgn Losungen. Die besten ge-
fundenen Losungen fiur ABZ5, ORB2, ORB4 und ORBS5 sind j&deaveils nur 4, 1, 8 und 2
Promille von der optimalen Losung entfernt (siehe auchillbbhg 9.8). Die SpaltelloG enthalt
die Daten fur eine in [BPN95a, Nui94] vorgestellte Straedie die optimale Losung fur die be-
trachteten Probleme findet und die Optimalitat beweistlfduer ist die Optimierungsphase, die
auf einer ressourcenbeschrankten Form von Branch-andeBberuht, unvollstandig). Da diese
Strategie nicht in derLloG-Distribution verfugbar ist, sind die Laufzeiten in [BP5H] (auf ei-
ner IBM RS6000) in Laufzeiten auf der hier verwendeten SP2ARAmgerechnet worden. Eine
entsprechende Funktionalitat ist in der CLAIRE-Disttiba nicht vorhanden.

Die SpalteOz(opt)in Tabelle 13.5 enthalt die Resultate der Optimierungspivan Oz, wenn die
Parameter (siehe Abschnitt 9.3/ axFailures  auf 2 430 undterations auf Vier gesetzt
werden und die Suche bei Erreichen der optimalen Losungtabghen wird (es werden mit den
erweiterten Ressourcen also alle optimalen Losungenri®@gémierungsphase gefunden). Die
mit dem gierigen (engl. greedy) Algorithmus (siehe Abstthti3.3) gefundene Losung ist im
Schnitt nur 11% vom Optimum entfernt. Beachte, dal3 die Zaihlelieser Spalte nicht in Wider-
spruch zur Spalt®zstehen, da dort nach Ende der Optimierungsphase die Bdvasisgestartet
wird, die nicht von einer partiellen Losung (wie bei dem fllewAlgorithmus) ausgehen muf3.
Die Spalte CLAIRE enthalt die Daten fur die Optimierunigape fur CLAIRE, wobei die Suche
auch nach Erreichen der optimalen Losung abgebrochen Biedeilweise besseren Ergebnisse
mit CLAIRE beruhen darauf, daf3 hier unter anderem weitetdgflehTechniken verwendet wer-
den [CL95]. In der Distribution vonuoG SCHEDULER war eine entsprechende Funktionalitat
nicht vorhanden. Diese Tabelle zeigt, da? Oz auch fir dadei guter Losungen kompetitiv zu
speziellen Systemen zum Losen von Schedulingproblemebies mit Oz erzielten Ergebnisse
haben eine bessere Qualitat als die in [AC91] erzielterulRas.

13.3.4 Schwere Probleme

Es stellt sich die Frage, ob der Schedulingansatz in Oz audr®3ere und schwierigere Proble-
me tragt. In [VAL94] wird eine Untersuchung fur als beserglschwierig betrachtete Probleme
vorgestellt (mit Ausnahme von MT10 stammen diese aus [L@wBde erfolgreichste Strategie
in [VAL94] (in Bezug auf Rechenzeit und Qualitat der Logen) ist eine spezielle Tabu-Suche
[NS93]. Ansatze aus dem Simulated Annealing oder Gernstigdgorithmen schneiden bzgl.
der gefundenen oberen Schranken fir die untersuchterielfrelsehr viel schlechter ab. Der
constraintbasierte Ansatz in [NA96] schneidet etwa so guivee Simulated Annealing, ist je-
doch sehr viel langsamer. Die in [CL95] vorgestellte Methdidfert bessere obere Schranken
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Tabelle 13.50z im Vergleich zu LoG SCHEDULERUNd CLAIRE, Optimierung
Oz IlLoG Oz(opt) CLAIRE
Problem| Fails| CPU Fails | CPU* Fails| CPU || Fails| CPU

MT10 3322| 68.1| 13684 | 1134 412 | 20.0 651 | 22.7
ABZ5 3506| 73.7| 19303| 135.6| 11711| 208.7| 9946 | 196.8

ABZ6 1241 30.2| 6227| 484 56| 11.0 250 15.1
Lal9 2467| 56.2| 18102| 129.6 103 | 13.0 102 6.9
La20 2146| 45.7| 40597 | 238.8 19 9.8 400 17.2

