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1 Einleitung

In dem modernen Bemihen Handlungsablaufe schlank und kostengtinstig zu halten spie-
len performante Algorithmen eine essentielle Rolle. So werden Lieferrouten optimiert, um
Zeit zu sparen, benétigte Produktionsbestédnde vorausberechnet, um die Lagerkosten ge-
ring zu halten und Arbeitsplane ideal auf die Arbeiter zugeschnitten. Das Optimierungspo-
tenzial solcher und anderer Algorithmen liegt dabei besonders fur heuristische Algorithmen,
welche versuchen Lésungen fir NP-harte Probleme zu finden, stark in einer geeigneten
Wahl der Parameter. So kann es bei einer schlechten Wahl Tage, wenn nicht Wochen dau-
ern, eine zufriedenstellende L&sung zu finden, jedoch bei einer guten Wahl nur Sekunden.
Aus diesem Grund wird viel Zeit, teils mehr als in den Algorithmus selber, in die Konfigurati-
on der Parameter investiert. Heutzutage wird dieser Optimierungsvorgang sehr hdufig ma-
nuell durch einen erfahrenen Entwickler per Ausprobieren durchgefiihrt. Bei einer Vielzahl
von Parametern wird dabei, aufgrund fehlender Entwicklungszeit, meist jeder Parameter
isoliert, flr sich, getestet und nur auf einer geringen Anzahl an Probleminstanzen evaluiert.
Abhangigkeiten zwischen Parametern werden meist vernachléssigt. Entsprechend gering
ist oft die Gite der gefundenen Lésung und entsprechend hoch der Bedarf nach automati-
sierten schnellen Verfahren.

“As an analogy, consider Sudoku puzzles. While humans can in principle sol-
ve these, computer algorithms can do so much more efficiently. While Sudoku
is a fun exercise for the brain, countless days of experimenting with different
heuristics and parameter settings is not. ” ([6], Kapitel 1, Seite 5)

Im Folgenden wird der Ablauf einer automatischen Algorithmenkonfiguration beschrieben
und mit bereits existierenden Konfiguratoren ndher erldutert. In Kapitel 3 wird dann eine
eigene Implementierung vorgestellt und mit der, in Kapitel 4 beschriebenen Experimente,
hinsichtlich der Parallelisierungsgulte, getestet. Die Ergebnisse finden sich in Kapitel 5.



1 Einleitung

1.1 Automatische Algorithmen-Konfiguration

Fir die automatische Konfiguration eines Algorithmus wird, neben dem Algorithmus selbst,
eine Menge an Probleminstanzen bendtigt auf welchen der Algorithmus ausgefuhrt wird.
Die gegebene Menge dieser Instanzen sollte eine heterogene Teilmenge des Anwendungs-
bereiches abdecken. Werden beispielsweise nur einfache Probleminstanzen gewahlt, lie-
fert der Algorithmus, mit der ermittelten Parameterkonfiguration auf schweren Problemin-
stanzen mit hoher Wahrscheinlichkeit unbrauchbare Ergebnisse. Dieser Aspekt wird auch
als Overconfidence bezeichnet. Weiterhin sollte die Instanzmenge so klein wie mdglich
gehalten werden. Viele ahnliche Instanzen kosten wertvolle Rechenzeit und liefern keine
zuséatzlichen Informationen tber die Gite einer Parameterkonfiguration - auch Overtuning
genannt. Als konkretes Beispiel kdnnte man aus der Videokompression den MPEG-4 Co-
dec anfiihren. Parameter, wie beispielsweise die Auflésung, die Framerate und die Bitrate,
beeinflussen mafgeblich die Glte des komprimierten Videos. Der Codec stellt also den zu
konfigurierenden Algorithmus dar, welcher hinsichtlich des Verhéltnisses zwischen Qua-
litat und Speicherbedarf optimiert werden soll. Die Probleminstanzen sind Videodateien.
Diese Videodateien sollten so gewéhlt werden, dass Overtuning und Overconfidence ver-
mieden werden. Es sollten also nicht zu lange Dateien verwendet werden und nicht nur
Schwarz/WeiB3-Videos, wenn spéater auch Farbfilme komprimiert werden.
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Abbildung 1.1: Allgemeiner Algorithmen-Konfigurationsablauf

In Abbildung 1.1 wird der Ablauf einer Algorithmen-Konfiguration dargestellt. Das eigentli-
che Programm flr die Konfiguration wird als Konfigurator bezeichnet und ruft den zu op-
timierenden Algorithmus, mit einer entsprechenden Parameterkonfiguration auf einer Pro-



1.1 Automatische Algorithmen-Konfiguration

bleminstanz, auf. Als Ergebnis liefert der Algorithmus die Giite der Lésung, also zum Bei-
spiel die Zeit, in der eine L6sung gefunden wurde. Um dabei Parameterkonfigurationen ge-
geneinander abwéagen zu kdnnen und gleichzeitig eine stetige Verbesserung zu erzielen,
teilt sich ein Konfigurator in zwei Bestandteile auf: Die Racing-Prozedur entscheidet auf
einer gegebenen Menge an Parameterkonfigurationen, welches die jeweils besten sind.
Der zweite Teil ist eine Such-Prozedur, welches anhand der Giite von Parameterkonfigu-
rationen neue Konfigurationen ermittelt, die wiederum durch die Racing-Prozedur geprift

werden.

1.1.1 Racing Konfiguratoren

Racing Konfiguratoren verzichten auf die Such-Prozedur und konzentrieren sich auf eine
moglichst effiziente Analyse einer endlichen Menge an Parameterkonfigurationen P auf
festgelegten Probleminstanzen Z. Dabei wird zunéchst jeder Konfiguration aus P die glei-
che Anzahl an Laufen, auf den gleichen Instanzen aus Z, gewahrt. Schneiden nach diesem
Durchgang bereits Parameterkonfigurationen besonders schlecht ab, werden sie aus P ent-
fernt. Iterativ werden nun allen Ubrig gebliebenen Konfigurationen aus P weitere Laufe auf
Instanzen aus Z zugeteilt und anschlie3end schlechte Konfigurationen aus P entfernt. Die-
ser Vorgang wiederholt sich, bis eine beste Konfiguration gefunden oder ein gegebenes
Zeitlimit Oberschritten wird.

Instanz 1 Instanz2 Instanz3 Instanz3 « « « Instanzn

Konfiguration 1

Konfiguration 2

Konfiguration 3 127,4
Konfiguration k 1,4

Abbildung 1.2: Méglicher Lauf eines Racing Konfigurators
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Abbildung 1.2 zeigt das fiktive Ergebnis einer allgemeinen Racing-Konfiguration. Wéahrend
Konfiguration 2 und k auf nur zwei Probleminstanzen evaluiert und danach nicht weiter
betrachtet wurden, stellt Konfiguration 3 die ermittelte beste Konfiguration dar, die in jedem
Iterationsschritt zusatzliche Laufe erhalten hat.

Eine spezielle Variante dieser Racing-Konfiguratoren ist F-Race ([5]). F-Race verwendet
nach jeder lteration den Friedman-Test, einen statistischen, nicht-parametrischen Test, um
signifikante Unterschiede in der Glte der Parameterkonfiguration untereinander aufzude-
cken.

Insgesamt bietet ein Racing-Konfigurator zwar eine effiziente Méglichkeit Parameterkonfi-
gurationen zu vergleichen, ist aber aufgrund fehlender Suchstrukturen, eher fur Algorith-
men mit kleinem Parameterraum geeignet. Bei kleinen diskreten Suchrdumen besteht P
aus einer vollstandigen Aufzahlung aller méglichen Parameterkonfigurationen. Bei gréi3e-
ren Suchrdumen wird P durch ein Sampling-Verfahren, wie bspw. das Latin hypercube
sampling erstellt. Trotzdem P den Parameterraum grob abdecken kann, findet keine suk-
zessive Verfeinerung der Ergebnisse statt.

