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Resumo

O A* é um importante algoritmo de busca heuristica em Inteligéncia Artificial. A
heuristica proporciona uma diminuigdo significativa no esfor¢o computacional da
busca. Entretanto, em muitos contextos isso nao é suficiente. Com o intuito de lidar
melhor com essa questdo, varias extensdes do algoritmo A* tem sido propostas.

O objetivo central deste trabalho é investigar formas de melhorar o desempe-
nho do A* através de abordagens bidirecionais e paralelas para propor novos al-
goritmos. Suas contribui¢des, portanto, sio uma forma de organizar os principais
algoritmos de busca baseados no A* que foram propostos na literatura e dois novos
algoritmos de busca heuristica bidirecional paralela chamados PNBA* e BPBNF.

A classificagdo das extensdes do A* exposta neste trabalho é uma forma de or-
ganizar os principais algoritmos de busca baseados no A* presentes na literatura.
Ela é estruturada em seis classes (bidirecional, incremental, memory-concerned, para-
lela, anytime e tempo-real) ndo excludentes entre si.

O PNBA* é uma implementagao paralela do NBA* (algoritmo de busca heuris-
tica bidirecional) para ambientes computacionais de memoria compartilhada. Seus
dois processos de busca sdo executados em paralelo. Em todos os dominios empre-
gados nos experimentos, 0o PNBA* foi mais rdpido do que o A* e 0 NBA*.

O BPBNF generaliza a idéia do algoritmo PNBA* para mais de dois proces-
sadores e também reduz o tempo de execu¢do do PBNF (algoritmo no qual ele se
baseia). A comparagdo empirica dos desempenhos evidenciou uma clara superi-
oridade do BPBNF em relagdo ao A*. Se comparado ao PBNF, em dois dos trés
dominios empregados também foi possivel notar a sua superioridade.

Portanto, este trabalho mostra ser viavel e factivel a combinagao dos paradig-
mas bidirecional e paralelo para reducdo do tempo de execucdo do algoritmo de

busca heuristica A*, mantendo a admissibilidade.

Palavras-chave: busca heuristica bidirecional paralela, classificacdo de algorit-
mos de busca heuristica, A*, PNBA*, BPBNFE.

Vil






Abstract

A* is a very important heuristic search algorithm in Artificial Intelligence. The use
of a heuristic provides a significant reduction in the computational efforts of the
search algorithm. However, in many contexts this is not sufficient. In order to better
deal with this issue, several extensions of the A* algorithm have been proposed.

The goal of this dissertation is to investigate ways of improving the perfor-
mance of A* through bidirectional and parallel approaches to propose new algo-
rithms. Therefore, the contributions are: a way of organizing the main search algo-
rithms based on A* that have been proposed in the literature and two new parallel
bidirectional heuristic search algorithms called PNBA* and BPBNE.

We discuss and organize the main extensions of A* in six different classes: bi-
directional, incremental, memory-concerned, parallel, anytime and real-time. These
classes are not mutually exclusive and represent the main objectives and characte-
ristics of the majority of A* extensions found in the literature.

The PNBA* is a parallel implementation of NBA* (a bidirectional heuristic se-
arch algorithm) for computational environments with shared memory. Its two se-
arch processes are executed in parallel. We show in our experiments that PNBA* is
faster than A* and NBA* in three different application domains.

The BPBNF algorithm generalizes the idea of PNBA* for more than two pro-
cessors and also reduces the execution time of PBNF (an algorithm in which it is
based on). Our experiments have showed a clear superiority of BPBNF relative to
A*. When compared to PBNF in two of the three tested domains, it was also possible
to note BPBNF supremacy.

Therefore, this dissertation shows the viability and the feasibility of combining
the bidirectional and parallel paradigms in order to reduce the run time of A* while
keeping its admissibility.

Keywords: bidirectional parallel heuristic search, heuristic search algorithms
classification, A*, PNBA*, BPBNFE.
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Capitulo 1

Introducao

A busca em um espago de estados é um paradigma genérico para resolugdo de pro-
blemas amplamente utilizado em Ciéncia da Computacéo. E, freqiientemente, um
dos componentes fundamentais de agentes inteligentes de resolugdo de problemas
(do inglés, problem solving agents) empregados em diversos contextos. A busca em
um espaco de estados, portanto, é um dos tépicos abordados pela area de Inteligén-
cia Artificial. Nesse cendrio, é comum dividi-la em duas partes bésicas: busca com
adversdrios e busca com um tnico agente.

A busca com um tnico agente aborda problemas onde apenas um agente atua
no ambiente. Nesses casos, assume-se um ambiente estatico (ndo se modifica en-
quanto o planejamento é realizado), discreto, completamente observéavel (ou seja, o
agente dispde de acesso a uma descri¢do completa e fidedigna do ambiente) e de-
terministico (o préximo estado do ambiente depende apenas do estado atual e da
acdo realizada). Neste trabalho, as discussdes dar-se-do em torno dos algoritmos de
busca com um tnico agente.

Com o intuito de focar a busca e evitar a exploragdo de estados desnecessdrios,
alguns algoritmos empregam uma heuristica: uma informacao especifica do domi-
nio que os permitem estimar custos. O A* é um dos algoritmos de busca heuristica
mais conhecidos em Inteligéncia Artificial. Infelizmente, a diminuigdo significativa
no esfor¢co computacional da busca proporcionada pela adogdo da heuristica nem
sempre é suficiente. No pior caso, o nimero de estados visitados pelo algoritmo A*
varia exponencialmente em fun¢do do comprimento da solucdo 6tima [Pearl, 1984].
Como conseqiiéncia, tanto a complexidade de tempo quanto a de espago sdo expo-
nenciais.

A utilizagdo da busca heuristica para um tinico agente é possivel em diversas

areas da Ciéncia da Computacdo. H4 trabalhos descrevendo essas aplica¢des nas

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

areas de Banco de Dados, Jogos Digitais, Robética, Pesquisa Operacional e Bioinfor-
matica. Na maior parcela desses casos, porém, a elevada demanda computacional

oferece dificuldades e/ou limita a sua adoc¢do nesses contextos.

1.1 Formulacao e resolucao de problemas de busca

Diversas aplicagdes possuem um conjunto de caracteristicas comuns que possibilita
a sua representacdo como um problema de busca. Essas caracteristicas sdo [Nilsson,
1998; Russell & Norvig, 2003]: um estado inicial, um estado final, um conjunto de
operadores que modificam (transformam) os estados (também chamado de funcdo
sucessora) e uma funcado de custo opcional que prové o custo de produzir um estado
a partir de outro (de acordo com a regra de transformacdo aplicada). A aplicacdo da
funcdo sucessora a partir do estado inicial define o espago de estados [Korf, 1996].
Seu tamanho (ntmero de estados) é drasticamente afetado pelas caracteristicas do

problema e pode até ser infinito.

A execucdo da busca consiste em sistematicamente aplicar os operadores até
encontrar a meta. Ou seja, a intengdo é transformar o estado inicial no estado final
aplicando as regras disponiveis. Normalmente, o interesse estd nos passos utiliza-
dos para encontrar o estado final (ou seja, na seqiiéncia de operadores aplicados)
que constitui um planejamento em certos contextos. Porém, a importancia também
pode ser uma prova de que tal transformacado é impossivel, ou seja, que ndo ha solu-
¢do. A funcdo de custo proporciona uma métrica para a solugdo. Portanto, é possivel
impor restricdes e avaliar sua qualidade. Por exemplo, o objetivo pode ser encontrar

a seqiiéncia de passos com o menor custo.

A estratégia utilizada para explorar o espaco de estados - a forma como os
estados sdo tratados - levam a diferentes algoritmos. E possivel diferencia-los pela
utilizacdo do conhecimento especifico do dominio. Isso permite a sua classifica-
¢do em duas categorias bdasicas. Aqueles que ndo aplicam esse tipo de informacdo
sdo conhecidos como estratégias de busca sem informacao, busca cega ou de forca
bruta. Exemplos de algoritmos que pertencem a essa categoria sdo: busca em lar-
gura, busca em profundidade, busca uniforme (também conhecido como algoritmo
de Dijkstra) e busca bidirecional. O segundo tipo de estratégia de busca é conhe-
cida como busca com informagdo ou busca heuristica. Como foi dito, esse tipo de
algoritmo assume a presenga de um conhecimento especifico do problema. Essa in-
formacdo extra permite que os algoritmos encontrem a solucdo mais eficientemente

(ou seja, permite focar a busca e evitar a exploracdo de estados desnecessarios).
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O A* [Hart et al., 1968] é um dos algoritmos de busca heuristica mais estuda-
dos em Inteligéncia Artificial. Ele assume a existéncia de uma fungado de estimativa
que expressa a heuristica. Dado um estado, essa fungdo é capaz de gerar uma esti-
mativa do menor custo para atingir o estado objetivo a partir desse. Se essa funcdo
possui certas propriedades (detalhadas na segdo 2.2), o algoritmo A* é admissivel -

garantidamente encontra a solugdo 6tima caso uma exista.

1.2 Objetivo e contribuicdes

A comunidade cientifica, com o intuito de encontrar formas de lidar melhor com a
complexidade computacional do algoritmo A*, tem despendido um grande esforco.
Conseqiientemente, vérias extensdes do algoritmo A* tém sido propostas. No con-
texto deste trabalho, destacam-se duas idéias: a paralelizacdo e o uso do paradigma
bidirecional.

A adequacdo do algoritmo A* para execu¢do em ambientes paralelos esta ga-
nhando notoriedade com a popularizagdo das maquinas multicore e dos clusters de
computadores. O desafio desses algoritmos é reduzir a contengdo (para permitir
os maiores periodos de computacdo possivel sem sincroniza¢do), mantendo a ad-
missibilidade do algoritmo. O emprego do paradigma bidirecional no A* é uma
alternativa vidvel porque reduz o esfor¢o necessério a computacdo e oferece algu-
mas oportunidades de paralelizacéo.

As causas da redugdo do esfor¢o computacional em cada uma dessas estraté-
gias sdo distintas. E natural, pois, que surja o seguinte questionamento: elas po-
dem ser combinadas para reduzir ainda mais o tempo de execugdo do A* sem vio-
lar a admissibilidade? O presente trabalho responde afirmativamente essa questao
ao abordar implementacgdes bidirecionais paralelas do algoritmo A* para ambientes
computacionais de memoria compartilhada. O objetivo central foi investigar formas
de melhorar o desempenho do A* através de abordagens bidirecionais e paralelas
para propor novos algoritmos.

Este trabalho destaca-se pelas seguintes contribuicdes:

e Uma classificacdo dos algoritmos inspirados no A*: propde uma forma de or-
ganizar os principais algoritmos de busca baseados no A* que foram propostos
na literatura. Chamados de extensdes do A* no contexto deste trabalho, eles
sdo classificados de acordo com suas caracteristicas centrais e com os objetivos

motivadores de suas criacoes;
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e Parallel New Bidirectional A* (PNBA*): é um algoritmo de busca heuristica
bidirecional paralela introduzido nesta dissertagio de mestrado. E fruto da
paralelizagdo de um algoritmo de busca heuristica bidirecional. Se comparado
a versdo original e ao A*, reduz significativamente o tempo de execucdo sem

comprometer a admissibilidade e a simplicidade da implementacao;

e Bidirectional Parallel Best-NBlock-First (BPBNF): é também um algoritmo
de busca heuristica proposto neste trabalho. Aplica as idéias da busca bidireci-
onal a um algoritmo de busca heuristica paralelo ja existente. Assim, permite a
utilizacdo de mais de dois processadores e, conseqiientemente, diminui ainda

mais o tempo de execugdo na maioria dos dominios avaliados.

1.3 Organizacao deste documento

No inicio deste documento encontram-se vdrias listagens. Duas sdo especialmente
tteis para o leitor: a lista de conceitos e defini¢des e a lista de notacdes e simbolos.
A primeira trata de alguns conceitos no contexto de algoritmos de busca heuristica
indispensdveis para compreensdo deste texto. A outra resume as principais notagdes
empregadas ao longo deste trabalho.

O restante deste documento estd estruturado da seguinte forma: o capitulo se-
guinte trata dos trabalhos relacionados, cobrindo os conceitos utilizados ao longo do
texto. Primeiramente, o algoritmo A* é explicado. Uma classificagdo dos algoritmos
de busca heuristica nele inspirados é proposta em seguida. Ao final, alguns tra-
balhos com algoritmos de busca heuristica bidirecional paralela sdo expostos. Nos
capitulos 3 e 4 sdo descritos, respectivamente, os algoritmos PNBA* e BPBNEF. Os
experimentos realizados com esses (e outros) algoritmos e os resultados obtidos sdo
também discutidos. Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes e possibilidades

de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Referencial tedrico

Neste capitulo, apresenta-se os principais trabalhos relacionados. Primeiramente, a
se¢do 2.1 exemplifica a aplicagdo da busca heuristica com um tinico agente em vérios
contextos. Explica-se, em seguida, o algoritmo A* revisando suas propriedades cha-
ves. A sec¢do 2.3 introduz uma classificagdo dos mais relevantes algoritmos de busca
baseados no A* e discute exemplos de algoritmos pertencentes a cada uma das clas-
ses propostas. Por fim, estratégias de busca heuristica bidirecionais e paralelas sdo
descritas.