ORB1 9520| 173.2|| 22725| 195.8 630 29.1 796 | 30.1
ORB2 2703| 57.9| 31490| 243.8| 4795| 93.6 185 9.2
ORB3 | 24160| 388.0|| 36 729| 291.4 489 | 30.3 835| 346
ORB4 3831 71.8| 13751| 102.7| 11256| 173.9| 4864 | 110.8
ORB5 3108| 62.9| 12648| 101.4| 3849| 75.6( 2348 61.0

als der Tabu-Ansatz, benotigt aber mehr Rechenzeit agsdie

In Tabelle 13.6 wird fur die in [VAL94] betrachteten Probile die Optimierungsphase von Oz
getestet. Auch hier wird die Suche abgebrochen, nachdeenlLéisung mit einer vorgegebe-
nen Schedulelange (in der SpaBes) gefunden wurde (um einen Vergleich mit CLAIRE
zu ermoglichen). Die Spalt®ptimumgibt die optimale Schedulelange u&izedie Problem-
grofRen x m wieder (zur Erinnerungn ist die Anzahl der Jobs unth die Anzahl der Res-
sourcen). Fur das Problem LA29 liegt das noch unbekannt&mOm zwischen 1 130 und
1 157. Fur die Spalt®©z wurden die Parametereinstellungen aus Abschnitt 9.3 ®eretet
(nur fur LA27 wurde der Paramet&faxFailures  auf 2 430 erhoht). Auch fur diese Proble-
me ist Oz kompetitiv. Verwendet man fur die Probleme LA2A26 und LA29 den Serialisierer
FD.schedule.taskintervalsDistP , So findet man Losungen mit einer Lange von jeweils
935, 977 und 1 173. Dabei werden die ParamigtetFailures  auf 7 290 undterations auf

5 gesetzt.

Tabelle 13.6Vergleich der Optimierungsfahigkeiten fur sehr schigielProbleme

Size| Optimum CLAIRE Oz
Problem Best| Fails| CPU| Best| Fails| CPU
MT10 10x 10 930 930 651 22.7 930 412 20.0
LAO2 10x5 655 655 13 1.0 655 33 2.9
LA19 10x 10 842 842 102 6.3 842 103 13.0
LA21 15x 10 1046 | 1046 544 9491 1046 | 2426 179.2
LA24 15x 10 935 935 | 1276 136.8 939 1767 119.9
LA25 15x 10 977 977 172 76.1 979 2325 155.5
LA27 20x10 1235 1235| 4001| 1012.2|| 1240| 59000| 3862.6
LA29 20x10 | 1130-1157|| 1168| 4408| 1033.4|| 1191| 3612 715.8
LA36 15x15 1268 1268| 1337 3448 1268| 2792 266.0
LA37 15x 15 1397 | 1397 838 268.5|| 1397 | 1380 213.0
LA38 15x15 1196 1196 2884 473.3|| 1196 | 4302 409.8
LA39 15x 15 1233 1233 630 198.1| 1233 1021 172.3
LA40 15x 15 1222 1222| 19424 | 1753.5| 1222| 2294 307.6

In [Zho97] wird ein spezieller Propagierer zur Losung vob-Ehop-Problemen verwendet, der
eine Menge von FD-Variablen sortiert (sieche auch [BC97]j.Hilfe dieses Propagierers werden



212 KAPITEL 13. VERWANDTE SYSTEME UND EVALUIERUNG

auch einige der als sehr schwer angesehenen Probleme aL@4Mngegangen. In Tabelle 13.7
werden die Ergebnisse aus [Zho97] mit den Resultaten fiue@xichen (das System in [Zho97]
war nicht zu Experimentierzwecken verfugbar). Sp&lRU(h)enthalt die Laufzeit in Stunden.
Wahrend flr das schwerste Problem LA21 mit Oz etwa sielbemnd®&n benotigt werden, benotigt
Zhou mehrere Tage. Die Optimalitat der Losungen der robl LA21 und LA38 wurde erst

1995 bewiesen [CL95, MS96]. In [MS96] wird ein spezielledrentwickelter Algorithmus zum

Finden von unteren Schranken verwendet (es wird die sogémsimavingTechnik benutzt). Da

in [MS96] fur LA21 und LA38 jeweils mehr als drei Tage Recheit bendtigt wird, ist Oz somit

zur Zeit das System, das diese Probleme am effizientesden 10

Tabelle 13.70Optimalitatsbeweis fur sehr schwierige Probleme

[Zho97] CLAIRE Oz
Problem Fails Fails | CPU(h) Fails | CPU(h)
LA21 2473 624| 1287 337 8.60 || 852 597 7.13
LA24 260 409 749 794 7.02| 412 178 3.57
LA36 1676 34 999 0.30| 54941 0.65
LA38 783 648 356 908 5.17 || 241 996 3.04
LA39 881 7227 0.05 3112 0.04
LA40 55 030 14 452 0.22 12 904 0.17

13.3.5 Zusammenfassende Bewertung

Die Evaluierung der in Oz implementierten Schedulingtédam zeigt deutlich die Effizienz des
Systems. Dies gilt sowohl fur Optimalitatsbeweise alshatiir das Finden guter bzw. optimaler
Losungen. Selbst als sehr schwierig eingestufte Problgmaen effizient gelost werden. Die
Effizienz von Oz zum Losen der beschriebenen Problemernglkeiehbar mit den zur Zeit besten
Verfahren aus dem Operations Research [AC91, CP94, Nui®494] und der Constraintpro-

grammierung [CL95, CL94b, BPN95a,0G964a].