1.1.2 Konfiguratoren basierend auf genetischen Algorithmen

Konfiguratoren, die auf genetischen Algorithmen basieren, orientieren sich an biologischen
Populationsbeobachtungen. Zentraler Bestandteil bildet die Auslese besonders starker In-
dividuen, auch als Selektion oder “Survival of the Fittest” ' bezeichnet. Neben der Selektion
bilden die Mutation und die Kreuzung zwei wesentliche Aspekte genetischer Konfigurato-

ren.

Wie aus Abbildung 1.3 ersichtlich, wird bei der Kreuzung aus zwei existierenden “Eltern”-
Parameterkonfigurationen, eine neue “Kind”-Konfiguration erstellt. Dabei werden dem “Kind”
zuféllig Werte der “Eltern” zugeteilt. Dieses Vererben von Anlagen ist essentiell, um gute
Anlagen im Genpool zu halten oder genauer: um gute Parameterwerte beizubehalten. Ne-
ben der Kreuzung werden Parameterwerte nur durch Mutation verandert. Tritt eine Mutation
auf, wird jeder Parameterwert mit einer prozentualen Wahrscheinlichkeit, durch einen zu-
falligen neuen Wert ersetzt.

Ein Zusammenspiel dieser drei Grundprinzipien wird in [2] beschrieben. In diesem ge-
schlechtsbasierten Ansatz wird die Population (feste Menge von Parameterkonfigurationen)

" Aus dem Werk “The Origin of Species” (1859) von Charles Darwin
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Abbildung 1.3: Grundfunktionen eines genetischen Konfigurators

in zwei Gruppen gegliedert. Die Individuen der Gruppe A werden untereinander verglichen
und die besten x% mit einem Individuum aus Gruppe B gekreuzt. Bei der Kreuzung treten
zu y% Mutationen auf. Das entstandene Kind kommt mit einer 50% Wahrscheinlichkeit in
Gruppe A, sonst in B. Bei jeder Kreuzung wird das entsprechende Individuum &lter und
wird ab einem gewissen Alter aus der zugehdérigen Gruppe entfernt.

Vorteile dieser Konfiguratoren sind zum einen die Einfachheit, zum anderen die Robust-
heit. Neben dem Alter und der Gruppenzugehdrigkeit der jeweiligen Parameterkonfigurati-
on muss nichts gespeichert oder konsistent gehalten werden. Die stattfindenen Verande-
rungen an den Konfigurationen sind simpel und zufallsbedingt. Entsprechend wenig Fehler
kénnen selbst auf komplexen Parameterumgebungen auftreten. Nachteilig ist allerdings die
feste Ausgangspopulation. Sie muss manuell erstellt werden und bestimmt maBgeblich die
Geschwindigkeit, in der eine gute Parameterkonfiguration gefunden wird.

1.1.3 Konfiguratoren basierend auf lokaler Suche

Im Gegensatz zu Racing Konfiguratoren und Konfiguratoren mit genetischen Algorithmen,
arbeiten Konfiguratoren, die auf lokaler Suche basieren, mit speziellen Suchalgorithmen.
Die lokale Suche ist ein Oberbegriff von metaheuristischen Suchalgorithmen, die im Allge-
meinen auf sogenannten Nachbarschaften agieren. Parameterkonfigurationen sind Nach-
barn, wenn sie sich nur hinsichtlich eines Parameterwertes unterscheiden. Eine Nachbar-
schaft bezeichnet die Menge aller Nachbarn. Die lokale Suche startet mit einer beliebi-
gen Parameterkonfiguration und sucht in der Nachbarschaft nach einem Nachbarn mit
einer hdheren Gute. Wird so eine Konfiguration gefunden, wird auf der neuen Nachbar-
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schaft weitergesucht. Abbildung 1.4 zeigt, wie ein solcher Vorgang aussehen kénnte. Da-
bei kbnnen Nachbarschaften unterschiedlich groB3 sein und aufgrund fehlender Rechenzeit,
oftmals nicht alle Nachbarn betrachtet werden. Die Parameterkonfiguration am Koordina-
tenursprung ist die Startkonfiguration. Der Nachbar, mit der jeweils hdchsten Gite, wird als
Schnittpunkt zweier anliegender Nachbarschaften dargestellt.

o
( ] (]
® o
( }
o ® o ° y Parameter-
. ° ° .
Gute L o konfiguration
( }
e . e Nachbar
[ ]
. 0o, Nachbarschaft
® = ’
Zeit

Abbildung 1.4: Lokale Suche

Auf Basis der iterativen lokalen Suche wurden in [6] die zwei Konfiguratorenvarianten Ba-
siclLS und FocusedILS vorgestellt, auf die in Kapitel 2 n&her eingegangen wird. Prinzipi-
ell unterscheiden sich die beiden Anséatze nur hinsichtlich der Racing-Prozedur voneinan-
der. Wahrend BasiclLS zwei Parameterkonfigurationen vergleicht, indem es beide auf einer
festgelegten Anzahl an Probleminstanzen evaluiert, teilt FocusedILS Konfigurationen dyna-
misch Laufe zu. Die Suche ist eine spezielle Variante der allgemeinen lokalen Suche. Die
Nachbarschaft wird nacheinander, Nachbar fir Nachbar, evaluiert und gewechselt, sobald
ein Nachbar eine héhere Gite aufweist.

Auch wenn beide Konfiguratoren schnell gute Parameterkonfigurationen ermitteln, so bil-
den sowohl der Racing-, als auch der Suchteil, rein sequentielle Verfahren. Da direkt der
erste bessere Nachbar weiterverwendet wird, werden beim Racing immer nur zwei Konfi-
gurationen miteinander verglichen. In FocusedILS werden sogar die Laufe, auf denen diese
Konfigurationen evaluiert werden, nur schrittweise zugeteilt.
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Insgesamt stellen Konfiguratoren mit lokalen Suchalgorithmen effiziente Verfahren der Pa-
rameteroptimierung dar. Die Suche verfeinert gefundene Konfigurationen stetig und kann in
speziellen Varianten sogar lokale Minima vermeiden. Die Racing-Prozedur kann meist un-
abhéngig von der Such-Prozedur verandert werden und bietet eine Vielzahl von méglichen
Ansétzen. Einzig und allein der meist sequentielle Aufbau ist ein Nachteil. Gerade in einem
so rechenaufwendigen Bereich wie der Parameteroptimierung, sollten alle zur Verfigung
stehenden Prozessoren genutzt werden kénnen.

1.2 Parallelisierungsgrad und -gute

Wie bereits erlautert, bieten die tatsachlichen Implementierungen von Konfiguratoren mit
lokalen Suchalgorithmen, meist keine Mdéglichkeit der Parallelitdt und das, obwohl theo-
retisch eine Nachbarschaftssuche parallelisiert werden kdnnte, indem die Anzahl der be-
trachteten Nachbarn vergréBert wird. Allerdings muss entsprechend eine Racing-Prozedur
implementiert werden, die entweder mehrere Nachbarn gleichzeitig oder viele Nachbarn
sehr schnell, betrachten kann.