No restante deste trabalho, serd adotado um conceito matematico formal na
interpretacéo do espaco de estados. E ttil concebé-lo como um grafo, onde os esta-
dos sdo nds e uma aresta (x,y) conectando os estados x e y indica que a aplicagdo
de um determinado operador em x gerard y (y € um sucessor de x). As arestas po-
dem ser rotuladas com o custo/peso associado a operacdo. O peso de uma aresta
serd denotado por d(x,y). O custo do menor caminho de x até y (nesse caso, ndo
necessariamente dois nés vizinhos) serd representado por d*(x,y). Dessa forma,
encontrar a solugdo 6tima (aquela com o menor custo) é equivalente a computar o
menor caminho entre o ng inicial e 0 no final - a partir de agora, denotados por s e t

respectivamente.

Na literatura da 4rea de Inteligéncia Artificial, e também neste documento,
classifica-se um algoritmo de busca de acordo com as garantias oferecidas por ele
na resposta calculada. Se um algoritmo sempre encontra uma solugdo (quando al-
gum caminho entre s e t existe), é dito ser completo. Por outro lado, se o algoritmo
assegura o computo da solugdo 6tima (caso haja uma solugao), ele é classificado

como admissivel.
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2.1 Aplicacoes da busca heuristica

A utilizacdo da busca heuristica com um tinico agente ocorre em diversas dreas da
Ciéncia da Computacdo. Uma delas é na area de Bancos de Dados. A busca em
um espago de estados com um tnico agente foi aplicada ao problema de otimizacdo
de consultas em sistemas de bancos de dados distribuidos [Yoo & Lafortune, 1989].
A justificativa para realizagdo dessa otimizagdo é a redugdo da quantidade de in-
formacgdo que precisa ser transmitida para computar o resultado de uma consulta.
A estratégia empregada reduz o nimero de relacionamentos referenciados fazendo
um processamento prévio. Uma das questdes centrais dessa estratégia é a seqiiéncia
em que as operagOes parciais dessa fase serdo aplicadas. A ordem da utilizagdo dos
operadores no estdgio de pré-processamento afeta significativamente o ntiimero de
relacionamentos considerados durante o calculo final. Determinar o arranjo 6timo é
um problema A P-Dificil. Através da técnica de busca, porém, foi possivel calcular
a seqiiéncia 6tima com um esfor¢o computacional aceitavel para a aplicagdo.

A programacao de personagens nao jogaveis (NPCs) em Jogos Digitais é tam-
bém um exemplo do uso desse paradigma. No contexto em questdo, os NPCs de-
vem apresentar comportamentos sofisticados e inteligentes. A busca em um espaco
de estados é uma das alternativas adotadas para implementa-los. E comum a dis-
cussdo de algoritmos de busca, principalmente do A*, em livros voltados para o
desenvolvimento desse tipo de software como Bourg & Seemann [2004] e Milling-
ton [2006]. As discussdes focam predominantemente no emprego dessa técnica para
concepgdo dos movimentos de um NPC por um cendrio com obstaculos, problema
presente em vdrios estilos de jogos. No entanto, as possibilidades ndo restringem-se
a esse aspecto. Rios & Chaimowicz [2009] empregaram um algoritmo de busca para
projetar ferrovias em um jogo de construgdo e geréncia de rotas de transporte. J& Or-
kin [2003] aborda a elaboragdo de planos de atuagdo compostos por agdes atomicas
definidas previamente. Um algoritmo de busca é responséavel por encontrar uma
seqiiéncia de agdes capaz de satisfazer os objetivos do NPC naquele momento.

Robds moéveis autdbnomos também utilizam algoritmos de busca heuristica no
planejamento de caminhos. Tipicamente, possuem uma representa¢cdo do ambi-
ente (fornecida ou criada através de seus sensores) utilizada para localizarem-se
e, entdo, planejarem suas trajetérias de acordo com os objetivos designados a eles.
Uma das formas de computar a trajetéria com auxilio desse mapa é através de uma
busca [Choset et al., 2005]. Em particular, Likhachev et al. [2005] empregaram essa
metodologia para navegacdo de robds moéveis autbnomos em ambientes externos.

Entretanto, as aplicagdes desse paradigma ndo estdo restritas aos rob6s moveis.
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Ainda no contexto da Robdética, é possivel aplicar a busca em um espago de esta-
dos para computar a seqiiéncia de movimentos de um manipulador [Hourtash &
Tarokh, 2001; Berenson et al., 2009].

A Pesquisa Operacional emprega a busca como uma técnica genérica para re-
solucdo de problemas. Normalmente nesse contexto, a modelagem de um problema
através de uma busca em um espaco de estados é conhecida como formulagao atra-
vés do problema do caminho mais curto [Hillier et al., 2004]. Um exemplo é o célculo
da menor rota em mapas rodovidrios reais de larga escala [Klunder & Post, 2006]. A
importancia dessa aplica¢do relaciona-se, principalmente, com a populariza¢do dos
sistemas para navegacdo de veiculos através do Sistema de Posicionamento Global
(GPS) e de servigos on-line que oferecem gratuitamente acesso a mapas.

Outro exemplo da utiliza¢do dessa técnica pode ser encontrado na 4rea da Bi-
oinformadtica, mais especificamente na Biologia Molecular. Nesse contexto, o alinha-
mento de multiplas seqiiéncias de dcido desoxirribonucleico (DNA), 4cido ribonu-
cleico (RNA) ou proteinas possui uma grande importancia. Ele é fundamental para
realizagdo de vérias andlises e comparagdes. Seu objetivo é a extracdo de um padrado
comum. Uma das possiveis solucdes desse problema envolve formuléd-lo como uma
busca em um espaco de estados [Yoshizumi et al., 2000; Hansen & Zhou, 2007]. Ape-
sar da dificuldade computacional do problema (N P-Dificil [Wang & Jiang, 1994]),

essa abordagem apresenta resultados satisfatérios.

2.2 A*

O A* (pronuncia-se A-estrela) [Hart et al., 1968] é um dos algoritmo de busca heuris-
tica mais conhecidos em Inteligéncia Artificial e provavelmente um dos mais estu-
dados. E um algoritmo de busca heuristica do tipo best-first, ou seja, a cada iteragio,
ele expande o melhor n6 disponivel usando a métrica denotada por f(x), onde x é
um no6 do grafo. No caso do A*, a métrica inclui o custo real de chegar até aquele n6
e o custo estimado de chegar a meta partindo dele.

Como mencionado, algoritmos de busca com informag¢do empregam uma heu-
ristica que prové um conhecimento extra do problema ao algoritmo. Para um né x,
h(x) expressa a heuristica, que é uma estimativa de h*(x) = d*(x,t). Na maioria
dos casos, h*(x) néo esté disponivel a priori. O custo do menor caminho encontrado
até o momento, g(x), é uma estimativa de g*(x) = d*(s, x). Ndo é necessariamente
igual a g* (x) porque pode haver mais de um caminho de s até x e o algoritmo ainda

ndo considerou todos eles até aquele instante da computagdo. O custo do menor
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f(x)=g(x)+h(x)

g(x) <

Figura 2.1: Representacéo grafica dos conceitos de f(x), g(x), h(x) e da relagdo entre
esses atributos de um n6 x do grafo.

Figura 2.2: Heuristica consistente interpretada como uma desigualdade triangular.

caminho que conecta s a t e passa por x é representado por f*(x) = ¢*(x) + h*(x).
O atributo f(x) = g(x) + h(x) é uma estimativa desse custo e é utilizada pelo al-
goritmo A* na decisdo de qual serd o préximo né a ser expandido. A figura 2.1
reproduz graficamente a idéia que sustenta a definicdo de alguns desses atributos.

Emprega-se os termos f-value, g-value e h-value para denotar esses atributos.

No contexto do A%, a heuristica pode ter duas propriedades importantes. Se
h(x) < h*(x) para todos nés x (ou seja, a heuristica nunca superestima o custo
real) ela é classificada como admissivel. Uma heuristica é considerada consistente ou
monotonica se h(x) < d*(x,y)+ h(y) para todos nés x e y (ou h(x) < d(x,y) +
h(y) para qualquer aresta (x,y)). Como sugerido na figura 2.2, essa restri¢do pode
ser interpretada como um tipo de desigualdade triangular: cada lado do tridangulo
ndo pode ser maior que a soma dos demais. Toda heuristica consistente é também
admissivel [Russell & Norvig, 2003]. A importancia desses conceitos serd tratada a
seguir.

O A* é completo se as seguintes condi¢des sao satisfeitas [Pearl, 1984]: os nés
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devem ter um numero finito de sucessores e o peso associado as arestas deve ser
positivo. E também admissivel se uma terceira condicio é assegurada: a admissi-
bilidade da heuristica. A imposigdo de uma restricdo mais rigorosa (consisténcia) a
heuristica permite a utilizacdo de uma versdo do A* mais simples e eficiente onde
um noé é expandido no méximo uma vez.

O algoritmo 2.1 apresenta uma versdo do A* que assume o uso de uma heu-
ristica consistente. Duas estruturas de dados sdo utilizadas durante a busca para
gerenciar a expansao dos nds: open e closed.

A primeira contém todos nés da fronteira da busca (candidatos a expansao).
Assim, open auxilia o algoritmo durante a selecdo do né mais promissor para ex-
panséo utilizando os f-values, no caso do A* como seu critério de ordenacio. E
comumente representada através de um heap binario.

A fungdo da estrutura de dados closed é armazenar os nds ja expandidos. Ge-
ralmente implementada com a assisténcia de uma tabela hash, é empregada para

evitar a expansdo do mesmo vértice vdrias vezes.

8(s) <0
f(s) < &(s) + h(s)
parent(s) < NULL
open « {s}
closed +— @
while open # @ do

x «— argmin{f(n) | n € open}

if x =t then

return solucdo 6tima encontrada

10:  open < open\{x}

11:  closed « closed U {x}

12:  for all arestas (x,y) do grafo do
13: if y ¢ closed then

14: if y ¢ open then

15: §(y) — g(x) +d(x,y)

16: fy) —&(y) +h(y)

17: parent(y) <« x

18: open < open U {y}

19: else if ¢(x) +d(x,y) < g(y) then
20: §(y) — g(x) +d(x,y)

21: fy) —&(y) +h(y)

22: parent(y) «— x
23: return nao existe solucao

Algoritmo 2.1: O algoritmo A* para uma heuristica consistente.
g g P

Antes de comegar a execucdo do lago responsével por expandir os nos, g(s) é
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2

iniciado com zero e parent(s) com nulo. Quando o A* é utilizado para a solugdo
de problemas onde é relevante conhecer as transformagdes que levaram a solugao;
¢ comum manter um apontador de cada n6 para seu pai - o n6 expandido que o
alcan¢cou com menor custo. Essa é a func¢do do atributo parent na versao do algoritmo
apresentada. Portanto, nesses casos 0 A* mantém uma &rvore de busca explicita
com todos os nés gerados, um subconjunto (que espera-se ser pequeno) do espaco
de estados. Ap0s as atualizagdes dos atributos de s, ele é incluido em open e inicia-se

a expansao dos nos.

O laco principal é executado enquanto houver nés em open e o né t nao for re-
movido dela. A cada iteragdo, 0 n6 com o menor f-value é removido dessa estrutura
de dados para expansao e incluido em closed. Seus sucessores sdo gerados e aque-
les que ainda ndo foram expandidos (n&o estdo em closed) sao inseridos em open. E
possivel que um ou mais deles j4 estejam 14. Nesse caso, um caminho alternativo
partindo de s foi encontrado. Se o custo do novo caminho é menor, o g-value serd

atualizado.

Existem dois critérios para o término da computacdo. Se ndo existem mais nds
a serem expandidos (open esta vazia), ndo hd uma solugdo. Por outro lado, se g(t)
é selecionado para expansdo, a solucdo 6tima foi encontrada (se a heuristica é pelo
menos admissivel). Uma maneira de recuperar os nés que compde o caminho 6timo
é iterar na lista encadeada criada através dos apontadores (atributo parent de cada
no). A presenga do valor nulo durante essa operagdo representa o inicio do caminho,

ou seja, a descoberta do no s.

Uma das conseqiiéncias da adogdo de uma heuristica consistente é que um né
x s é expandido se o custo do menor caminho de s até x ja foi encontrado [Nils-
son, 1998]. Garante-se, assim, a expansdo de um né no méximo uma vez. Outro
importante efeito ¢ a monotonicidade ndo decrescente da seqtiéncia de f-values dos
nods expandidos. Essa caracteristica dos f-values é desejavel para implementacdo de

versoes paralelas do algoritmo discutidas adiante.