Kapitel 14

Schluf3

14.1 Beitrag

Ausgangspunkt dieser Arbeit war die Frage, ob kombinatheidrobleme in der nebenlaufigen
Constraintsprache Oz effizient gelost werden kdnnensékgage ist, zumindest fur die unter-
suchten Probleme, positiv zu beantworten. Dies gilt einfiialStandardprobleme, wie sie in
Vergleichen zwischen Constraintsystemen ublich sinds¢hbitt 13.2). Zum anderen, und das
ist unserer Meinung nach viel Uberzeugender, konnten \tilOn eine Reihe von grof3en und
schwierigen Problemen effizient I6sen. Dies umfal3t sowademische Schedulingprobleme,
die sonst nur von Spezialsystemen gelost werden (siehgek8pund Abschnitt 13.3), als auch
Probleme aus der Praxis (die Fallstudien in Kapitel 8 und 10)

Bei den Fallstudien konnten wir die Expressivitat der médnafigen Constraintsprache Oz aus-
nutzen (wobei wir selbst nur einen Teil zur Expressivigit 8prache beigesteuert haben, namlich
den Propagierungsteil des FD-Systems). Bei allen Prolilewsr es notwendig, moglichst
schnell und einfach viele Propagierer und Distribuierertegten, um die beste Kombination
herauszufinden. Hier konnten wir sowohl die Vorteile von Gz ene Hochsprache als auch
die strikte Trennung von Proplemreprasentation und hgssuche in der Constraintprogram-
mierung voll ausnutzen. In den Fallstudien in Kapitel 8 uddniu3ten wir neue Distribuierer
programmieren, die in Oz nicht vordefiniert sind. Zur Reeatisng des Oz-Schedulers konn-
ten wir sowohl von der Maoglichkeit profitieren, neue Suchtggien in Oz zu programmie-
ren (in einem Prototyp), als auch heuristische VerfahrenGuonstraintprogrammierung in Oz
zu verbinden. Hier waren auch hdhere Prozeduren hilfred@h uns das Implementieren von
Scheduling-Compilern ermoglichten. Bei allen Fallstudkonnten die realisierten Prototypen
von der objekt-orientierten Programmierung in Oz proféier

Im folgenden fassen wir noch einmal die von uns geleistetgtrd&dje zusammen.

Wir haben ein sprachunabhangiges formales Modell zumti@ntbasierten Losen kombina-
torischer Probleme vorgestellt, das auf Propagierung usttiBuierung beruht. Wir haben zur
Realisierung von Kapazitatsconstraints und von Seigaéisn einige der derzeit besten Sche-
dulingtechniken (Edge-Finding) aus dem Operations Rekdér disjunktive und kumulative
Schedulingprobleme [CP89, AC91, MS96, CL94a, BPN95b, Mlui®h Rahmen unseres Mo-
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dells formuliert (Kapitel 5 und 6). Insbesondere haben win dwei-Phasen-Algorithmus in die
Constraintprogrammierung uUbertragen und verstarktiesauf kumulative Schedulingproble-
me verallgemeinert. Wir haben die vorgestellten Propaggsfunktionen auf Monotonie unter-
sucht und gezeigt, welche Teile der zugrundeliegenden ralgoen flr monotone Funktionen
verwendet werden konnen. Wir haben gezeigt, wie Segaésidurch zustandsabhangige Distri-
buierungsstrategien modelliert und wie durch Seriaksieedundante Projektoren zu Konfigura-
tionen hinzugefiigt werden konnen.

Wir haben das Modell von Propagierung in das Berechnungsiinedn Oz integriert. Dabei
haben wir insbesondere aufgezeigt, welche Entscheidufigeatie Implementierung der Sche-
dulingtechniken getroffen wurden, um diese in das Bereapsimodell von Oz zu Glbernehmen.
Wir haben eine ausfuhrliche Darstellung eines Impleneeatigsmodells flr Propagierung in
einer nebenlaufigen Constraintsprache angegeben. orsbae haben wir eine Reihe von Opti-
mierungen sowie Techniken beschrieben, um Probleme awraeis effizient zu losen.