Im Gegensatz hierzu sind Racing Konfiguratoren und Konfiguratoren mit genetischen Al-
gorithmen in der Theorie nativ parallel. Beide haben immer eine Menge an Parameterkon-
figurationen, die evaluiert werden miissen. Umso gréBer die Menge dabei ist, umso héher
ist auch der Paralellisierungsgrad. Bei genetischen Algorithmen bildet dabei die gleich-
zeitig stattfindende Kreuzung und Mutation einen Flaschenhalseffekt. Alle Laufe missen
abgeschlossen sein, um ein Ranking der Individuen der kompetitiven Gruppe aufzustellen.
Bis dies der Fall ist, liegen immer gréBere Teile, der zur Verfligung stehenden Rechenres-
sourcen, brach. Wenn also beispielsweise 100 Prozessoren zur Verfugung stehen und auf
einem Prozessor der letzte Lauf einer Parameterkonfiguration fiir das Ranking lauft, sind
99 freie Prozessoren untatig. Da dies bei gro3en Populationsmengen allerdings nur einen
Bruchteil der Konfigurationszeit beanschlagt, ist die Parallelisierungsgiite hoch. Das Aqui-
valent bildet bei Racing-Konfiguratoren die stetige Analyse der Parameterkonfigurationen
durch Testverfahren, wie den Friedman-Test. Fir eine Implementierung musste prinzipiell
also einzig und allein eine Routine fir das Auslagern von L&ufen auf freie Prozessoren
geschrieben werden. Entsprechend verwunderlich ist es, dass dieser Aspekt noch keine
allgemeine Beachtung gefunden hat.
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Im Weiteren werden Implemetierungsansatze fir parallele Konfiguratoren, die auf der itera-
tiven lokalen Suche basieren, vorgestellt und analysiert. Dazu ist ein tieferer Einblick in die
Methoden und Ablaufe von BasiclLS und FocusedILS grundlegend und wird im Folgenden

beschrieben.
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Lokaler Suche

Da die iterative lokale Suche die Grundlage sowohl fiir BasiclLS, als auch fiir FocusedILS
bildet, missen einige Mechanismen detaillierter betrachtet werden. Zum Anfang einer je-
den lokalen Suche werden r Zufallskonfigurationen erstellt und gegen die Startkonfigura-
tion verglichen. Wurde eine besonders schlechte Startkonfiguration gewahlt, kann so be-
reits, ohne eine Betrachtung der Nachbarschaft, eine teils signifikante Verbesserung erzielt
werden. Desweiteren wird ein Mechanismus geboten, um lokale Minima zu vermeiden.
Findet eine Parameterkonfiguration in der Nachbarschaft keinen besseren Nachbarn, wird
die Nachbarschaftskonfiguration s-mal an einem Parameterwert verandert und damit eine
neue Nachbarschaft geschaffen. Abbildung 2.1 zeigt den Ablauf einer solchen méglichen
Perturbation mit s = 3. Mit einer vorher festgelegten Wahrscheinlichkeit, wird an Stelle einer
Perturbation, eine ganz neue Konfiguration gewahit.

. Parameter-
konfiguration
@—
Gute ?'R, o e Nachbar
N

Nachbarschaft

PY (]
o, o () lokales Minimum

o

Abbildung 2.1: Ablauf einer Perturbation in der lokalen Suche

Um nun genauer auf die Racing-Prozeduren der beiden Konfiguratorenvarianten eingehen
zu kénnen, werden einige Grundbegriffe bendtigt. Der Inkumbent bezeichnet die derzeit
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beste Konfiguration in einem Konfiguratorlauf, der lokale Inkumbent die jeweils Beste, bis
zu einem lokalen Minimum. Unter Capping versteht man die friihzeitige Beendigung von
Laufen einer Parameterkonfiguration. Dabei besitzt jeder Lauf eine Cutoff-Zeit, die angibt,
wieviel Zeit einem Lauf zugeteilt wird, um eine Ldsung zu finden. Das optimale Verhalt-
nis zwischen Cutoff-Zeit und der Anzahl an Probleminstanzen ist dabei ein schwieriges
Problem. Werden die Cutoff-Zeit und die Anzahl an Probleminstanzen zu groBmiitig aus-
gewahlt, kostet die Evaluation von schlechten Konfigurationen viel Zeit. Werden beide Va-
riablen hingegen zu gering eingestellt, kénnen selbst gute Konfigurationen keine Lésungen
finden. In [7] werden fur diese und andere Problematiken beim Einstellen eines Konfigura-
tors Szenarien beschrieben und analysiert.

2.1 BasiclLS

Sowohl bei BasiclILS, als auch bei FocusedILS, findet der Vergleich zweier Parameterkon-
figurationen in der sogennanten “better’-Methode statt. Sie erhélt die zwei Konfigurationen
als Parameter und gibt frue zurlick, wenn die erste Konfiguration die Bessere ist, false an-
derenfalls. Die Gute einer Konfiguration wird in Form der Kosten bestimmt. Sind die Kosten
hoch ist die Gilte gering. Um die Kosten zu bestimmen, werden beide Konfigurationen auf
einer festgelegten Anzahl A an Probleminstanzen evaluiert. Diese Anzahl an Laufen erhalt
jede betrachtete Konfiguration in der gleichen Reihenfolge, auch als Parcours definiert.

public better (Configuration configl , Configuration config2) {
float cost_configl = costOnNRuns (configl);
float cost_config2 = costOnNRuns (config2);

return cost_configl <= cost_config?2;

In Féllen in denen Parameterkonfigurationen nach z < A Laufen bereits wesentlich schlech-
ter als der Inkumbent sind, tritt der Capping-Mechanismus in Kraft. Nach jedem Lauf wird
berechnet, ob die Kosten der Konfiguration > den Kosten des Inkumbenten x einem Capping-
Faktor sind. Ist dies der Fall, werden der Konfiguration keine weiteren Laufe zugeteilt und
die Kosten auf einen maximalen Wert - den erfolgreichen Laufen festgelegt.

10



2.2 FocusedILS

2.2 FocusedILS

Im Gegensatz zu BasiclLS ist in FocusedILS die Anzahl der Laufe, die jede Konfiguration
erhélt, nicht fest. Jede betrachtete Parameterkonfiguration erhalt zwar anfangs einen Lauf,
muss sich aber fir weitere Laufe gegen andere Konfigurationen durchsetzen. Im folgenden
Pseudocodefragment wird die “better’-Methode von FocusedILS vorgestellt, allerdings ver-
einfacht unter der Annahme, dass einer der Konfigurationen, in diesem Fall “recentBest”,
bereits mehr L&ufe zugeteilt bekommen wurde. Die Methode #Runs gibt die Anzahl der
Laufe einer Konfiguration zuriick, costOn#Runs entsprechend die Kosten auf dieser An-
zahl. Genau wie bei BasiclLS, absolviert jede Konfiguration den gleichen Parcours.

public better (Configuration recentBest , Configuration competitor {

addRun (competitor) ;

while (costOn#Runs (competitor, #Runs (competitor)) <
costOn#Runs (recentBest, #Runs (competitor))) {
if ( #Runs (recentBest) <= #Runs (competitor)) {

return false;
}
addRun (competitor) ;
}
addBBonusRuns (recentBest) ;

return true;

Eine neue Parameterkonfiguration kann also nur dann besser sein als eine Konfigurati-
on mit [ Laufen, wenn sie auf allen 1...4¢ Laufen, i = 1...1 durchsetzen kann. Entspre-
chend deutlich wird die Relevanz der ersten Probleminstanzen im Parcours. Da jede neue
Konfiguration auf diesen Instanzen verglichen wird, setzen sich Konfigurationen durch, die
diese schnell 16sen kénnen. Parameterkonfigurationen, die auf diesen Instanzen schlecht
abschneiden, werden verworfen, obwohl sie ggf. auf allen anderen Instanzen gute Ergeb-
nisse erzielen wirden. Um diese Problematik zu entgehen wurde in [8] ein Verfahren flr
eine zuféllige Auswahl der Instanzen vorgestellt.

ROAR (Randomized Online Approximate Racing) unterscheidet sich insofern von Focu-
sedILS, dass Konfigurationen direkt mit dem jeweiligen Inkumbenten verglichen werden.
Einen Parcours gibt es dabei nur fir den Inkumbenten. Konfigurationen erhalten ihre Laufe,

11
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indem sie zuféllig auf einer Probleminstanz, auf der der Inkumbent bereits lief, ausgefihrt
werden. So wird garantiert, dass Inkumbent und Herausforderer jeweils eine gemeinsame,
aber variable Schnittmenge an L&aufen haben, die Fokussierung auf spezielle Problemin-
stanzen aber vermieden wird.