A principal desvantagem desse algoritmo é que o ntiimero de nés expandidos
pode variar exponencialmente com o comprimento do caminho 6timo [Pearl, 1984].
Ou seja, tanto a complexidade de tempo quanto a de espago sdo exponenciais em
funcdo do ntiimero de arestas do caminho 6timo. Cabe ressaltar que a base dessa
funcdo exponencial estd diretamente relacionada com a fungdo sucessora do pro-

blema.
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2.3 Classificacao dos algoritmos baseados no A*

Desde a proposicdo do A*, vérios algoritmos de busca semelhantes a ele foram
apresentados pela comunidade cientifica com o intuito de torné-lo mais adequado
ao contexto de certas aplica¢des e/ou de atenuar os problemas causados por sua
grande demanda computacional. Uma possivel taxonomia desses algoritmos, cha-
mados aqui de extensdes do A*, é discutida nesta se¢do. Ela fundamenta-se nas
particularidades e nos objetivos motivadores da criagdo dos algoritmos. Uma ver-
sdo preliminar dessa classifica¢do foi apresentada em Rios & Chaimowicz [2010].

Outras organizagdes também sdo possiveis. Edelkamp & Schrodl [2012] publi-
caram um trabalho durante a realizacdo deste trabalho onde separam os algoritmos
de busca heuristica de duas formas distintas: busca heuristica com restri¢des de
tempo e busca heuristica com restri¢des de memoria. Cada uma delas possui vérios
subtipos.

Na classificagdo a ser apresentada, as extensdes do A* sdo categorizadas atra-
vés de seis classes: bidirecional, incremental, memory-concerned, paralela, anytime e
tempo-real. E importante ressaltar que elas nao sdo excludentes entre si. Ou seja, um
algoritmo pode pertencer a mais de uma delas. Ao longo da discussdo, para cada
classe, examina-se as suas principais caracteristicas, as aplica¢des (nos casos onde o

uso é mais restrito) e detalha-se alguns dos seus algoritmos mais representativos.

2.3.1 Classe bidirecional

Algoritmos desta classe dividem a exploracdo do espaco de estados em duas buscas
com o objetivo de reduzir a demanda computacional do A*. Uma busca parte de
s e a outra de t. A motivagdo principal é redu¢do do ntimero de estados expandi-
dos como ilustrado na figura 2.3. Esse almejado resultado j4 foi obtido em outros
algoritmos (por exemplo, na busca em largura) através da utilizacdo da abordagem
bidirecional. Com a diminui¢do do ntimero de nés expandidos, hd, conseqiiente-
mente, uma redugdo no tempo e no espago necessdrios a computacao.

Mais formalmente, suponha que b denote o fator de ramificacdo (branching fac-
tor) - o nimero maximo de sucessores de um né. Seja d o comprimento da solugdo
6tima. A complexidade de tempo e espaco da busca em largura é O(b?) [Russell &
Norvig, 2003]. Quando emprega-se a estratégia bidirecional, tem-se duas arvores de
busca cada uma com um ndmero de nés que é O(b%). A complexidade para ambas
grandezas, entdo, serd O(b%) + O(b%) = O(b%) que, apesar de ainda exponencial, é
muito menor do que O(b%) [Russell & Norvig, 2003]. O desejo, por conseguinte, é,
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Busca heuristica unidirecional Busca heuristica bidirecional

Figura 2.3: Comparagdo do espaco de estados visitado na busca heuristica bidireci-
onal e unidirecional. O espago de estados explorado é representado pelas areas das
formas geométricas. A figura representa a situagdo almejada pelos algoritmos desta
classe: 0 espago de estados visitado por duas buscas é menor do que o espaco de
estados visitado por uma tinica busca.

com o uso dessa abordagem, conseguir também uma redugdo nos recursos compu-
tacionais exigidos pelo A* para realizagdo de buscas.

Nem todo dominio pode ser explorado por algoritmos de busca bidirecional.
E preciso que a tinica meta seja explicital e que seja possivel determinar os prede-
cessores dos estados dada uma agdo [Russell & Norvig, 2003]. No caso de dominios
com agdes reversiveis, a tiltima condicdo é sempre satisfeita. A heuristica deve tam-
bém conseguir estimar o custo do caminho 6timo de um né qualquer até s e de t até
um no arbitrdrio.

Com base no trabalho de Kaindl & Kainz [1997], propde-se a divisdo dos al-
goritmos de busca heuristica bidirecional em duas subclasses/subtipos. A primeira
realiza as duas buscas simultaneamente?, enquanto no outro subtipo as buscas sdo
realizadas em seqiiéncia.

Nesta classe, particularmente, serd apresentada uma pequena histéria e evolu-
¢do dos algoritmos pertencentes ao primeiro subtipo, que agrupa a grande maioria
do total. Inicialmente, a comunidade cientifica deparou-se com grandes obstacu-
los para conseguir superar o desempenho do A* através da utilizagdo de versdes
de algoritmos de busca heuristica bidirecional. O texto a seguir fundamenta-se na
discussdo presente no trabalho de Kaindl & Kainz [1997], uma boa referéncia para

abordagens bidirecionais do A* mais antigas.

1Se existem vérias metas enumerdveis e em uma quantidade finita, ainda sim ¢ praticdvel a busca
bidirecional. Basta criar um né postico e fazer com que a expansdo dessas metas gere esse n6 que
passa a ser o tnico alvo.

20 termo “simultaneamente” ndo deve ser confundido nesse contexto com “paralelamente”. Ele
denota apenas que as buscas nao sdo seqiienciais, ou seja, hd um intercalamento entre suas execugdes.
Normalmente, para alcangar o efeito desejado, alterna-se entre a execugdo das buscas.
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Os primeiros trabalhos a tratar a busca heuristica bidirecional ndo apresenta-
ram bons resultados (ganhos no desempenho quando comparados as respectivas
versdes unidirecionais). De modo geral, a computagdo por eles efetuada pode ser
divida em duas fases/etapas. O principio da primeira coincide com o inicio da com-
putagdo. Ela termina quando as duas fronteiras de busca se encontram, ou seja, no
momento em que a primeira solucdo é obtida. Com o encerramento dessa etapa, co-
meca a segunda fase. O seu término coincide com o fim da execugdo do algoritmo.

Uma espécie de consenso, fundamentado por esses resultados ruins, foi esta-
belecido: as fronteiras das buscas passavam uma pela outra sem se encontrarem
préximo ao meio. Essa hipoétese, ilustrada através da metafora dos misseis [Pohl,
1969], seria mais tarde rebatida por Kaindl & Kainz [1997]. Na realidade, a maior
parte do esforco é realizado ap6s o término da primeira fase cujo encerramento é
marcado pelo encontro das duas fronteiras de busca. Ou seja, uma parcela predo-
minante do tempo é empregado para garantir a otimalidade da solugdo na segunda
fase do processamento.

Essa crenga motivou a criacdo dos algoritmos front-to-front, onde cada pro-
cesso de busca “mira”, através da heuristica, na fronteira do outro processo de
busca ao invés de almejar sua raiz. Ou seja, a idéia opunha-se as abordagens an-
teriores denominadas front-to-end. O Bidirectional Heuristic Front-to-Front Algorithm
(BHFFA) [de Champeaux & Sint, 1977], para atingir esse comportamento, calcula a
heuristica de um n6 considerando informacgdes de todos os nés da fronteira do pro-
cesso de busca oposta. A equagdo leva em conta o custo estimado até um n6 daquela
fronteira mais o custo ja calculado desse n6 até a raiz da drvore de busca oposta. Poli-
towski & Pohl [1984] apresentaram uma técnica onde o processo de busca de tempos
em tempos muda o seu “alvo” com base no né mais promissor da fronteira do pro-
cesso de busca oposto. Essas estratégias foram de fato capazes de reduzir o nimero
de expansdes com relacdo aos algoritmos front-to-end, pois a heuristica que utilizam
é mais exata (ja que o “alvo” estd mais proximo). Entretanto, resultavam em al-
goritmos computacionalmente caros (porque o custo médio da expansdo de um né
aumenta muito) ou em algoritmos que ndo garantem a qualidade da solugdo [Kaindl
& Kainz, 1997].

Ikeda et al. [1994] propuseram uma versdo bidirecional do A* (front-to-end)
utilizando uma nova abordagem que “traduz” o A* no algoritmo de Dijkstra [Dijks-
tra, 1959]. A versao bidirecional de Dijkstra apresenta uma reducdo expressiva no
esfor¢o computacional (causada pela diminui¢do do namero de expansdes necessa-
rias) quando comparada a sua versdo unidirecional sendo, portanto, a motivacdo

dessa tentativa. Klunder & Post [2006] realizaram uma minuciosa comparagdo em-
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pirica no dominio de mapas rodovidrios de larga escala e incluiram esse algoritmo
em seu estudo. Os resultados mostram claramente uma reducdo no tempo de exe-
cugdo com relagdo ao A* unidirecional.

Mais recentemente, esses resultados inspiraram a elaboracado do algoritmo New
Bidirectional A* (NBA*) [Pijls & Post, 2010, 2009]. Ele é a base para os dois algoritmos
de busca heuristica bidirecional paralela propostas neste trabalho e sera descrito na
subsecdo 2.3.1.1.

Os algoritmos do segundo subtipo de busca heuristica bidirecional também
foram apresentados com o intuito de superar as dificuldades encontradas nos pri-
meiros algoritmos do subtipo exposto anteriormente. A diferenca principal esta
na forma como os dois processos de busca sdo conduzidas. Ao invés de intercala-
los, sua execugdo ocorre seqiiencialmente. Dillenburg & Nelson [1994] propde uma
forma genérica, denominada Perimeter Search, fundamentada nessas idéias para tor-
nar bidirecional os algoritmos de busca. Em particular, quando aplicada ao A%, da
origem ao PS* que serd agora detalhado.

Primeiramente, uma busca em largura com profundidade limitada é condu-
zida a partir de t para gerar o perimetro. A segunda busca (que parte de s e é rea-
lizada pelo algoritmo A*) computa a heuristica com relacdo a um no6 r da fronteira
do perimetro e adiciona a ela o custo (obtida através da primeira busca) do menor
caminho de r até t. Se x é o no a ser expandido, a heuristica é computada utilizando
o r que minimiza a soma do custo estimado do caminho 6timo de x até r e do custo
do menor caminho de r até t. O PS* obteve um bom desempenho com relacdo ao A*
no dominio avaliado.

Kaindl & Kainz [1997] introduzem algumas formas de aprimorar dinamica-
mente a heuristica para estratégias de busca semelhantes ao Perimeter Search. A idéia
é melhorar o aproveitamento da informagao adquirida a partir da primeira busca re-
alizada. Uma delas é o método intitulado Add. Suponha que a primeira busca tenha
sido realizada (através do A*) partindo de t e que a heuristica empregada era con-
sistente. Para cada um dos nds na fronteira de closed (conjunto de predecessores
imediatos dos nés de open) computada pela primeira busca; calcula a diferenga do
custo do menor caminho de ¢ até o nd e o custo estimado pela heuristica (da se-
gunda busca) do menor caminho do né até t. Note que a diferenga representa o
erro da estimativa provida pela heuristica. A menor diferenca encontrada é adicio-
nada a heuristica de um né (ndo contemplado pela primeira busca) para criar uma
estimativa, também consistente, mais préxima do valor real. Ela é utilizada na se-
gunda busca. Os resultados dos experimentos realizados em diferentes dominios

com esse método e outros também discutidos mostraram uma redugéo significativa
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no tempo de execugdo e niimero expansdes para alguns dos algoritmos aos quais

foram aplicados.

2.3.1.1 NBA¥*

O New Bidirectional A* (NBA*) [Pijls & Post, 2010, 2009] é um algoritmo de busca
heuristica bidirecional baseado no A*. Diferentemente do A*, para encontrar a so-
lugdo 6tima € necessdrio que a fungdo heuristica seja consistente (e ndo apenas ad-
missivel). Essa é também a sua principal diferenga para abordagens bidirecionais
nas quais baseou-se. Ao contrario desses algoritmos, o NBA* é mais genérico e sua
condic¢do para uma segunda fase de processamento reduzida é apenas a adogdo de
uma heuristica consistente.

Como qualquer algoritmo de busca heuristica bidirecional do primeiro sub-
tipo apresentado, dois processos de busca sdo conduzidos simultaneamente. Uma
técnica comum para efetuar essa execugdo simultdnea nesse contexto é alternar a
execucdo de cada processo de busca. Essa abordagem foi empregada pelos autores
do NBA*. O processo de busca nimero 1 opera no grafo original, enquanto o pro-
cesso namero 2 lida com o grafo inverso (cada aresta original (x, y) é substituida por
uma aresta (v, x) com o mesmo peso). Além disso, no segundo processo de busca,
o no inicial original (s) torna-se a meta e a meta original (f) passa a ser o no inicial.
Utiliza-se a notagdo sy, t1, sp e tp para o nd inicial e n6 final de cada um dos processos
de busca.

Antes de iniciar a explicacdo do algoritmo NBA*, a notagdo empregada até
o momento serd estendida. Seja dp(x,y) e d;(x,y), respectivamente, 0 mesmo
que d(x,y) e d*(x,y), mas restrito ao processo de busca p € {1,2}. O subs-
crito serd adicionado também a outros elementos resultando em g,(x), hy(x) e
fr(x) = gp(x) + hp(x), estimativas de g, (x) = dy(sp,x), hy(x) = dy(x,tp) e
fy(x) = g3(x) + hj(x) respectivamente. Portanto, a seméntica é equivalente, mas
estd restrita ao processo de busca p.