Wir haben eine interaktive, grafische Werkbank zur Losunig disjunktiven und kumulativen
Schedulingproblemen realisiert, womit verschiedene Kagigconstraints und Serialisierer zur
Problemlosung kombiniert werden konnen. Aul3erdem haliegezeigt, wie lterative Verbes-
serung mit Constraintprogrammierung in Oz effizient ved@mwerden kann. Wir haben eine
Evaluierung der in Oz verfugbaren Schedulingtechnikenléb-Shop-Probleme vorgenommen,
die so umfassend noch nicht durchgefiihrt wurde und haberEdiwurfsentscheidungen bei
der Integration der Schedulingtechniken in eine Condsprache quantitativ untersucht und
begriindet. Wir haben der Constraintprogrammierung das A@wendungsfeld der taktgesteu-
erten Echtzeitsysteme erschlossen. Wir haben zeigerekdmal? fur Job-Shop-Probleme ein-
gefuhrte Schedulingtechniken sich auf taktgesteuertezeitsysteme anwenden lassen und da-
mit selbst sehr grol3e Probleme zu losen sind.

14.2 Ausblick

Diese Arbeit kann in zwei Richtungen erweitert werden. Zune sind dies Erganzungen, die
in dem hier vorgestellten Rahmen moglich sind oder auclrs¢édegonnen wurden. Zum an-
deren konnen neue Wege gegangen werden, indem das Sysiteme Weoblemldsefahigkeiten
integriert.

Eine naheliegende Fortsetzung unserer Arbeiten bestent dearkere Propagierungsalgorith-
men fur vorhandene globale Constraints zu entwickeln oéele globale Constraints zu inte-
grieren. So konnen starkere Schedulingtechniken (abeh Bistribuierungsstrategien) fur ku-
mulative Schedulingprobleme die vorhandenen Algorithmerbessern. Noch nicht naher un-
tersucht worden sind Propagierungsalgorithmen fur dems@aint, der besagt, dal3 eine Menge
von Rechtecken sich nicht Gberlappen darf (siehe Abschid). Dieser Constraint hat Anwen-
dungen im Layout aber auch in verschiedenen anderen GebigteScheduling [Sim95] und
wirde Oz neue Anwendungen zuganglich machen.

Eine vielversprechende Technik, die bereits in Oz vorhanste sind programmgesteuerte Pro-
pagierer (siehe Abschnitt 11.7.5). Gute Erfahrungen hatiemit dieser Technik bei der effi-

zienten Implementierung von Serialisierern gemacht. Arduagsmaoglichkeiten fur programm-
gesteuerte Propagierer konnen Probleme sein, bei denesir@iats dynamisch erzeugt werden,
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aus Effizienzgriinden aber globale Constraints zum Eikgatunen missen. Hier kann dann ein
einzelner globaler Constraint nach und nach Uber immer duigflumenten rechnen. Ein weiteres
Anwendungsgebiet konnte das Debugging von Constraigitanomen sein, da ein programmge-
steuerter Propagierer Information Uiber seine Argumentesginen Zustand an seine Umwelt
geben kann, aber auch sein Verhalten direkt kontrollieidiar

Die mit Oz gesammelte Erfahrung kann auch dazu verwendeleneweitere Constraintsysteme
zu unterstiitzen. Durch di@ffnung der abstrakten Maschine durch das Constraint Bnogiing
Interface [MW97a, MW97b] ergeben sich hier gute Moglidkdee. Ein erster Schritt in diese
Richtung ist die Integration von Mengen-Constraints uiziirlichen Zahlen [MM97].

Uber den bestehenden Rahmen hinaus geht die Kopplung vstr@iotbasiertem Problemldsen
mit anderen Verfahren. In dieser Arbeit haben wir uns austraintbasierte Methoden konzen-
triert. Wir haben hier einige Spezialverfahren fur Schieguaus dem Operations Research inte-
griert, doch dies konnte im Rahmen der gewahlten Modelligrgeschehen. Andere erfolgreiche
Ansatze zur Losung kombinatorischer Probleme haben ewult ausgeblendet. Ein solches
Verfahren ist zum Beispiel die Ganzzahlige Lineare Prognérung [NW88]. In jingerer Zeit
werden oft auch heuristische Verfahren wie Simulated AlimgaTabu-Suche oder Genetische
Algorithmen verwendet (einedberblick bietet [AL97, Ree93, GL97]).

Diese anderen Verfahren mussen nicht im Gegensatz zu meyd€pnstraintprogrammierung
stehen. Ganz im Gegenteil ist bereits eine zunehmendedtitmyund Kombination unterschied-
licher Techniken zu beobachten. Beispiele zur KombinatamnGanzzahliger Linearer Program-
mierung mit Constraintprogrammierung sind [RWH96] odeKfB]. Verbindungen von heuri-
stischen Verfahren mit Constraintprogrammierung findet mam Beispiel in [PGR97, MVH97]
oder in Kapitel 9. Gerade Oz als eine so expressive Prograrspnache sollte hier vielverspre-
chende Moglichkeiten fur eine Kopplung verschiedenesaitre bieten.
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