Im Weiteren wird fiir alle dieser drei vorgestellten Konfiguratorenvarianten eine parallelle

Implementierung prasentiert.

12



3 Parallele Konfiguratoren basierend auf

lterativer lokaler Suche

Far die Implementierungen der parallelen BasiclLS -und FocusedILS-Varianten wurde die
Programmiersprache JAVA ' verwendet. Zum einen bietet JAVA durch seine Plattformun-
abhéngigkeit eine hohe Portabilitat, zum anderen wurde EDACC (Experiment Design and
Administration for Computer Clusters) [3] verwendet, um Konfigurationsexperimente zu ver-
walten und Laufe auf zur Verfligung stehenden Prozessoren zu verteilen. EDACC bietet be-
reits eine Schnittstelle fir JAVA-basierte Konfiguratoren an und ist selbst eine gréBtenteils
auf JAVA basierende Anwendung.

Um einige allgemeine Problematiken im Umgang mit einer dynamischen Anzahl an Prozes-
soren zu vermeiden, besitzen alle Implementierungsanséatze zwei spezielle Mechanismen.
Der erste dient dazu, trotz schwankender Anzahl an verfligbaren Prozessoren, eine volle
Auslastung der Rechenressourcen zu erzielen. Dazu wird in regelmaBigem Abstand die
Auslastung ermittelt. Die Auslastung ergibt sich lber die Anzahl der Laufe, die berech-
net werden oder auf die Berechnung warten, im Verhaltnis zur Prozessoranzahl, konkret
Aanzahl Laute__ Da fir eine faire Verteilung jeder Lauf die gleiche Rechenleistung zur Verf-
gung gestellt bekommen muss, berechnet ein Prozessor immer nur einen Lauf. Tritt nun der
Fall auf, dass die Auslastung < 1 sein sollte, werden neue Laufe gestartet, indem die Nach-
barschaftssuche um neue Nachbarn erweitert wird. Um dabei eine volle Ressourcenaus-
lastung zu erlangen, sollte mindestens [ nzahl Prozessoren—Anzahl Laufe __1 nge Nachbarn

Initiallaufe einer neuen Parameterkonfiguration
gestartet werden. Je nach Komplexitat der Parameterumgebung kann das Erzeugen sol-

cher neuen Parameterkonfigurationen sehr aufwendig sein und sollte entsprechend bereits
vor potenziellen Engpéassen stattfinden. Fir diesen Fall haben alle Konfiguratoren einen
sogenannten Job Buffer. Dieser halt stetig eine Menge von Konfigurationen mit zugehdri-
gen Laufen vorrétig. Nimmt die Menge dieser Konfigurationen ab, werden umgehend neue

11991 im Auftrag von Sun Microsystems entwickelte objektorientierte Programmiersprache
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3 Parallele Konfiguratoren basierend auf Iterativer lokaler Suche

erzeugt. Die GroB3e dieses Job Buffers ist frei definierbar, sollte aber idealerweise Uiber der
dem Zweifachen der Prozessoranzahl liegen.

Ein weiterer wichtiger Mechanismus dient der Reduzierung des benétigten Speichers. Ei-
ne Algorithmen-Konfiguration mit BasiclLS oder FoucsedILS hatte nach einigen Tagen den
Arbeitsspeicher bereits voll aufgebraucht und verlor immens an Performanz. Da EDACC
bereits erstellte Parameterkonfigurationen und die Ergebnisse von L&ufen effizient in einer
SQL-Datenbank speichert, lag der Fokus auf der Reduzierung irrelevanter Informationen.
Gerade bei stark parallelisierten Konfiguratoren kénnen bei einer hoher Prozessorenanzahl
und einer geringen Cutoff-Zeit in wenigen Stunden, Millionen von L&ufen berechnet und ge-
speichert werden, welche entsprechend schnell die Datenbankkapazitdten aufbrauchen.
Als GegenmafBnahme werden Parameterkonfigurationen, die durch die Capping-Prozedur
als unbrauchbar deklariert werden, samt aller zugehérigen Laufe aus der Datenbank ent-
fernt. Dies kdnnte ohne weitere MafBnahmen allerdings dazu flhren, dass geléschte Pa-
rameterkonfigurationen wieder aufgegriffen werden, schlieBlich kann der Nachbar eines
Nachbarn wieder die urspriingliche Konfiguration darstellen. Um dies zu vermeiden, wur-
de eine Prifsumme eingefiihrt, die jede Parameterkonfiguration eindeutig bestimmt. Eine
Liste im Konfigurator verwaltet alle Prifsummen von bereits betrachteten Konfigurationen
und verhindert, dass eine zweimal gestartet wird. In der Datenbank verbleiben also nur
die Inkumbenten und die &hnlich guten Konfigurationen. Die Liste ist dabei die einzige ver-
wendete Datenstruktur, die im Verlaufe einer Algorithmen-Konfiguration stetig wéchst. Alle
anderen bendtigten Daten werden dem Konfigurator tiber einen Cache bereit gestellt und
freigegeben, sobald sie keine Verwendung mehr finden.

3.1 Parallel BasiclLS

Parallel BasiclLS unterscheidet sich von BasicILS, neben den bisher erwéhnten Mechanis-
men, vor allem in der Racing-Prozedur. Anstatt auf die L&ufe zweier Parameterkonfiguratio-
nen zu warten, wird eine ganze Liste von betrachteten Parameterkonfigurationen in periodi-
schen Zeitabstanden iiberpriift. Alle LAufe, die bis zu so einer Uberpriifung abgeschlossen
sind, werden den zugehdrigen Konfigurationen zugewiesen und anschlieBend durch die
Capping-Prozedur analysiert. Ist die Konfiguration vielversprechend genug, bleibt sie in der
Liste erhalten und tritt gegen den lokalen Inkumbenten an, falls alle Laufe abgeschlossen
sind. Anderenfalls wird sie aus der Liste und der Datenbank entfernt.
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3.2 Parallel FocusedILS

public better (List<Configuration> consideredConfigs) {
for (Configuration config : consideredConfigs) {
checkForFinishedRuns (confiqg);
if (isCapped(config)) {
deleteDataFromDatabase (config);

consideredConfigs.remove (confiqg);

continue;

}

if (#Runs (config) == #Runs(locallIncumbent)) {
if (betterThanLocalIncumbent (config)) {

setNewLocalIncumbent (confiqg);

Die “betterThanLocallncumbent’-Methode vergleicht dabei lediglich die Kosten der Konfi-
guration und dem lokalen Inkumbent, die sich aus den vorhandenen Laufen ergeben. Der
lokale Inkumbent durchlauft ein &hnliches Verfahren, um gegen den Inkumbenten vergli-
chen zu werden. Die Capping-Prozedur entféllt in diesem Fall.