Como o A*, o NBA* utiliza uma estrutura de dados para controlar a expansao
de nds. Utilizando a notagdo original do algoritmo, M contém todos os nds que
estdo no “meio”, i.e., entre as duas fronteiras de busca. Inicialmente, todos os nds
estdo em M e tém seus g,-values iguais a co.

Além de M, £ é uma varidvel compartilhada, lida e escrita pelos dois pro-
cessos de busca. Ela contém o custo da melhor solucdo encontrada até entdo pelo
algoritmo e é inicializada com o valor infinito (£ < o). £ é empregada no critério

de poda juntamente com F, (um limite inferior de F;, o menor f,-value na fronteira
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do processo de busca p). As varidveis g, e F, sdo escritas somente por um processo,

mas lidas pelos dois.

Os nos das fronteiras dos processos de busca sdo armazenados nas estruturas
de dados open; e openy. Antes que um noé possa ser inserido em alguma dessas
estruturas de dados, ele deve se tornar labeled (x é um no labeled se g1(x) ou g»(x)
é finito). Um vértice é adicionado a estrutura de dados que representa a fronteira
do processo de busca que o gerou. Por questdo de conveniéncia, para simplificar o
c6digo, um né cujo g,(x)-value ja finito é reduzido também é incluido na fronteira
(mesmo ja estando 14). Em ambos os casos, o n6 ainda deve estar em M (ou seja,

ndo ter sido expandido).

O algoritmo 2.23 apresenta uma versao do NBA** que assume o uso de uma
heuristica consistente. A primeira parte corresponde ao c6digo necessdrio para ini-
cializar as varidveis e estruturas do algoritmo. O outro trecho apresenta as agdes
de um turno do processo de busca 1. As atividades do turno do processo de busca
2 sdo semelhantes. Para obté-las basta substituir adequadamente os subscritos (de
1 para 2 e vice-versa). Durante a execugdo, alterna-se os turnos correspondentes a

cada um dos processo de busca.

A cada turno do processo de busca 1, o né x € open; com o menor fi-value
finito é selecionado para expansdo. Se ainda pertence a M, é removido de M e
podado (ndo expandido) se f1(x) > £ ° ou g1(x) + F, — ha(x) > L. Nesse caso, x
é classificado como rejected. A seqtiéncia de fi-values e fr-values € monotonicamente
ndo decrescente, pois a heuristica é consistente. Portanto, é seguro podar um né
cujo fi-value seja maior do que L£. O segundo critério para poda é também um
limite inferior para o custo do caminho de s; até t; que passa x. A diferenga é o
uso de informagdes do processo de busca 2. O resto da subtragdo F, — ha(x) é o
menor valor possivel de ¢>(x) ao longo da computagdo (lembre-se de que x estd

em M neste momento). Pijls & Post [2010, 2009] apresentam as provas de que essas

3 Alguns algoritmos apresentados neste trabalho (o 2.2, por exemplo) realizam comparagdes do
tipo v = o0 e v # 0. Ao realizar tais comparagdes, assume-se que o infinito possui representacdo
propria através de um padrao especifico; pois isso é realidade na maioria das linguagens de progra-
magdo e arquiteturas computacionais. Portanto, é possivel determinar se duas varidveis armazenam
o padréo correspondente a co.

40 pseudocédigo do NBA* diferencia-se em alguns aspectos da versio apresentada pelos au-
tores, pois é mais voltada para implementac¢do. As principais diferencas sdo a presenca explicita
das estruturas de dados que representam as fronteiras de busca e da alternancia (também explicita)
dos turnos correspondentes a cada um dos processos de busca. Os conjuntos com os nds rejected e
stabilized do algoritmo original ndo sdo exibidos por serem desnecessdrios na pratica.

5A condigao original é f1(x) — hy(t;) > L. Entretanto, como na maioria das heuristicas (incluindo
aquelas que serdo utilizadas nesse trabalho) 11 (t;) = ha(t2) = 0, esse termo foi simplificado para
filx) = L.
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{Procedimento para iniciar varidveis do NBA*:}
M~
L «— o
for all nés x do grafo que sera explorado do
81(x) — o0
82(x) o0
M — MU {x}
forall p € {1,2} do
gp(sp) « 0 {prepara o n¢ inicial e a fronteira do processo de busca p}
fo(sp) — &p(sp) + hp(sp)
open, — {sp}
Fy — fp(sp)

{A¢des de um turno do processo de busca 1 do NBA*:}

[ S G S gy
S I S el =

15: x «— argmin{f;(n) | n € open, }

16: open, « open;\{x}

17: if x € M then

18 M M\{x}

19: if (fi(x) < L) A (g1(x) + F, —ha(x) < L) then
20: for all arestas (x,y) do grafo explorado pelo processo de busca 1 do
21: if (y € M)A (s1(y) > g1(x) +d1(x,y)) then
22: 81(y) — &1(x) +d1(x,y)

23: [y) < &1(y) +h(y)

24: open, < open, U {y}

25: parent, (x) <y

26: if ¢1(y) + $2(y) < L then

27: L—g1(y)+ &)

28: meeting_node «— y

29: if open; # @ then

30: F; < min{f;(n)|n € open,}

31: else

32:  if £ = co then

33: return ndo existe solucao

34: else

35: return solucdo 6tima encontrada

Algoritmo 2.2: O algoritmo NBA* para uma heuristica consistente.
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condi¢des para podar nés ndo violam a admissibilidade do algoritmo.

Caso nenhum dos critérios para poda sejam atendidos, todos os sucessores y
de x sdo gerados. Nesse caso, x é classificado como stabilized porque g1(x) ndo mais
serd alterado e corresponde a gj (x). Para cada y, o algoritmo verifica se um caminho
mais curto de s; até y ou de s; até t; (através de y) foi encontrado para alterar o
conteido de g1(y) ou de L. Assim, para cada né y gerado é como se g1(y) e £
fossem atualizados, respectivamente, com os seguintes valores: min{g1(y), g1(x) +
d1(x,y)} emin{L, g1(y) + g2(y) }-

Ao final do turno, F; é atualizada com o menor f;-value da fronteira. A execu-
¢do termina quando ndo ha mais candidatos a expansdo em um dos lados da busca.
Nesse momento, £ armazena o custo da solugdo 6tima ou um valor infinito se ndo
existe solucdo. A utilizacdo da varidvel meeting_node e dos atributos parent; e parent,
é uma das formas de recuperar todos os nés que formam o caminho mais curto de
s até t. O meeting_node é o n6 componente no caminho de custo £ que possui o g1-
value e gr-value finitos. Ou seja, é um vértice no qual os dois processos de busca se
encontraram. Ja os atributos parent; e parent, possuem funcdo semelhante a propri-
edade parent empregada pelo A*. Através deles, cada um dos processos de busca

mantém uma drvore de busca explicita com todos os nés gerados.

2.3.2 Classe incremental

Em algumas aplicagdes da busca heuristica em um espaco de estados, é possivel
que haja altera¢des nos componentes do problema de busca antes do consumo to-
tal do planejamento (supondo ndo ser instantanea essa tltima etapa). As modifi-
cagdes refletem-se no espago de estados e podem invalidar a solugdo corrente tor-
nando necessario um novo célculo. A proposta da classe de algoritmos incremental
é aproveitar a solugdo anterior no célculo atual com o intuito de reduzir o tempo de
execugdo. O objetivo central é, através da utilizagdo de informagdes das execugdes
passadas, computar a resposta do problema atual mais rapidamente do que realizar
uma busca completa do principio [Koenig et al., 2004b].

A utilizacdo de algoritmos pertencentes a classe incremental é conveniente
em aplicagdes onde possivelmente serd necessario realizar o cdlculo da solugdo de
véarios problemas de busca semelhantes. Aplicagdes com essa caracteristica tipica-
mente possuem ambientes dindmicos e/ou parcialmente observaveis. Tais proprie-
dades contrapdem a assungdo feita por algoritmos de busca cldssicos como o A*.

Em ambientes dindmicos, modificagdes podem ocorrer enquanto a busca é re-

alizada e/ou durante a aplicacdo dos resultados do planejamento. Ja nos ambientes
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parcialmente observéveis, ndo ocorrem altera¢des, mas o agente percebe divergén-
cias entre o mundo real e 0 seu modelo enquanto executa a solu¢do devido a incom-
pletude das informacdes disponiveis. Ha, portanto, nesses algoritmos um interca-
lamento de planejamento e execu¢do em um nivel diferente do existente na classe
tempo real (segdo 2.3.6); pois realiza-se uma busca completa antes de iniciar o uso
da solucéo.

Existem pelo menos trés diferentes abordagens para reutilizar a informa-
cdo [Sun et al., 2009] das buscas anteriores®: restaurar o contetido da estrutura de
dados open, atualizar os h-values e construir a drvore de busca atual com base na
precedente.

No primeiro modo, restaura-se o contetido das estruturas de dados open e clo-
sed para que reflitam o estado da busca anterior no instante de tempo onde ela po-
deria divergir da busca atual. Ou seja, o estado de uma busca realizada pelo A%,
representado pelo contetido dessas estruturas de dados, é recuperado para permitir
o reuso do inicio da drvore de busca imediatamente anterior. Para ser mais rdpido
do que uma simples repeticdo de buscas do A¥, esse tipo de algoritmo de busca
incremental deve ser capaz de restabelecer o estado da busca de maneira eficiente.
Exemplos de algoritmos de busca heuristica incremental pertencentes a essa subdi-
visdo sdo: incremental A* (1A¥) [Sun & Koenig, 2007] e Fringe-Saving A* (FSA*) [Sun
& Koenig, 2007]. Ambos podem lidar somente com o aumento ou decréscimo dos
pesos das arestas. Os experimentos descritos por Sun & Koenig [2007] mostraram
que o FSA* possui um tempo de execugdo menor do que o iA*, mais curto do que o
correspondente a uma série de buscas do A* e também inferior ao tempo do Lifelong
Planning A* (LPA¥) (algoritmo de busca incremental explicado a seguir) - nesse caso
para algumas situagdes especificas.

Uma maneira alternativa de reaproveitar os resultados de buscas passadas é
atualizar os h-values agregando a eles mais informacgdo. Os algoritmos de busca in-
cremental Adaptive A* (AA*) [Koenig & Likhachev, 2006a] e Generalized Adaptive A*
(GAA*) [Sun et al., 2008] assim procedem para aproveitar as informagdes das bus-
cas anteriores na atual. Portanto, antes de iniciar a busca atual, se uma busca ja foi
realizada e encontrou uma solugdo, os h-values consistentes sao alterados de modo
a obter uma estimativa também consistente e ainda mais exata. Um dos casos mais
simples ocorre quando, entre uma busca e outra, o custo de nenhuma aresta de-

cresce (ou seja, eles apenas mantem-se iguais ou aumentam). Suponha que a busca

® Apesar dos autores terem reportado problemas com os experimentos realizados para esse ar-
tigo [Koenig, 2011], a classificagdo de algoritmos incrementais por eles sugerida ainda permanece
vélida.
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anterior encontrou uma solugdo 6tima cujo custo é d*(s,t). O custo do caminho
6timo de um noé x até a meta t é expresso por d*(x,t). Pela definicdo de g(x), tem-
se d*(s,t) < g(x) +d*(x,t) e conseqiientemente d*(s,t) — g(x) < d*(x,t). Como
d*(x,t) é o custo do caminho 6timo de x até o alvo ¢, a diferenga d*(s,t) — g(x) é
uma estimativa admissivel desse custo. Pode-se mostrar que a nova heuristica ob-
tida é também consistente [Koenig & Likhachev, 2006a], supondo que a heuristica
empregada inicialmente também era.

O GAA* é uma versdo genérica do AA*; pois permite, além da alteracdo do
no inicial e incremento do custo das arestas, a diminui¢do dos pesos das arestas e a
mudanca da meta. Ambos dependem da existéncia de uma solucdo e de uma heu-
ristica inicial consistente para, entdo, atualizarem os h-values. Cabe ressaltar que é
valido utilizar zero como heuristica inicial para todos os nés (caso ndo haja conheci-
mento prévio do problema suficiente, por exemplo). Os algoritmos, entdo, a partir
da segunda busca, calculardo esses valores com base nas solucdes anteriores. As
avaliagdes empiricas realizadas [Sun et al., 2008] mostraram ter o GAA* um tempo
de execugdo menor do que o D* Lite (algoritmo de busca incremental detalhado a
seguir) e inferior ao tempo correspondente a uma série de buscas do A*. O dominio
adotado foi o da busca com alvo mével (perseguicéo).

O dltimo subtipo de algoritmo de busca incremental atualiza os g-values das
buscas anteriores durante a busca corrente corrigindo-os quando necessério. Trans-
formam, portanto, a drvore de busca do problema anterior na arvore de busca do
problema atual. Para que possuam um tempo de execucdo inferior ao correspon-
dente a uma série de buscas do A*, a interse¢do entre as arvores de busca anterior e
atual deve ser grande. Assim, fundamentam-se fortemente na possibilidade de que
as mudangas no espaco de estados afetardo somente pequenos ramos da drvore de
busca. Se muitas altera¢des ocorrem préximas a raiz da drvore de busca, aumentam-
se as chances do desempenho degradar (como demostrado empiricamente por Ko-
enig et al. [2004b]); pois o esfor¢o computacional evitado com o aproveitamento de
parte do processamento anterior ndo supera o esfor¢o necessario de corrigir e/ou
desfazer uma porgdo da drvore de busca do problema precedente.

Apesar dessas dificuldades, a maioria dos algoritmos de busca heuristica in-
cremental pertencem a esta subclasse, principalmente aqueles com maior utilizacdo
em aplicagdes préticas. Alguns exemplos sdo: Lifelong Planning A* (LPA*) [Koenig
et al., 2004a], Dynamic A* (D¥) [Stentz, 1994] e D* Lite [Koenig & Likhachev, 2002]
(abordado detalhadamente na subsecdo seguinte). Todos eles sdo capazes de lidar
com o incremento e decremento do custo das arestas. Além disso, o D* e o D* Lite

tratam também alteracdo do n¢ inicial. Em razao da relevancia que possuem, esses
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algoritmos possuem algumas extensdes (também contempladas por esse subtipo):
Moving Target D* Lite (MT-D* Lite) [Sun et al., 2010], Anytime D* [Likhachev et al.,
2005)’, Field D* [Ferguson & Stentz, 2005] e Focussed D* [Stentz, 1995].

As principais aplicagdes dos algoritmos de busca heuristica incremental
encontram-se na drea da Robética; especialmente dos algoritmos contemplados pelo
altimo subtipo discutido. Nesse contexto é comum a existéncia de ambientes dina-
micos e informacao parcial e/ou imperfeita. Essas caracteristicas causam alteragdes
nos componentes do problema de busca, gerando uma série de problemas de busca

semelhantes como ja explicado.

Os algoritmos D* e D* Lite foram apresentados precisamente com a intenc¢do
de realizar planejamentos de rotas 6timas de forma eficiente em ambientes desco-
nhecidos, parcialmente conhecidos e dinamicos para navegagao de robds. Grande

parte de suas extensdes contemplam também problemas nessa area.

Esse é o caso do algoritmo Field D*, fortemente baseado no algoritmo D* Lite,
que tem sido empregado para o planejamento de rotas de sistemas robéticos reais
em ambientes discretos (grids). Técnicas tradicionais podem produzir rotas ndo na-
turais e demandar deslocamentos desnecessdrios, pois restringem os movimentos
dos robds a um pequeno conjunto de diregdes (por exemplo; 0, Z, %, ..., ZF). O al-
goritmo em questdo pode gerar rotas com tracados suaves em grids. Isso é possivel
porque o Field D* computa rotas que podem entrar e sair de células em posicdes ar-
bitrarias. Basicamente, ele altera a forma como os nés sdo extraidos do grid e adota
uma interpolacdo para aprimorar a estimativa do custo. Os resultados sdo rotas

mais naturais em ambientes discretos.

O algoritmo Anytime D* também foi utilizado com sucesso em aplicagdes robo-
ticas reais. Os robds avaliados operavam em ambientes dindmicos ao ar livre onde
considerar a velocidade é importante para gerar rotas de tragcado suave. A con-
seqiiéncia natural do aumento das restri¢des sdo espagos de busca maiores, nesse
caso com quatro dimensdes. Como o computo da solugdo 6tima pode ser invidvel
devido ao esfor¢o necessdrio, o algoritmo é capaz de gerar solu¢des rapidamente e,
entdo, aprimoréa-las o quanto for possivel (podendo chegar na melhor resposta) res-
peitando as restri¢des de processamento. Quando percebe mudangas no ambiente,
reutiliza a informacdo provida pelas buscas passadas para calcular uma nova rota
em pouco tempo. A solucdo inicial fornecida pelo algoritmo néo é 6tima, mas seu

custo é limitado por um percentual (ajustdvel) do custo da menor solucao.

70 algoritmo Anytime D* pertence também a classe anytime discutida na segio 2.3.5.
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2.3.2.1 D* Lite

Como um algoritmo de busca heuristica incremental, o D* Lite [Koenig & Likha-
chev, 2002] assume a existéncia de uma série de problemas de busca semelhantes.
Também reutiliza informagdes de buscas passadas para computar a solugdo do pro-
blema atual de forma mais rapida do que efetuar um novo calculo completo. Devido
a sua importancia, especialmente para a Robética, varias melhorias foram propostas
para esse algoritmo, deixando-o mais genérico e eficiente para atender as demandas
existentes. No entanto, a discussao apresentada nesta subsegéo estara restrita a uma
versdo mais simples do D* Lite que assume o uso de uma heuristica consistente, uti-
liza a meta como raiz da 4rvore de busca® e desempata 0s nés com mesmo fp-value

em favor dos que tém menor g-value.

O D* Lite implementa a mesma estratégia de navegagdo do Focussed D* (al-
goritmo de busca heuristica incremental pertencente ao mesmo subtipo), mas de
forma diferente. Por ser mais simples e rdpido do que o Focussed D* leva “Lite”
no seu nome. Ambos possuem como motivacdo central a navegacdo de agentes em
ambientes com pelo menos uma das seguintes caracteristicas: desconhecidos, parci-

almente observaveis e/ou dindmicos.

A elaboracdo do D* Lite teve como base o algoritmo de busca heuristica incre-
mental LPA* adaptado ao grafo inverso. Além de manter um g»-value para cada
né do grafo, o D* Lite emprega também uma segunda estimativa dos g5-values. O
rhs,(y), uma segunda estimativa da menor distancia de t até y, é calculado com base
nos g2(x) - onde x é um predecessor de y no grafo inverso (que é o grafo explorado
pelo algoritmo). E, portanto, um lookahead para o g»-value de uma etapa da execucio
do algoritmo.

Com base nesses valores, um vértice x é classificado como localmente consis-
tente se rhsy(x) = ¢2(x). Do contrério, é chamado de localmente inconsistente. Um
dos invariantes do algoritmo é a manutencgdo apenas dos nés localmente inconsis-
tentes na fila de prioridades empregada pelo algoritmo (semelhante a estrutura de
dados open do A¥). A prioridade de um vértice x nessa estrutura de dados é com-
posta de duas parcelas: min{rhs,(x), g2(x)} + h2(x) e min{rhs(x), g2(x)}. A pri-
meira parcela é similar ao fo-value, mas também considera o rhsy-value. A segunda

corresponde a menor estimativa de g5 (x). Quando hd uma comparagio dessas cha-

80 D* Lite expande os nés partindo de t ao invés de s. Como o funcionamento é andlogo as
operagdes realizadas pelo processo de busca dos algoritmos bidirecionais que exploram o grafo de ¢
em dire¢do a s; utiliza-se nessa descri¢do a notagdo empregada nos algoritmos bidirecionais. Dessa
forma, fica explicito o fato da exploragdo ser realizada no grafo inverso e evita-se confusdo com a
notagdo dos algoritmos onde a busca parte de s.
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ves para determinar qual né é mais prioritario, vence aquela cuja primeira parcela é
menor. Se houver um empate, aquela com a segunda parcela menor terd prioridade
mediante a outra chave.

A versdo do D* Lite em questdo permite alteracdo da conectividade entre os
nods do grafo (ou seja, criagdo e remocdo de arestas), alteragdo de s e também dos
pesos da arestas (tanto para mais quanto para menos). Quando algum desses even-
tos ocorre, nés podem ficar localmente inconsistentes sendo necessédrio colocé-los
novamente na fila de prioridades do algoritmo. O D* Lite, no entanto, ndo neces-
sariamente altera o g>-value de todos nés para que fiquem localmente consistentes.
Ao invés disso, utiliza a heuristica para focar a busca e atualizar apenas os vértices
necessarios ao computo do menor caminho. Para eliminar algumas inconsisténcias,
pode ser necessario propagar as mudangas para os nds sucessores (diretos e indi-
retos). Essa é a razdo pela qual o tempo de execucdo é menor quando had poucas
modificagdes proximas a raiz da drvore de busca (t).

As condigdes para interromper o lagco do algoritmo responsavel por realizar
a busca sdo: a prioridade da meta (no caso s, pois a busca ¢é realizada partindo de
t) € maior do que o né mais prioritdrio dentre os localmente inconsistentes e s ndo
estd mais localmente inconsistente. Nesse momento, a qualidade da solugdo ndo
pode mais ser aprimorada. Koenig & Likhachev [2002] apresentam uma discussao

completa do D* Lite que inclui a prova da admissibilidade desse algoritmo.

2.3.3 Classe memory-concerned

A proposta dos algoritmos compreendidos por esta classe possuem pelo menos um
dos seguintes objetivos: diminuir a quantidade de memdria necessdria para armaze-
nar as estruturas de dados open e closed do A*, ser capaz de realizar buscas em ambi-
entes computacionais de memoria escassa ou atender a aplicagdes onde é necessario
controlar a quantidade de memoria empregada na busca. Conforme mencionado,
o niumero de nés nessas estruturas de dados pode ser exponencial em fungdo do
comprimento do caminho 6timo. Portanto, dependendo das caracteristicas do pro-
blema, o A* pode esgotar toda memoria disponivel antes de encontrar uma solugéao,
tornando sua utilizagdo impraticavel. Nessas circunstancias, como o algoritmo ndo
estd preparado para lidar com a auséncia de recursos computacionais, o processa-
mento falha e termina sem determinar uma solugéao.

Sdo trés os subtipos basicos de algoritmos na classe memory-concerned. Os dois
primeiros empregam exclusivamente a memoria principal [Zhou & Hansen, 2002a],

enquanto o ultimo utiliza também a memoria secundéria para realizar a computa-
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¢do. Parte dos algoritmos da classe memory-concerned, principalmente aqueles per-
tencentes aos dois primeiros subtipos mencionados, claramente abordam o compro-
misso fundamental presente na Ciéncia da Computagdo entre tempo e espago. Sua
adogdo é conveniente, nesses casos, em aplica¢cdes onde pode-se sacrificar o tempo
de execugdo em beneficio da redugdo da quantidade de espago necessario a compu-
tacao.

Denominado memory-efficient, o primeiro subtipo contempla algoritmos que
realizam a busca utilizando uma quantidade de espago menor do que seria necessa-
rio para realizar a mesma tarefa através do A*. Ou seja, a motivagdo central para a
proposicdo desses algoritmos foi a sua capacidade de realizar buscas com eficiéncia
espacial.

Uma parcela dos algoritmos do primeiro subtipo ndo mantém as estruturas de
dados open e closed. Como conseqiiéncia, esses algoritmos expandem o mesmo né
varias vezes; mas em contrapartida a demanda por espaco é linear em fungao do
comprimento da solugdo. Exemplos de algoritmos de busca heuristica com essas
caracteristicas sdo: Iterative-Deepening A* (IDA*) [Korf, 1985], DFS*? [Vempaty et al.,
1991], Binary Decision Diagram Iterative-Deepening A* (BDD-IDA¥*) [Qian et al., 2005]
e Recursive Best-First Search (RBFS) [Korf, 1993]. Detalhes do algoritmo IDA* serdo
apresentados posteriormente na subsecado 2.3.3.1.

O restante dos algoritmos de busca heuristica do subtipo memory-efficient em-
pregam estratégias diversas com o intuito de reduzir a quantidade de memoria ne-
cessaria para realizar a busca. Um deles é o Partial Expansion A* (PEA*) [Yoshizumi
et al.,, 2000]. O seu objetivo é armazenar somente os nds necessdrios para deter-
minar a solugdo 6tima. A alteragdo essencial com relacdo ao A* é a introducdo do
conceito de expansdo parcial. Ao selecionar um né da estrutura de dados open para
expansdo, ndo necessariamente todos seus sucessores serdo armazenados. Somente
aqueles considerados mais promissores. O algoritmo mantém, para cada n6, um
atributo adicional (denotado por F) utilizado como prioridade para expansao. O cri-
tério para avaliar o quanto um né é promissor considera uma constante pré-definida
e a diferenca entre os F-values do n6 expandido e do seu sucessor.

Inicialmente, o F-value de um no é igual a seu f-value. Quando ocorre uma
expansdo parcial, ele passa a conter o menor f-value dos sucessores ndo promissores
(ou seja, daqueles que ndo foram armazenados) e é mantido na estrutura de dados
open. Assim, o algoritmo garante sua admissibilidade, pois posteriormente podera

reconsiderar a expansao dos nés parcialmente expandidos. Além de ser simples se

9Segundo os autores, 0 “acrénimo” foi escolhido para sugerir uma busca em profundidade ad-
missivel. Portanto, ndo ha uma correspondéncia direta com um nome.
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comparado aos outros algoritmos da classe memory-concerned, é capaz de realizar a
computacdo com uma quantidade de memoria significativamente inferior a reque-
rida pelo A%, segundo os experimentos realizados pelos autores.