3.2 Parallel FocusedILS

Parallel FocusedILS Uberprift, &hnlich wie Parallel BasicILS, immer eine Liste von Konfi-
gurationen. Dabei wird die Capping-Prozedur allerdings erst durchlaufen, wenn alle Laufe
einer Konfiguration abgeschlossen sind. Dies fihrt dazu, dass das verfriihte Verwerfen
von guten Konfigurationen mit einer gréBeren Zahl von Bonusldufen abnimmt. Bonusl&u-
fe bezeichnen die Laufe, die eine Konfiguration zugeteilt bekommt, wenn sie sich gegen
eine andere Konfiguration, hier den lokalen Inkumbenten, durchsetzen kann. Die Anzahl
dieser Bonuslaufe wird in Parallel FocusedILS Uber eine Exponentialverteilung ermittelt.
Eine Konfiguration erhélt im i-ten Vergleich 2¢+! zusatzliche Laufe. So kénnen vielverspre-
chende Konfigurationen schneller gegen den lokalen Inkumbenten verglichen werden. Der
lokale Inkumbent erhélt dabei jeweils einen zusatzlichen Lauf flr jede Konfiguration, die er
schlagt. Da dies in kurzer Zeit bereits eine groBe Anzahl an Laufen sein kann, wird eine
obere Grenze fiir den Parcours festgelegt.
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3 Parallele Konfiguratoren basierend auf Iterativer lokaler Suche

public better (List<Configuration> consideredConfigs) {
for (Configuration config : consideredConfigs) {

checkForFinishedRuns (config) ;

if (!allRunsAreFinished(config)) continue;

if (isCapped (confiqg)) {
deleteDataFromDatabase (confiqg);
consideredConfigs.remove (confiqg);
continue;

}

if (costOn#Runs (config, #Runs (config)) <
costOn#Runs (localIncumbent, #Runs (config)) {
if (#Runs (config) == #Runs (locallIncumbent)) {

setNewLocalIncumbent (confiqg) ;

} else {

addBonusRuns (confiqg) ;

Um der Problematik der Parcoursfokussierung zu entgehen, bietet parallel FocusedILS ei-
ne Implementierung der ROAR-Prozedur an. So kann optional eingestellt werden, dass
neue Konfigurationen nicht immer schrittweise den Parcour absolvieren, sondern zuféllig
auf Probleminstanzen des lokalen Inkumbenten ausgefihrt werden. Der lokale Inkumbent
hat dazu immer mindestens gleich viele Laufe, wie die betrachteten Konfigurationen und
der Inkumbent mindestens so viele, wie der lokale Inkumbent. Da dies implizit bei jedem
Start eines Laufes sichergestellt wird, gewinnt der lokale Inkumbent keine weiteren Laufe
bei Vergleichen mit anderen Konfigurationen.
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4 Experimente

Um Parallel BasiclLS und Parallel FocusedILS mit und ohne ROAR-Prozedur hinsichtlich
ihrer Verwendbarkeit beurteilen zu kdnnen, wurden vier Experimente durchgeflhrt, die sich
jeweils in zwei Teile gliederten. In beiden Teilen stand eine feste Rechenkapazitat von 384,
bzw. 576 Stunden zur Verfligung. Im ersten Teil bekam ein Konfiguratorlauf die volle Re-
chenzeit zugewiesen. Im zweiten Teil wurde die Rechenzeit auf 24 einzelne Konfigurato-
renldufe aufgeteilt. Dadurch konnte eine Aussage Uber die Ergebnisqualitat hinsichtlich der
verwendeten Rechenkapazitédten getroffen werden. Als Startkonfigurationen wurden be-
reits optimierte Parameterkonfigurationen verwendet. Der Capping-Faktor lag bei 1,5. Flr
Parallel BasiclLS wurde der Parcours auf 250 Probleminstanzen festgelegt, bei parallel
FocusedILS lag die obere Grenze bei 1000. Um eine mdglichst generelle Aussage Uber
die Kosten einer Konfiguration treffen zu kénnen, wurden die gefundenen Konfigurationen
auf einer weiteren festgelegten Menge von Probleminstanzen, auch als Testinstanzen be-
zeichnet, evaluiert. Als Kostenfunktion wurde PAR10 gewahlt. Sie teilt Laufen die Kosten
Cutof f = 10 zu, falls in der Cutoff-Zeit keine Ldsung gefunden wird. Parameterkonfigura-
tionen, mit denen mehr Probleminstanzen gelést werden kénnen, sollen so einen Vorteil

erhalten.

4.1 Problemspezifikation

Die zu konfigurierenden Algorithmen bildeten die SAT-Solver Captain Jack [9] und Spar-
row [4]. Sparrow besitzt insgesamt sieben Parameter, von denen vier konfiguriert wurden.
Dabei handelte es sich um zwei kontinuierliche und zwei diskrete Parameter. Die Prob-
leminstanzen bildeten 3sat10k-Instanzen fiir die jeweils eine Cutoff-Zeit von 75 Sekunden
bereit gestellt wurde. Aufgrund der hohen Cutoff-Zeit stand in diesem Experiment in beiden
Teilen eine Rechenkapazitat von 576 Stunden zur Verfligung.

17



4 Experimente

Die anderen drei Experimente verwendeten den Captain Jack SAT-Solver, der mit seinen
64 Parametern einen wesentlich gréBeren Parameterraum aufweist. Von diesen 64 Pa-
rametern wurden 33 Parameter, darunter 1 Diskreter, 5 Ordinale und 27 Kontinuierliche,
konfiguriert. Die Probleminstanzen bildeten 5sat100-Instanzen mit einer Cutoff-Zeit von 5
Sekunden, 7sat60-Instanzen mit einer Cutoff-Zeit von 20 Sekunden und 3sat1k-Instanzen,
far die eine Cutoff-Zeit von 30 Sekunden zur Verfligung stand. Die Experimente mit den
5sat100 -und 7sat60-Probleminstanzen erhielten eine Rechenkapazitat von jeweils zwei-
mal 384 Stunden, das Experiment mit den 3sat1k-Instanzen zweimal 576 Stunden.

4.2 Hardware und Systeme

Fir die Berechnungen wurde die Rechenkapazitat des bwGrid [1] genutzt. “Das bwGRID
ist eine dezentrale Ansammlung von Rechenknoten, die von acht Universitaten des Landes
Baden-Wirttemberg betrieben werden” ([1]) und stellt tiber 11000 Prozessoren bereit. Fiir
die Experimente wurden ausschlieBlich Rechnerknoten verwendet, die mit zwei Quad-Core
Intel Xeons mit 2,8 GHz ausgestattet waren. Die Bereitstellung solcher Rechnerknoten
geschah Uber standortspezifische Login-Knoten des bwGrids, auf denen Scientific Linux
v5.5 1 lief.

Die berechneten Ergebnisse wurden Uber eine EDACC-Prozedur direkt in eine mySQL-
Datenbank gespeichert. Die Datenbank |auft auf einem Server mit dem Betriebssystem
Ubuntu v10.04. Auf dem selbigen Server wurden auch die Konfiguratoren ausgefihrt, um

unnétige Paketumlaufzeiten zu vermeiden.

"Erstmals 2004 erschienendes Linux-basiertes Betriebssystem, welches durch seine wissenschaftlichen Soft-
warekomponenten besonders in der Forschung Anwendung findet
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5 Ergebnisse

Nach weit Gber 10000 verbrauchten Rechenstunden und mehr als 300 analysierten Konfi-
guratorlaufen, konnten einige relevante Erkenntnisse tber die Niitzlichkeit und Besonder-
heit der vorgestellten parallelen automatischen Algorithmen-Konfiguratoren festgehalten
werden. Wichtig fir diese Erkenntnisse war die Tatsache, dass sich eine Tendenz in der
Relation der Rechenzeit zu den Konfigurationskosten abbildete. Anfangs wurden schnell
bessere Konfigurationen gefunden, mit der Zeit nahm dies allerdings exponentiell ab. Be-
sonders die ersten Rechenstunden sind also von entscheidender Bedeutung. Trotzdem
sollte kontinuierlich eine sukzessive Verbesserung sichtbar sein. Die genauen Ergebnisse
werden in den folgenden Unterkapiteln dargestellt. Der Verlauf des Inkumbenten wird da-
bei grafisch veranschaulicht. Dabei wurde aufgrund der unterschiedlichen Rechenzeiten in
den beiden Experimentteilen, eine logarithmische Skalierung der X-Achse verwendet. Um
die Ubersicht des Graphen zu gewéhrleisten wurden die 24 Einzellaufe zusammengefasst.
So bezeichnet “seg-topX” den Kostendurchschnitt der besten X% der Konfiguratorlaufe.
Da es sich bei Konfiguratoren um Ansatze des maschinellen Lernens handelt, werden zwei
Mengen an Probleminstanzen unterschieden. Die Erste stellt Trainingsinstanzen dar, auf
denen ein Konfigurator “lernt” und die zweite Menge definiert Testinstanzen auf denen die
Ergebnisse kontrolliert werden. In den weiteren Experimenten bestanden beide Mengen
aus jeweils 250 Probleminstanzen.

5.1 Captain Jack - 5sat100

Die 5sat100-Probleminstanzen stellten mit ihren 100 Variablen und 2111 Klauseln bei einer
geringen Cutoff-Zeit von 5 Sekunden, die gréBte Herausforderung fiir die Konfiguratoren
dar. Die Startkonfiguration l6ste einen Lauf in durchschnittlich bereits 0,249 Sekunden.
Entsprechend schnell mussten neue Parameterkonfigurationen und Laufe erzeugt werden,
um keine Rechenressourcen zu verschwenden.
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5 Ergebnisse

Parallel BasiclLS erzielte dabei im 384h-Lauf eine Auslastung von 15%. Die 24 einzelnen
Laufe lagen mit durschnittlich 8% sogar gerade mal bei der Halfte. Der Grund daf(r liegt in
der bereits sehr guten Startkonfiguration in Verbindung mit dem geringen Capping-Faktor.
Neue Konfigurationen werden bereits verworfen, wenn sie fir zwei Probleminstanzen keine
Lésungen finden. Entsprechend schnell missen neue Parameterkonfigurationen erstellt
werden und es kommt zu Engpéssen trotz Job Buffers. Desweiteren findet die Uberprii-
fung der Auslastung in einem 500ms-Zyklus statt. Bei Laufzeiten von unter 250 ms kénnen
so signifikante Verzégerungen entstehen. Trotz der geringen Auslastung, erzielte Paral-
lel BasiclLS durchgehed brauchbare Ergebnisse. Besonders der 384h-Lauf erreichte auf
den Trainingsinstanzen mit 0,188 sehr geringe Kosten und damit ein sehr gutes Ergebnis
gegenlber der Startkonfiguration mit 0,249. Aus Abbildung 5.1 wird ersichtlich, dass die
zusatzliche Rechenzeit des 384h-Laufes bis zum Ende zu einer Verfeinerung der Parame-
terkonfiguration flhrt. Trotz der geringeren Rechenzeit finden auch 23, der 24 Einzellaufe
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Abbildung 5.1: Captain Jack - 5sat100-Train: Konfiguration durch Parallel BasiclLS

eine Parameterkonfiguration, die die Startkonfiguration schlagt. Auf den Testinstanzen hin-
gegen schaffen es nur zwei der Einzellaufe eine Verbesserung zu erzielen. Der 384h-Lauf
setzt sich auch auf den Testinstanzen durch, allerdings mit wesentlich héherern Kosten.
Die genauen Werte finden sich in Tabelle 5.1.

Parallel FocusedILS weist mit einer Auslastung von 12% im 384h-Lauf und durchschnitt-
lich 5% in den Einzelldufen, noch schlechtere Werte auf als Parallel BasiclLS. Dies liegt,
neben den bereits angesprochenen Grinden, stark an der Parcoursfokussierung. Wurde
erstmals eine Parameterkonfiguration gefunden, die die ersten beiden Parcourinstanzen
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5.1 Captain Jack - 5sat100

sehr schnell I16sen kann, werden neue Konfigurationen mit hoher Wahrscheinlichkeit durch
die Capping-Prozedur geldscht. In vielen Laufen beweist der Inkumbentenverlauf genau
diese Tendenz. Im 14. Einzellauf besaB3 der letzte eingetragene Inkumbent beispielswei-
se Kosten von 0.009497 auf den ersten beiden Instanzen. Entsprechend schlechter fallen
auch die Ergebnisse aus. Mit 0,284 findet der 384h-Lauf keine Parameterkonfiguration,
die besser ist als die Startkonfiguration. Die Einzelldufe erzielen, wie aus Abbildung 5.2
erkennbar, sogar noch schlechtere Ergebnisse. Ahnlich ist es auf den Testinstanzen.
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Abbildung 5.2: Captain Jack - 5sat100-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS

Trotz der geringeren Gute, weist auch Parallel FocusedILS die Tendenz auf, die Ergeb-
nisse schrittweise zu verbessern. Besonders deutlich wird dies im 384h-Lauf, ab ca. 10°
Sekunden.

Wird bei Parallel FocusedILS die ROAR-Prozedur aktiviert, verbessert sich die Auslastung
auf 15% im 384h-Lauf und auf 14% in den Einzelldufen. Die gefundenen Parameterkonfi-
gurationen sind leicht besser (Abbildung 5.3), in der Tendenz allerdings sehr &hnlich. Durch
das schlechtere Abschneiden auf den Trainingsinstanzen gleicht sich die Ergebnisqualitat

aus.

Insgesamt erzielen sowohl die Einzelldufe, als auch die 384h-Laufe aller drei Konfigura-
toren gute Ergebnisse, auch wenn nicht alle die Startkonfiguration verbessern kénnen.
Besonders die Erkenntnis, dass die zusatzliche Rechenzeit in den 384h-Laufen zu einer
stetigen, wenn auch langsameren, Verbesserung fihrt, unterstitzt die Notwendigkeit von
stark parallelisierten automatischen Algorithmen-Konfiguratoren.
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Abbildung 5.3: Captain Jack - 5sat100-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS mit

ROAR
parallel seq-top25 seq-top50 seq-top75
Train | Test Train | Test Train | Test Train | Test
pBasic 0,188 | 0,416 | 0,207 | 0,53 | 0,208 | 0,506 | 0,21 0,505
pFocused | 0,284 | 0,48 | 0,365 | 0,478 | 0,409 | 0,496 | 0,449 | 0,496
pFocused

mit ROAR | 0,282 | 0,53 | 0,302 | 0,553 | 0,342 | 0,521 | 0,366 | 0,521

Train Test

default 0,2488 0,439

Tabelle 5.1: Captain Jack - 5sat100: Trainings- und Testergebnisse

5.2 Captain Jack - 7sat60

Bei den 7sat60-Probleminstanzen, mit ihren 60 Variablen und 5267 Klauseln, lag die Cutoff-
Zeit bereits bei 20 Sekunden. Entsprechend héher fiel auch die durchschnittliche Auslas-
tung aus. Parallel BasiclLS erreichte mit knapp 50% im 384h-Lauf eine ansehnliche Aus-
lastung, genau wie die Einzellaufe mit 36%. Die doch recht hohe Differenz l&sst sich mit
der Evaluation der Startkonfiguration erklaren. Da die Einzellaufe gerade einmal eine Aus-
flhrungszeit von acht Minuten aufweisen, beeinflusst die anféngliche Evaluation der Start-
konfiguration, bei der nicht alle Ressourcen voll ausgelastet werden kénnen, das Ergebnis

signifikant.
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5.2 Captain Jack - 7sat60

Séamtliche Konfiguratorenldufe mit Parallel BasiclLS verbesserten die Startkonfiguration
deutlich, wie in Abbildung 5.4 ersichtlich, um durchschnittlich eine Sekunde, also ca. 57%.
Auf den Testinstanzen wendete sich die Giite der Ergebnisse aber ins Gegenteil und die
Startkonfiguration stellte die besten Kosten. Generell wies die Startkonfiguration stabilere
Kosten auf, wahrend sich die Kosten der ermittelten Parameterkonfigurationen auf den Tes-
tinstanzen teils verdreifachten. Trotz der geringeren Rechenzeit eines Einzellaufes, erzielte
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Abbildung 5.4: Captain Jack - 7sat60-Train: Konfiguration durch Parallel BasiclLS

jeder Einzellauf &hnlich gute, wenn nicht sogar bessere Ergebnisse wie der 384h-Lauf.
Dies ist zum Teil auf die schlechte Startkonfiguration auf den Trainingsinstanzen zurlckzu-
fihren. Dadurch gab es eine Vielzahl von besseren Konfigurationen, von denen Einige ent-
sprechend schnell gefunden wurden. Einen weiteren Faktor stellt der Zufall. Da neben der
Nachbarschaftssuche auch immer mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit neue Parame-
terkonfigurationen betrachtet werden, kann der 384h-Lauf zufélligerweise eher schlechte
Konfigurationen erhalten haben. Die schrittweise Verbesserung fand entsprechend lang-
sam statt.