Ja o algoritmo Frontier-A* [Korf et al., 2005] armazena somente a estrutura de
dados open (os nés candidatos a expansdo) ndo utilizando recursos, portanto, para
manter a estrutura de dados closed. Além de evitar a expansdo do mesmo né vérias
vezes, essa ultima também é comumente utilizada para recuperar os nés componen-
tes do caminho que representa a solucdo. O primeiro problema é superado através
de uma estratégia de expansdo capaz de garantir a ndo geracado de vértices que ja fo-
ram expandidos (que estariam em closed). Isso envolve armazenar para cada né um
vetor de bits representando os operadores que poderdo ser empregados na sua ex-
pansdo. O outro obstaculo é superado através de uma técnica de divisdo e conquista
para recuperar o caminho que representa a solucdo. Nos experimentos realizados, o
Frontier-A* reduziu significativamente a quantidade de meméria necesséaria ao com-
puto das solugdes 6timas.

O segundo subtipo de algoritmo de busca heuristica da classe memory-
concerned é chamado de memory-bounded. Seus membros preservam as estruturas
de dados empregadas pelo A* mas limitam o seu crescimento. Dessa forma, sdo ca-
pazes de realizar computagdes com uma quantidade fixa de memoria. Esse é o caso
dos algoritmos Simple Memory-Bounded A* (SMA¥) [Russell, 1992] e Simple Memory-
Bounded A* Graph (SMAG*) [Zhou & Hansen, 2002a] que controlam o crescimento
das estruturas de dados open e closed. Quando ndo ha mais espago disponivel, os
ndés menos promissores sdo podados para permitir a inser¢do de novos vértices.
Para preservar parte da informacdo que seria perdida com a poda, a heuristica do
no predecessor é atualizada com os dados do n6 podado. Nota-se, portanto, que
diante da falta de espago para armazenamento o algoritmo é capaz de prosseguir a
computagdo, diferentemente do A*.

O ultimo subtipo de algoritmo da classe memory-concerned emprega também a
memoria secundéria para armazenar as estruturas de dados do algoritmo A*. Esse
tipo de armazenamento, discos rigidos por exemplo, provéem muito mais espaco a
um custo muito reduzido. No entanto, para utilizéd-los de forma eficiente os algo-
ritmos devem acesséd-los de maneira seqtiencial, pois o tempo da operagdo desloca-
mento (do inglés seek) é muito elevado. O algoritmo External A* [Edelkamp et al.,
2004] emprega uma técnica chamada Delayed Duplicate Detection (DDD). De modo
simplificado, ela mantém os nés das estruturas de dados open e closed em um tinica
lista. A cada iteracdo, o n6 com menor f-value é expandido. Ao final, uma espécie de

ordenacdo externa elimina as repeti¢des. Korf [2004] aplicou o DDD ao Frontier-A*
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para torna-lo apto a empregar também memoria secundaria na computacao.

Relatada por Yoshizumi et al. [2000], uma das aplica¢des do algoritmo de busca
heuristica Partial Expansion A* (PEA*) da classe memory-concerned foi na Bioinformé-
tica. O alinhamento de multiplas seqiiéncias para extragdo de um padrdo comum é
um dos problemas centrais nessa area, pois os dados produzidos por esse procedi-
mento servem de insumo para varias andlises. Como o fator de ramificagdo é grande
(para 7 seqiiéncias é 127 e para 8 seqiiéncias 255), e, conseqiientemente, também é
o espaco de estados, a dificuldade computacional desse problema é enorme. Nesse
contexto, o PEA* conseguiu realizar o alinhamento de 8 seqiiéncias, diferentemente
do A* que excedeu a memoria disponivel. De acordo com o valor da constante uti-
lizada para definicdo dos nés promissores, o algoritmo reduziu a necessidade de
memoria com relagdo ao A* em 87%, enquanto o nimero de expansdes cresceu ape-
nas 20%.

A Verificagdo de Modelos (do inglés, Model Checking) é adotada para verificar
automaticamente propriedades em um modelo construido para expressar caracte-
risticas relevantes do sistema que sera testado. Qian et al. [2005] propde o algoritmo
BDD-IDA*, uma versdo do algoritmo IDA* aperfeicoado para explorar binary deci-
sion diagrams (BDDs), e a sua utilizagdo em verificadores de modelos para provar a
falsidade de invariantes do sistema. Para esse tipo de tarefa, algoritmos de busca
cega tipicamente empregados possuem a desvantagem de processar partes do es-
pago de estados desnecessdrias. Logo, com base nos experimentos realizados, foram

reportados aumentos significativos no tempo de execugéo.

2.3.3.1 IDA*

O Iterative-Deepening A* (IDA¥) [Korf, 1985] é o resultado da combinagdo da busca
em profundidade iterativa (do inglés, depth-first iterative-deepening) com o algoritmo
de busca heuristica A*. A motivagdo para tal associagdo é a possibilidade de redu-
zir a complexidade espacial do A*. O IDA*, como a busca em profundidade itera-
tiva [Russell & Norvig, 2003], possui complexidade de espago linear em funcdo do
comprimento da solugdo. Mas também, como na busca em profundidade iterativa,
alguns vértices, principalmente os mais préximos a raiz, poderdo ser expandidos
diversas vezes. Assume-se, pois, a opgdo de sacrificar o tempo de execugdo em de-
trimento de reduzir a demanda por memdria.

O algoritmo 2.3 apresenta uma versdo do IDA* que assume o uso de uma heu-
ristica admissivel. Nesse caso, o algoritmo garantidamente encontra a solugao 6tima

se uma solucdo existe. O IDA* realiza uma série independente de buscas em pro-
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fundidade limitando o custo méximo de um caminho por um valor (denotado por
fmax) crescente ao longo das buscas. Como no A*, o custo do caminho de s até ¢
que passa por um determinado n6 é a soma das duas parcelas correspondentes ao
g-value e ao h-value.

Inicialmente, o valor de fmax escolhido é o custo estimado de s até ¢, ou seja,
h(s). O procedimento recursivo DFS realiza uma busca em profundidade limitada e
retorna o custo da menor solugdo por ela encontrada dentro do limite especificado.
Os parametros necessdrios sao: um no, o custo da raiz até o né informado e o custo
maximo de um caminho para aquela busca em profundidade. As linhas 13-15 sdo
responsaveis por determinar o proximo valor de fmax armazenado na varidvel glo-
bal next_fmax. Ele serd o menor f-value que excedeu o limite atual. Se a heuristica
¢ admissivel, a forma como o primeiro e os subseqiientes valores de fmax sdo sele-
cionados garante o cdlculo do custo do menor caminho de s até t quando um valor
tinito é retornado pela chamada de DFS na linha 6. Korf [1985] apresenta as provas

formais.

2.3.4 Classe paralela

As dificuldades causadas pela grande demanda de recursos computacionais do A*
(tanto de tempo quanto de espaco) podem ser atenuadas através da execugdo pa-
ralela. Os algoritmos desta classe sdo apropriados para execugdo paralela, ou seja,
exploram as possibilidades de concorréncia para resolver problemas de busca com
um tempo menor e/ou para conseguir solucionar instancias maiores.

A paralelizagdo do A* possui alguns desafios. Como ja foi descrito, o A* em-
prega duas estruturas de dados para auxilid-lo na busca denominadas open e closed.
A primeira concentra todos os nds candidatos a expansao. Por se tratar de um al-
goritmo do tipo best-first, a cada iteragdo o A* seleciona o né mais promissor dessa
estrutura de dados para expansdo. A outra estrutura de dados evita a expansdo do
mesmo noé vdrias vezes e é consultada ao longo da expansdo de um no6, mais es-
pecificamento no momento da geracdo dos seus sucessores, para evitar repeti¢oes.
Quando for necesséario acessar essas estruturas de dados, um dos desafios é evitar a
contencgdo entre os elementos computacionais, a fim de permitir os maiores periodos
de computagdo possivel sem sincronizagao.

O modelo computacional para o qual os algoritmos sdo desenvolvidos afeta
substancialmente o seu funcionamento. Faz-se necessdrio, entdo, a sua separacgdo de
acordo com essas diferencas. O critério utilizado para proposicao dos dois subtipos

(memoria compartilhada e memoria distribuida) foi a arquitetura da memoria do
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1: {Procedimento IDA*:}
2: next_fmax < h(s) {Varidvel global alterada pelo procedimento DFS}
3: loop
4: fmax A neXt_fmax
5:  next_fmax <
6:  solution_cost «— DFS(s, 0, fmax)
7. if solution_cost # co then
8: return solugdo 6tima encontrada
9:  elseif next_fmax = o then
10: return nao existe solucao
11:
12: {Procedimento (recursivo) DFS(x, ¢, fmax):}
13: if c + h(x) > fmax then
14:  if next_fmax > ¢+ h(x) then
15: next_fmax < ¢+ h(x)
16: return oo
17: if x = t then
18:  best_solution_cost < ¢
19: else
20:  best_solution_cost +— oo
21:  for all arestas (x,y) do grafo do
22: solution_cost «— DFS(y, ¢ + d(x,V), fmax)
23: if best_solution_cost > solution_cost then
24: best_solution_cost < solution_cost
25: return best_solution_cost

Algoritmo 2.3: O algoritmo IDA* para heuristica admissivel.

modelo computacional.

Burns et al. [2009] avaliaram empiricamente o desempenho de algumas abor-
dagens simples para paralelizacdo do A* em arquiteturas de memoria comparti-
lhada. Uma delas resultou no algoritmo chamado Parallel A* (PA*), onde basica-
mente cada thread pode manipular as estruturas de dados open e closed (pois o acesso
exclusivo é garantido através de primitivas de sincroniza¢do) e expandir nés em pa-
ralelo. Outra abordagem, baseada no algoritmo K-Best-First Search (KBFS) [Felner
et al., 2003], seleciona um determinado ntimero de nés mais promissores e delega a
expansdo de cada um a uma thread diferente. Na implementacdo, uma thread mestre
é responsavel por extrair os nés da estrutura de dados open, aguardar a expansdo
e inserir os n6s produzidos nas devidas estruturas de dados (porque somente ela

pode acessar open e closed).

Constatou-se nesses casos um aumento no tempo de execugdo com relagdo ao
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A* no dominio empregado - pathfinding em grids'® com conectividade quatro. Uma
possivel explicagdo para esse resultado, especialmente da versao paralela do KBFS,
é o esforgo extra causado pela necessidade de sincronizacdo. Como o tempo de ex-
pansdo de um vértice é muito pequeno se comparado a outras operagdes realizadas,
o esforgo trazido pela paralelizacdo supera os beneficios.

Os resultados encontrados por Vidal et al. [2010] reforcam a hip6tese de que
abordagens simples para a paralelizacdo do A* ndo obtém resultados satisfatérios
em todos dominios (principalmente naqueles cujo o tempo de expansdo de um vér-
tice € muito baixo quando comparado a outras operacdes efetuadas). Ao contrario
do relatado por Burns et al. [2009], nos experimentos por eles realizados houve um
significativo corte no tempo de execugdo. Porém, os proprios autores admitiram
ter sido conseqiiéncia direta de uma caracteristica do dominio: o grande esforgo
que deve ser empreendido na expansdo de um nd, especialmente no momento de
computar as heuristicas. Logo, o trecho do algoritmo paralelizado responde a uma
grande parcela do tempo, e o custo trazido pela paralelizacdo passa a ter uma in-
fluéncia muito menor na soma final.

A inefic4cia dessas estratégias sugestiona, pois, a necessidade de abordagens
mais sofisticadas para criar algoritmos mais genéricos capazes de reduzir o tempo
de execugdo em diferentes dominios. E o caso do algoritmo Parallel Best-NBlock-
First (PBNF) [Burns et al., 2009] que emprega uma estratégia mais elaborada para
paralelizar o A* em ambientes computacionais de memoria compartilhada e atingir
bons resultados em dominios diversos. Devido a sua importancia neste trabalho
(é base para criacdo do algoritmo apresentado no capitulo 4), ele serd discutido em
detalhes na subsecao 2.3.4.1.

Ha4 também os algoritmos de busca heuristica paralela inspirados no A* para
ambientes computacionais de memoria distribuida. Além de reduzir o tempo de
execugdo, esses algoritmos podem também atenuar os problemas causados pela
falta de memoria necessdria aos célculos; pois a quantidade de espaco total sera
a soma da contribuigdo de cada elemento computacional. Um dos desafios comuns
em algoritmos distribuidos é a fase de finalizagdo. Como nédo hé acesso ao estado
global da computacédo, deve haver uma coordenagdo para realizar o término da com-
putacdo. No caso do A*, dependendo da forma de operagdo (por exemplo, se cada
elemento da computagdo é responsédvel por parte dos nés), deve existir um critério
extra ja que a primeira solugdo encontrada ndo necessariamente é 6tima. Nesses

casos, é comum a utilizagdo da seguinte condi¢do: nenhum dos elementos compu-

190 dominio do pathfinding em grids é comumente empregado para avaliacdo experimental de
algoritmos de busca heuristica e é tratado na subsegdo 3.2.1.
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tacionais deve possuir nés que possam diminuir o custo da solugdo ja calculada.