Bei Parallel FocusedILS basieren die dhnlichen Ergebnisse auf anderen Umstanden. Der
384h-Lauf wahlte mit einer auf zwei L&ufen evaluierten Parameterkonfiguration eine Kon-
figuration (in Abbildung 5.5 bei ca. 100 Sekunden), die sich auf 1000 L&ufen als duBerst
schlechte Wahl herausstellte. Trotzdem setzte sie sich aber aufgrund der Parcousfokussie-
rung weiterhin gegen potenzielle gute Konfigurationen durch. Die Einzelldufe wiesen keine
so starke Parcoursfokussierung auf und dementsprechend fielen ihre Ergebnisse deutlich
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Abbildung 5.5: Captain Jack - 7sat60-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS

besser aus. Auf den Testinstanzen zeichnete sich allerdings ein &hnliches Bild wie bei Par-
allel BasiclLS ab. Zwar kamen die Kosten einiger Einzelldufe den Kosten der Startkonfigu-
ration sehr nahe, aber verbessert werden konnten sie nicht. Die Auslastung lag bei 60%,
bzw. 43%. Mit Roar konnte sogar eine Auslastung von 55% in den Einzelldufen erzielt wer-
den. Trotz der héheren Auslastung dhneln die Ergebnisse denen von Parallel FocusedILS
ohne Roar allerdings stark. Zwar werden auf den Trainingsinstanzen durchweg bessere
Parameterkonfiguration gefunden (Abbildung 5.6), auf den Testinstanzen hingegen konnte
nur ein Einzellauf eine minimale Verbesserung von 1% erzielen.

Insgesamt erzielte Parallel BasiclLS zum zweiten Mal ein besseres Ergebnis auf den Trai-
ningsinstanzen. Die Differenz zu den Ergebnissen auf den Testinstanzen ist allerdings hé-
her als bei Parallel FocusedILS. Ein Grund dafir kdnnte die gréBere Anzahl an Problem-
instanzen sein auf denen die Konfigurationen bei Parallel FocusedILS evaluiert werden.

5.3 Captain Jack - 3sat1k

Im letzten Experiment mit dem Sat-Solver Captain Jack, wurde auf den 3sat1k-Problemin-
stanzen mit 1000 Variablen und 4260 Klauseln, eine Cutoff-Zeit von 30 Sekunden zur Verfl-
gung gestellt. Die Tendenz aus den ersten beiden Experimenten, dass aus einer gréBeren
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Abbildung 5.6: Captain Jack - 7sat60-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS mit
ROAR

parallel seg-top25 seg-top50 seg-top75
Train | Test Train | Test Train | Test Train | Test
pBasic 1,21 2894 | 1,19 | 2,843 | 1,238 | 2,7 1,281 | 2,655
pFocused | 2,249 | 2,943 | 1,471 | 2,543 | 1,748 | 2,695 | 2,157 | 2,767

pFocused

mit ROAR | 1,576 | 2,371 | 1,108 | 2,82 | 1,222 | 2,639 | 1,376 | 2,637
Train Test

default 2,153 2,198

Tabelle 5.2: Captain Jack - 7sat60: Trainings- und Testergebnisse

Cutoff-Zeit eine hdhere Auslastung folgt, konnte dabei auch hier beobachtet werden. Der
Grund dafir liegt allerdings viel mehr in der durchschnittlichen Rechenzeit, die ein Lauf
bendtigt, um eine Losung zu finden, als in der Cutoff-Zeit selber.

Parallel BasiclLS erreichte eine Auslastung von 66% im 384h-Lauf und durchschnittlich
54% im Einzellauf. Die gefundenen Parameterkonfiguration aus dem 384h-Lauf wies mit
11,02 niedrigere Kosten auf, als die Startkonfiguration mit 24,211 und samtliche Einzellau-
fe, sowohl auf den Trainings-, als auch auf den Testinstanzen, siehe Tabelle 5.3. Die Anzahl
der gefundenen Inkumbenten sank allerdings erheblich im Vergleich zu den 5sat100 und
7sat60 Laufen. Durch den héheren Aufwand eine Parameterkonfiguration zu evaluieren,
sinkt die Anzahl der betrachteten Konfigurationen. Damit allerdings auch der Zufallsfaktor.
Entsprechend setzt sich ein Lauf mit gréBerer Rechenzeit mit hdherer Wahrscheinlichkeit
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5 Ergebnisse
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Abbildung 5.7: Captain Jack - 3sat1k-Train: Konfiguration durch Parallel BasicILS

gegeniber vielen Einzellaufen mit geringeren Rechenkapazitaten durch. Trotzdem erziel-
ten selbst die Einzelldufe auf den Trainingsinstanzen sehr gute Ergebnisse, wie in Abbil-
dung 5.7 dargestellt. Zwei besalBen sogar auf den Testinstanzen geringere Kosten als die
Startkonfiguration. Die Ergebnisse von Parallel FocusedILS unterlagen hingegen wieder

20 T T T T T T T T T T
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X
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Abbildung 5.8: Captain Jack - 3sat1k-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS

der Parcoursfokussierung. In Abbildung 5.8 wird deutlich, dass der 384h-Lauf um ca. 4000
Sekunden sehr gute Lésungen fir die ersten beiden Parcoursinstanzen ermittelte. Nach
998 Bonusldufen wurde die obere Parcoursgrenze erreicht und die Kosten derselben Konf-
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5.3 Captain Jack - 3sat1k

guration verdoppelten sich. Die Rechenkapazitaten konnten dabei zu 85% genutzt werden.
Wie bereits in den ersten beiden Experimenten, erzielte Parallel FocusedILS mit ROAR
leicht bessere Ergebnisse. Zwar scheinen die Ergebnisse des 384h-Laufes aus Abbildung
5.9 im Vergleich zu den Einzellaufen nicht allzu gut zu sein, aber aufgrund der geringen
Evaluationslaufe der gefundenen Parameterkonfigurationen der Einzelldufe, erzielt die bes-
te Konfiguration vom 384h-Lauf auf den Trainingsinstanzen geringere Kosten. Es wird so-
gar mit 25,494 knapp die Startkonfiguration mit 26,143 geschlagen. Die Auslastung liegt
bei 86%.
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Abbildung 5.9: Captain Jack - 3sat1k-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS mit
ROAR

Alles in allem scheint Parallel BasiclLS die besten Ergebnisse fiir Captain Jack zu liefern,
Parallel FocusedILS hingegen die Stabilsten. Der Mechanismus der Bonuslaufe bei Parallel
FocusedILS erschwert den Wechsel des Inkumbenten unnétig, da bereits in sehr geringer
Zeit eine Konfiguration, die auf die ersten beiden Parcourinstanzen fokussiert ist, die ma-
ximale Parcoursgrenze erreicht. Die Auslastung ist in allen Experimenten situationsbedingt
annehmbar. Da nicht nur die konfigurierbaren Algorithmen, sondern der Konfigurator sel-
ber auch noch eine Vielzahl von variablen Parametern hat, gibt es auch in diesem Fall ein
hohes Optimierungspotenzial. In diesem Bereich wird in EDACC bereits an der Méglichkeit
gearbeitet, einen Konfigurator durch einen Konfigurator konfigurieren zu lassen.
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5 Ergebnisse

parallel seq-top25 seq-top50 seq-top75
Train | Test Train | Test Train | Test Train | Test
pBasic 11,02 | 25,43 | 12,31 | 29,2 | 13,15 | 28,38 | 13,74 | 27,98
pFocused | 17,05 | 28,13 | 16,9 | 28,24 | 18,05 | 28,43 | 18,88 | 28,59

pFocused

mit ROAR | 14,81 | 25,49 | 4,72 28,24 | 9,88 27,58 | 13,13 | 27,57
Train Test

default 24,211 26,143

Tabelle 5.3: Captain Jack - 3sat1k: Trainings- und Testergebnisse

5.4 Sparrow - 3sat10k

Das letzte Experiment bildet mit dem Sparrow auf 3sat10k-Instanzen, mit 10000 Variablen
und 42000 Klauseln, auch das Schwierigste. Die Cutoff-Zeit von 75 Sekunden und die
durchschnittliche benétigte Zeit von 128,73 Sekunden fiir die Lésung einer Probleminstanz
mit der Startkonfiguration, verdeutlichen dies. Wie direkt in der Abbildung 5.10 ersichtlich
ist, findet keiner der Einzellaufe mit Parallel BasiclLS auch nur eine etwas bessere Pa-
rameterkonfiguration. Selbst der 384h-Lauf findet nur einen neuen Inkumbenten. Dieser
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Abbildung 5.10: Sparrow - 3sat10k-Train: Konfiguration durch Parallel BasiclLS
kann sich allerdings auch auf den Trainingsinstanzen gegen die Startkonfiguration behaup-

ten. Die Auslastung liegt bei geringen 57%. Parallel FocusedILS erreicht eine Auslastung
von 75%, mit ROAR sogar von 96%. Von den 24 Einzellaufen von Parallel FocusedILS fan-
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5.4 Sparrow - 3sat10k

den nur vier eine bessere Konfiguration. Drei davon hatten sogar geringere Kosten als der
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Abbildung 5.11: Sparrow - 3sat10k-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS

Inkumbent von Parallel BasiclLS, vgl. Abbildung 5.10. Noch bessere Ergebnisse liefern die
Konfiguratorenlaufe mit ROAR-Prozedur. Sie kbnnen eine 12%ige Verbesserung der Para-
meterkonfiguration vorweisen und schlagen deutlich, sowohl auf den Trainings-, als auch
auf den Testinstanzen die Ergebnisse von Parallel BasiclLS, siehe Tabelle 5.4. Im Graph
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Abbildung 5.12: Sparrow - 3sat10k-Train: Konfiguration durch Parallel FocusedILS mit
ROAR

(Abbildung 5.12) erzielen zwar die Einzellaufe bessere Ergebnisse als der 384h-Lauf, aber
dies findet seinen Grund wieder in der geringen Anzahl von Evaluationslaufen.
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5 Ergebnisse

Insgesamt bildet das vierte Experiment das einzige Experiment, indem Parallel FocusedILS
die Ergebnisse von Parallel BasiclLS schlagt. Dies liegt besonders an der Effizienz der
Capping-Prozedur. Das sofortige Evaluieren auf allen Parcoursinstanzen kostet unnétige
Rechenzeit und reduziert neben den Suchradius auch die Suchtiefe dramatisch. Parallel
FocusedILS erzielt mit ROAR durchgehend bessere Ergebnisse und sollte standardmaig

integriert werden.

parallel seq-top25 seq-top50 seq-top75
Train Test Train | Test Train | Test Train Test
pBasic 108,51 | 148,49 | - - - - - -
pFocused | 126,74 | 140,35 | 74,11 | 146 92,32 | 144,92 | 102,92 | 142,63

pFocused

mit ROAR | 128,98 | 125,64 | 14,19 | 147,26 | 31,92 | 142,18 | 78 141,9
Train Test

default 128,732 150,762

Tabelle 5.4: Sparrow - 3sat10k: Trainings- und Testergebnisse

30



6 Ausblick

Auch wenn bereits zufriedenstellende Ergebnisse mit den hier vorgestellten parallelisier-
ten Algorithmen-Konfiguratoren erzielt werden konnten, so gibt es doch eine Menge Opti-
mierungspotenzial. Zum Einen muss fir die Frage nach der richtigen Konfiguration eines
Konfigurators eine Antwort gefunden werden, zum Anderen sollten die Such- und Racing-
Prozeduren stérker gegeneinander abgewagt werden. Zum Beispiel gibt es Konfigurato-
renvarianten, die wie die Racing-Konfiguratoren stochastische Tests verwenden, um Para-
meterkonfiguratoren zu vergleichen, eingebunden in die iterative lokale Suche. Dabei stellt
die iterative lokale Suche auch nur eine von vielen vorstellbaren Such-Prozeduren dar. Die
Mdglichkeiten bei der Entwicklung eines Algorithmen-Konfigurators sind so gut wie unbe-
grenzt.

Eine Tendenz in Richtung Parallelitét zeichnet sich dabei heute schon ab. So existieren
bereits weitere parallele Varianten von BasiclLS und FocusedILS und beinahe flr jede
Konfiguratorenart werden zumindest schon theoretisch, parallele Ansétze behandelt. Auf-
grund des hohen Nutzens, wird vermutlich diese Nischentechnologie auch weiterhin immer
starker an Bedeutung gewinnen. Da es um riesige Rechenkapazitaten geht und damit um
wertvolle Zeit, sollte der einmalige Aufwand einer Algorithmen-Konfiguration grundsétzlich
immer auf sich genommen werden. Zeit, die nicht in das Konfigurieren von Algorithmen
flieBt, kann so in die Algorithmen selber investiert werden.

Alles in allem ist ein wachsendes Interesse, vor allem von wirtschaftlicher Seite, an dieser
Thematik wahrzunehmen. Die Anzahl an neuen Konzepten und Ideen steigt kontinuierlich
und setzt Konfiguratorenanséatze unter immer héheren Wettbewerbsdruck. Entsprechend
effizienter werden die Konfiguratoren und es kann gespannt auf noch folgende Konfigura-
toren geblickt werden.
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7 Zusammenfassung

Da das manuelle Konfigurieren von Algorithmen eine aufwendige Arbeit darstellt, setzten
sich zahlreiche Konzepte fiir automatische Verfahren durch. Von Racing-Konfiguratoren
Uber Konfiguratoren basierend auf genetischen Algorithmen, bis hin zu Konfiguratoren ba-
siernd auf iterativer lokaler Suche, steht eine Vielzahl von Ansatzen zur Verfligung, die alle
ihre Vor- und Nachteile haben. Die vielversprechendsten Konfiguratoren stellten dabei Basi-
cILS und FocusedILS dar. Durch die verwendete Such-Prozedur konnten ermittelte Ergeb-
nisse stetig verbessert werden und schnell zufriedenstellende Parameterkonfigurationen
gefunden werden. Der Nachteil lag allerdings in der mangelnden Méglichkeit Berechnun-
gen auf mehrere Prozessoren auszulagern. In dieser Arbeit wurden mehrere Mechanismen
entworfen, um genau diese Problematik zu beseitigen und mdglichst effiziente parallele
Konfiguratorenvarianten zu implementieren. Durch eine Verteilung der Laufe auf freie Pro-
zessoren, eine Reduzierung der gespeicherten Daten und einem dynamischen Job Buffer,
wurde genau dies moglich gemacht. In vier Experimenten konnten zwei Sat-Solver mit
gréBtenteils positiven Ergebnissen konfiguriert werden. Je nach Probleminstanzen konn-
te eine Auslastung von 7% bis zu 96% erzielt werden. Auf einfacheren Probleminstanzen
setzte sich dabei Parallel BasiclLS gegeniiber den beiden Parallel FocusedILS Varianten
durch, auf schwierigen Instanzen war das Gegenteil der Fall.
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