Um dos algoritmos de busca heuristica paralela deste subtipo é o Parallel Re-
tracting A* (PRA*)! [Evett et al., 1995]. Ele mantém as estruturas de dados open e clo-
sed na memoria local de cada processador. A cada iteracdo, o processador expande
0 nd mais promissor em sua estrutura de dados open. Uma fungdo de mapeamento
(hash) é responsavel por determinar a qual processador um né estd associado. A
comunicagdo entre os processadores ocorre através de troca de mensagens. Os ex-
perimentos mostraram um significativo speedup no dominio do 15-puzzle'?.

O Hash Distributed A* (HDA¥) [Kishimoto et al., 2009] é também um algoritmo
que estende o A* para ambientes computacionais de memoria distribuida. Combina
duas técnicas: comunicagdo assincrona entre processos e uma funcao hash que distri-
bui uniformemente os estados entre os processadores disponiveis - a tltima é uma
influéncia do algoritmo PRA*. Cada processador mantém suas estruturas de dados
open e closed em sua memoria local. A grande inovagdo do HDA* é o uso de comu-
nicagdo assincrona que permite o envio de mensagens sem interromper a expansao
de nés. Os processadores ddo preferéncia ao recebimento de mensagens para, en-
tdo, expandirem o n6é mais promissor de open. Nos diversos dominios avaliados, a
reducdo de tempo foi significativa se comparada ao A*, até mesmo em ambientes

computacionais de memoria compartilhada também analisados.

2.3.4.1 PBNF

O Parallel Best-NBlock-First (PBNF) [Burns et al., 2009] é um algoritmo de busca heu-
ristica paralelo para ambientes computacionais de memoria compartilhada. Com
o intuito de lidar com as dificuldades inerentes a paralelizagdo de algoritmos de
busca heuristica, o espaco de estados é divido em subregides chamadas de nblocks.
Conseqiientemente, diferentemente do A* que explora sempre o0 né mais promissor
primeiro, ele explora primeiramente o nblock que oferece as melhores perspectivas.
Essa é explicagdo da origem de seu nome.

A forma de dividir o espaco de estados é denominada Parallel Structured Du-
plicate Detection (PSDD) e sua intencao é evitar a necessidade de sincronizacdo para
cada expansdo de nés. Uma funcdo de abstracdo dependente do dominio é em-

pregada para realizar a separagdo do espaco de estados. Ela mapeia vérios nés do

1O PRA* também inclui um esquema para reduzir a utilizagio de memoria: os nés com heuristica
menos promissora sdo removidos da estrutura de dados open. Portanto, pertence também a classe
memory-concerned.

120 15-puzzle assim como o 8-puzzle sdo instancias do n-puzzle. O dominio do n-puzzle é comu-
mente empregado para avaliagdo experimental de algoritmos de busca heuristica e é tratado na sub-
se¢do 3.2.2.
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grafo que representa o espago de estados a um tinico né do grafo abstrato (que cor-
responde a um nblock). O nblock de um n6 é dito ser a sua imagem. Se dois vértices
que possuem como imagem diferentes nblocks estdo conectados por uma aresta, ha-
verd também no grafo abstrato uma aresta entre as suas imagens. Portanto, a funcao
de mapeamento define um grafo abstrato.

Cada nblock possui suas proprias estruturas de dados open e closed. A idéia
central do PSDD ¢ atribuir a cada um dos processadores envolvidos na computagéo
nblocks que possam ser explorados paralelamente e independentemente. Ou seja,
a escolha dos nblocks a serem processados é feita para que ndo exista interferéncia
durante sua explora¢do. Quando a busca é realizada por um processador na porgao
do grafo delimitada por um nblock, ndo necessariamente somente esse né abstrato
serd afetado. A expansdo de nés do nblock pode produzir vértices cuja imagem seja
qualquer um dos seus sucessores no grafo abstrato. O duplicate detection scope de um
vértice abstrato a2 é o conjunto de sucessores de a no grafo abstrato. Além do préprio
a, sdo os Unicos nblocks cujas estruturas de dados open e closed precisam ser alteradas
durante a exploragao de a.

Com a finalidade de facilitar a selecdo de nblocks com duplicate detection scope
disjunto, mantém-se um campo o (a) para cada nblock a. Ele armazena o nimero de
nblocks sucessores de a que estdo sendo utilizados por algum processador (de modo
direto ou indireto). Basta, entdo, selecionar aqueles cujo o o-value seja zero. O PSDD
utiliza um tinico mecanismo de sincroniza¢do para manipulagdo do grafo abstrato
com a finalidade de garantir que a aquisicao e libera¢do dos nblocks ndo serd efetuada
simultaneamente por mais de um processador. Quando essas operagdes sdo reali-
zadas, os o-values dos nés abstratos cujos duplicate detection scopes interferem com o
duplicate detection scope do nblock em questdo devem ser alterados. Esse conjunto de
nods é chamado de interference scope de um nblock.

Ambos conceitos sdo ilustrados através da figura 2.4 para grids de conectivi-
dade quatro. O grid exibido (duas vezes) nessa figura representa o grafo abstrato.
Suas células sdo nblocks. O mapeamento das células do grid original de conectivi-
dade quatro foi feito sobrepondo a ele o grid mostrado (que possui uma resolugao
menor). Ao realizar essa sobreposigdo, vérias células do grid original sdo envolvidas
por um nblock (que é uma célula do grid de resolugdo menor). Como o grid origi-
nal possui conectividade quatro, cada célula do grid que representa o grafo abstrato
também possui quatro sucessores.

Ao explorar o nblock a, as quatros células destacadas na parte esquerda da
figura poderdo ser alteradas. No lado direito da figura, sdo evidenciados os nés

abstratos que fazem parte do interference scope de a. Dois nblocks foram designados
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Duplicate detection scope Interference scope
a a A

< C >
b Y

Figura 2.4: O duplicate detection scope e o interference scope do nblock a.

pelas letras b e c. O primeiro, que faz parte do interference scope de a, nao pode ser
explorado enquanto a é explorado, pois nesse caso mais de um processador poderia
alterar, simultaneamente, o mesmo nblock. Ja a exploracdo de c pode ser realizada
enquanto a é explorado, pois nenhum dos nds abstratos no duplicate detection scope
de c (denotado por setas) faz parte do duplicate detection scope de a.

Ao comegar a computagdo, o PBNF atribui a g(s) o valor 0 e coloca esse n6
na estrutura de dados open do nblock para o qual ele foi mapeado. O nblock em
questdo torna-se disponivel para exploragao e é inserido em uma fila de prioridades
de nblocks onde a importancia de cada elemento é medida através do menor f-value
de sua estrutura de dados open. A preferéncia é daqueles com a menor prioridade.
Nesse instante, os processadores disponiveis podem iniciar a exploragdo do espaco
de estados. As operagdes executadas por cada um deles sdo detalhadas a seguir.

O processador tenta alocar para si um nblock afim de explorad-lo. As condic¢oes
para que um nblock a seja selecionavel sdo: a presenca de pelo menos um vértice
em sua estrutura de dados open, ser zero o valor de ¢(a) e a ndo estar alocado a
nenhum processador. Se nédo for possivel, aguarda até a liberacdo de um com essas
caracteristicas. Caso contrdrio, realiza a exploracdo de maneira semelhante ao A*. A
expansdo de um n6 pode gerar sucessores mapeados a diferentes nblocks que devem
ser inseridos em suas respectivas estruturas de dados open. Como nédo existe uma
sincroniza¢do por camadas (ou seja, o algoritmo ndo expande os nés obedecendo
a ordem crescente dos f-values) na expansdo dos nés, pode ser necessario reabrir

alguns deles (tira-los da estrutura de dados closed e inseri-los novamente em oper)
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se o custo do novo caminho até ele for inferior ao ja registrado. Nesse aspecto, por-
tanto, o PBNF é semelhante a versdao do A* para heuristica somente admissivel. A
expansao de nds nessa subregido do espago prossegue até que se esgotem os candi-
datos disponiveis ou até que seja possivel obter um nblock mais promissor. A fim de
evitar acesso excessivo a estrutura de dados que representa o grafo abstrato, sempre
que possivel, é necesséria a expansdo de um niimero minimo de nés antes de tentar
trocar de nblock.

A primeira solugdo encontrada, pela inexisténcia de uma sincronizagdo por
camadas, pode ndo ser a solu¢do 6tima. Para garantir a otimalidade, o algoritmo
prossegue a exploragdo do espaco de estados até que ndo haja mais nés cujo f-value
é menor que o custo da solugdo atual. Logo, a partir da primeira resposta encontrada
o algoritmo inicia a poda dos vértices. Se a heuristica empregada for pelo menos ad-
missivel, o PBNF garante sempre encontrar a solu¢do 6tima caso o problema tenha

alguma solugéo.

2.3.5 Classe anytime

A quinta classe apresentada neste trabalho retine os algoritmos de busca heuristica
anytime. Zilberstein [1996] descreve vdrias caracteristicas desejdveis em algoritmos
anytime. Porém, destaca a possibilidade do retorno de solugdes num instante qual-
quer da computacdo. As solucdes geradas inicialmente ndo necessariamente sdo
6timas, mas seu custo converge para o valor 6timo ao longo do tempo. Os algorit-
mos desta classe, tipicamente, calculam a primeira solu¢do (ndo 6tima na maioria da
vezes) de forma rdpida com o intuito de diminuir a fase inicial na qual ndo ha solu-
¢do disponivel. Ao encontrar uma solugdo, a computagdo prossegue para refina-la,
deixando-a cada vez mais préxima do valor 6timo. Portanto, quanto mais tempo é
empregado pelo algoritmo, melhores serdo os resultados por ele calculados.

Alguns trabalhos, no contexto de busca heuristica, empregam os termos any-
time e tempo-real de forma indistinta. Existem semelhancgas entre os conceitos. Uma
delas é o aumento na qualidade da solu¢do quando ha uma disponibilidade maior
de tempo. Além disso, em ambos existe a possibilidade de sacrificar a qualidade
para obter uma resposta no tempo desejado. Outra semelhanca é que os dois sdo
tteis em dominios onde é melhor agir rapidamente do que atuar de maneira 6tima.
Fica evidente a presenca de um compromisso entre qualidade e tempo nas duas
classes.

Acredita-se, entretanto, pelo menos no contexto em questdo, que as seme-

lhancas ndo superam as diferengas. Uma delas é a capacidade dos algoritmos any-
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time [Zilberstein, 1996] de quantificar a qualidade da solugdo que estd sendo retor-
nada. Algoritmos de tempo-real, de modo geral, ndo dispde desse recurso. Além
disso, os algoritmos de tempo-real restringem o planejamento a parte do grafo para
conseguirem atender as restri¢des de tempo impostas e ndo garantidamente retor-
nam solugdes. Outra distingdo é a limitacdo de parte dos algoritmos anytime que,
apesar do nome, possuem uma fase inicial na qual ndo hd solucdo disponivel e ndo
sdo capazes de atender a restri¢des de tempo. A tltima diferenga é o intercalamento
entre planejamento e execugdo existente nos algoritmos de tempo-real. Na maioria
das vezes, ele ndo é encontrado nos algoritmos anytime. Com base em todas essas
consideracdes, decidiu-se criar duas classes.

A utilizacdo de algoritmos pertencentes a classe anytime é conveniente em apli-
cacgOes onde hé incerteza e/ou variagdo nas restri¢des de tempo. Uma resposta es-
tard disponivel assim que a fase inicial, de curta duracdo e responsavel por calcu-
lar a primeira solucdo, terminar. Se mais tempo for provido ao algoritmo, ele serad
explorado na melhoria da qualidade da solucdo ja& computada. A aplica¢do, por
conseguinte, possuird uma flexibilidade para lidar com altera¢des no prazo para de-
liberagcdo. Também disporé de recursos para conhecer a qualidade da solucéo atual-
mente disponivel e empregar o compromisso entre tempo de execugdo e qualidade
da solucédo a seu favor.

Um modo de calcular a primeira solugdo rapidamente envolve inflar artificial-
mente a heurfstica multiplicando-a por um fator (w) maior do que 1. Essa estratégia
é explorada pelos algoritmos Anytime Weighted A* (AWA*) [Hansen & Zhou, 2007]
(detalhado na subsecdo 2.3.5.1) e Anytime Repairing A* (ARA*) [Likhachev et al.,
2003a,b]. O algoritmo ARA* difere do primeiro, pois, para aprimorar a qualidade
das solugdes computadas, novas buscas sdo repetidas com w decrescendo até 1.
Quando w é igual a 1, a solucdo 6tima é calculada (supondo que a heuristica é pelo
menos admissivel). Além disso, propde o reuso dos resultados de buscas anteriores
de modo semelhante ao reaproveitamento realizado por alguns algoritmos da classe
incremental (subsecao 2.3.2).

Uma vantagem do ARA*, com relagio ao AWA*, é um controle maior do li-
mite da ndo otimalidade através dos varios valores de w adotados. Likhachev et al.
[2003b] relatam também resultados de experimentos onde o ARA* foi capaz de re-
duzir os custos computados de maneira mais gradual e rdpida.

van den Berg et al. [2011] propde o algoritmo Anytime Nonparametric A*
(ANA¥). Seu grande diferencial, principalmente com relacdo ao ARA*, é a ausén-
cia dos parametros w e do seu decremento providos pelo usudrio. Ao invés de

utilizar os f-values para ordenar os nds candidatos a expansdo; o ANA* utiliza o
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e(x) = ‘% de forma decrescente, onde x é um né do grafo e g(t) é o custo
do caminho de s até t encontrado pela tltima busca realizada. Na primeira busca,
quando ainda ndo ha solugdo, utiliza os h-values de forma crescente. Com base na
comparacao, através de avaliagdes empiricas realizadas com o ARA*, os autores
afirmam que normalmente o ANA* encontra a solugdo inicial mais rdpido e gasta

menos tempo entre o aperfeicoamento delas.

Zhou & Hansen [2002b] mostraram que algoritmos anytime podem resolver o
problema do alinhamento de mudltiplas seqiiéncias de DNA de forma satisfatoria.
Como ja discutido neste trabalho, o espago de estados é muito grande devido ao
fator de ramificagdo elevado. O cdlculo da solucdo 6tima exige, pois, a utilizacdo
de algoritmos mais sofisticados do que o A*. Os algoritmos anytime possuem uma
caracteristica util para esses problemas. Eles computam rapidamente uma solugao
(normalmente ndo 6tima) que estabelece um limite superior e auxilia na poda de
nds. Como a computagdo prossegue para garantir a solugdo 6tima, novos limites
superiores sdo calculados, cada vez mais préximos do valor desejado, permitindo a

poda de mais nés candidatos a expansao ao longo do processo.

Uma outra aplicacdo, que explora melhor as propriedades especificas dos algo-
ritmos desta classe, estd na area de jogos digitais. Hawes [2003] propde uma arqui-
tetura voltada para agentes que atuam em ambientes com caracteristicas semelhan-
tes as de jogos digitais: dindmico e parcialmente observdvel. Um dos componen-
tes dessa arquitetura é um planejador anytime que emprega algoritmos semelhantes
aos descritos anteriormente. Ele oferece a flexibilidade na geragao de planejamentos
quanto o tempo e a qualidade necessarios para atuagdo nesse contexto. Segundo o
autor, algumas vantagens dessa abordagem sdo: o agente gerencia explicitamente os
recursos empregados durante o planejamento e é capaz de responder a mudancas
de forma imediata. Nota-se que ambas relacionam-se diretamente com o dinamismo
do ambiente onde um determinado objetivo poder deixar de ser prioritdrio ou sua
importancia para o agente aumentar ainda mais. A utilidade do resultado de um
planejamento pode ainda variar com o tempo. Ou seja, se muito tempo for utili-
zado para determinar uma solugdo, ela pode ser inttil quando estiver terminada.
Todas essas considerag¢oes foram levadas em conta para proposicdo da arquitetura.
O conceito proposto foi implementado e avaliado através de um agente para um

jogo comercial.
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2.3.5.1 Anytime Weighted A*

O Anytime Weighted A* (AWA¥*) [Hansen & Zhou, 2007] é uma versao anytime do al-
goritmo Weighted A*'3. Inicialmente, ele computa uma solu¢do nao necessariamente
6tima de maneira rdpida devido a utilizacdo dos f '_values. A busca, entdo, continua
e solucoes com um custo cada vez menor sdo encontradas. Quando a solucdo 6tima
é determinada, a computac¢do termina. A partir da primeira solugdo, o usudrio ja
dispde de uma resposta e pode optar por usa-la ou aguardar mais tempo até que
uma solugdo com a qualidade desejada esteja disponivel. A escolha de w permite a
ele também empregar convenientemente o compromisso entre tempo de execugdo e

qualidade da solugao.

O algoritmo 2.4 apresenta uma versao do AWA* que assume o uso de uma
heuristica admissivel. Para cada n6 do grafo, o algoritmo mantém, além dos valo-
res ja empregados pelo A*, um f’-value computado de modo semelhante ao f-value,
mas multiplicando o valor da heuristica por w. Enquanto o algoritmo néo é inter-
rompido e open ndo estd vazia; o vértice do grafo nessa estrutura de dados com
menor f’-value é selecionado para expansdo. Ao expandi-lo, pode ser necessério re-
abrir seus sucessores presentes em closed em razdo da utiliza¢do dos f’-values como
prioridade. A condigdo para que isso ocorra é a melhoria do g-value do né que sera
reaberto. Portanto, o AWA*, para computar a solugdo 6tima, realiza normalmente

mais expansdes que o A* (considerando a adogdo por ambos da mesma heuristica).

Uma solugdo encontrada é um limite superior para o custo do menor caminho
de s até t e é empregada no critério da poda para evitar expansdes desnecessérias.
Se o AWA* dispuser de tempo suficiente e a heuristica adotada for admissivel, ele
sempre encontrard a melhor solugdo. A razdo pela qual isso é verdade esta dire-
tamente relacionada com o emprego simultaneo no algoritmo dos f’-values e dos
f-values. Somente os f-values sdo usados como critério de poda. O algoritmo é ca-
paz de computar também a diferenca méxima do custo da solugdo retornada e da
resposta 6tima. Hansen & Zhou [2007] apresentam a prova formal da admissibili-

dade do AWA* e do limite superior do erro reportado.

13A principal diferenga do algoritmo Weighted A* para o A* é a utilizacao dos f’-values no lugar
dos f-values para sele¢do dos nés que serdo expandidos. Se x é um vértice do grafo, f’'(x) é igual a
g(x) +w x h(x) (w é um valor maior do 1 definido pelo usudrio). Essa alteragdo faz com que uma
solucdo ndo necessariamente 6tima seja encontrada num tempo muito inferior ao necessario para
calcular a solugédo 6tima.
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1: g(s) <0
2 f(s) — g(s) +h(s)
3 f'(s) « g(s) +w X h(s)
4: parent(s) < NULL
5: g(t) — 00
6: open «— {s}
7: closed «— @
8: while open # @ A —interrupted do
9:  x « argmin{f'(n) | n € open}
10:  open < open\{x}
11:  closed < closed U {x}
12:  ifx #tA f(x) < g(t) then
13: for all arestas (x,y) do grafo | g(x) +d(x,y) < g(t) do
14: if y € open U closed then
15: if ¢(x) +d(x,y) < g(y) then
16: 8(y) — g(x) +d(x,y)
17: f(y) —g(y) +h(y)
18: f'(y) < g(y) +w x h(y)
19: parent(y) < x
20: if y € closed then
21: closed « closed\{y}
22: open «— openU {y}
23: else
24: 8(y) «— g(x) +d(x,y)
25: f(y) —&(y) +h(y)
26: f'(y) — &(y) +w x h(y)
27: parent(y) «— x
28: open «— open U {y}
29: if g(t) = oo then
30: if open # @ then
31: return solucdo ndo encontrada {a primeira busca ndo foi concluida}
32:  else
33: return nao existe solucao
34: else
35: if open # @ then
36: print ¢(t) — min{f(n) | n € open} {erro maximo}
37 return solucdo encontrada {ndo ha garantia da otimalidade}
38: else
39: return solucdo 6tima encontrada

Algoritmo 2.4: O algoritmo AWA* para heuristica admissivel.
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2.3.6 Classe tempo-real

Os algoritmos desta classe sdo também referenciados na literatura como busca local
ou busca centrada no agente [Koenig, 2001]. Retine os algoritmos que podem rea-
lizar busca heuristica na presenca de restricdes de tempo. Para conseguir atender
a essas limitagdes, normalmente reduzem a busca a uma porcao restrita do grafo
em torno do agente e, conseqilientemente, ndo garantem a otimalidade das solugdes.
Além disso, diminuem a soma dos tempos de planejamento e execugdo com rela-
¢do a métodos que primeiro determinam o plano para entdo o executarem [Koenig,
2001].

O uso dos algoritmo de busca heuristica de tempo-real é conveniente em apli-
cagOes onde é necessario intercalar planejamento e execugdo. Nesses casos, é melhor
agir rapidamente do que atuar de maneira 6tima. Sua utilizacdo também permite
o tratamento de dominios com informagdo incompleta, pois na medida em que o
plano é executado adquire-se mais informagdes sobre o ambiente e replaneja-se as
agoes.

O Real-Time A* (RTA*) e Learning Real-Time A* (LRTA*) [Korf, 1990] foram dois
dos primeiros algoritmos de busca heuristica de tempo-real propostos. Devido a sua
relevancia, o RTA* serd detalhado na subse¢do 2.3.6.1. A diferenga para o LRTA* esta
na forma como os h-values sio modificados para permitir que sejam reaproveitados
se o problema (mesmo espago de estados e meta) for resolvido multiplas vezes. O
termo “learning” deve-se a convergéncia dos h-values (para os respectivos h*-values)
quando o problema é resolvido vérias vezes. O algoritmo, portanto, “aprende” o
caminho 6timo ap6s diversas resolugdes.

Como ja mencionado, hd um intercalamento de planejamento e execugéo.
Abordagens tradicionais (RTA* e LRTA¥, por exemplo), em cada uma dessas etapas,
realizam uma nova busca beneficiando-se da atualizagdo dos h-values. O algoritmo
Time-Bounded A* (TBA*) [Bjornsson et al., 2009] propde preservar as estruturas de
dados open e closed durante as etapas da busca como forma de evitar a expansdo do
mesmo noé diversas vezes. Omitindo alguns detalhes, ele procede como o A* mas
controla o niimero de expansdes efetuadas para garantir a satisfacdo das restri¢des
de tempo. As agdes a serem exercidas pelo agente sdo determinadas com base no
estado mais promissor na estrutura de dados open. Dessa forma, foi capaz de com-
putar solu¢des com a mesma qualidade das calculadas pelo LRTA* empregando um
tempo substancialmente inferior.

Koenig & Likhachev [2006b] empregam a mesma técnica utilizada no algo-
ritmo AA* (subsecdo 2.3.2) para atualizar os h-values no algoritmo Real-Time Adap-
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tive A* (RTAA*). A contribuic¢do, portanto, é uma nova forma de alterar os h-values
que resulta num ganho de desempenho com relagdo ao LRTA* (segundo experimen-
tos realizados pelos autores). De modo simplificado, o algoritmo A* é empregado
como uma espécie de subrotina. Limita-se o niimero de expansdes para garantir
um comportamento de tempo-real. A execugdo do A* é interrompida se a meta foi
encontrada ou se o tempo disponivel foi esgotado. A heuristica dos nds em closed é
aprimorada e o agente executa agdes para leva-lo a meta ou ao estado mais promis-

sor de open.

Conforme explicado anteriormente, o algoritmo LRTA* “aprende” o caminho
6timo ap0s varias resolugdes do mesmo problema. Ou seja, os h-values convergem
para os respectivos h*-values quando o problema é resolvido diversas vezes. As
atualizag¢Oes realizadas ao longo desse processo nos h-values sdo importantes. Elas
permitem que as computagdes futuras calculem solu¢des de melhor qualidade, de-
mandando um namero menor de iteragdes. Marques et al. [2011] propde a utilizacdo
de abordagens paralelas'* para diminuir o tempo necessario a essa convergéncia.
De modo simplificado, emprega-se buscas auxiliares, executadas em paralelo, sem
a restrigdo de tempo-real. Todas elas compartilham o aprendizado adquirido com a
busca principal. Essa é a tinica busca que respeita as restricdes de tempo impostas
pela aplicacdo. Nos experimentos realizados pelos autores, houve uma expressiva
diminuicdo no tempo total para a convergéncia.

Nos jogos digitais, os recursos computacionais sdo compartilhados por vérios
modulos do jogo: grafico, sons, simulacdo, inteligéncia artificial e outros. Estilos
de jogos digitais com caracteristicas de tempo-real como Real-time Strategy (RTS)
mantém a simulagdo a uma velocidade constante ao longo do tempo independente-
mente das a¢des dos jogadores. Uma das a¢des mais comuns nesse estilo de jogo é a
movimentagdo de unidades pelo cendrio. O jogador maneja as unidades através de
comandos de alto nivel e elas movimentam-se para o ponto escolhido desviando-
se dos obstaculos existentes. Como o ambiente do jogo é dinamico e parcialmente
observével, pode ser necessdrio ajustar o planejamento durante sua execugdo. Al-
guns trabalhos [Koenig & Likhachev, 2006b; Bulitko et al., 2010] discutem a adogdo
de algoritmos de busca heuristica de tempo-real para esse contexto. Infelizmente,
como a maioria dos jogos sdo produtos comerciais, ndo é possivel dizer quais abor-
dagens utilizam ou compara-las com essas propostas. Mas ainda sim sdo uma boa
motivacao.

Ainda no contexto de jogos digitais, Pizzi et al. [2010] empregaram o algoritmo

4Esse trabalho também pertence a classe paralela (subsegdo 2.3.4).
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RTA* para geragdo automatica de solugdes para fases (niveis) em forma de storybo-
ards. O objetivo foi criar uma ferramenta de auxilio aos envolvidos na criagao de
jogos. Para a utilizagdo do sistema é necessario primeiramente formular um pro-
blema de busca que representa o nivel do jogo. A primeira etapa é a descri¢do das
agdes que podem ser realizadas pelo jogador e suas precondicdes, o estado inicial e
o objetivo. Entdo, um planejador de tempo real que utiliza o RTA* gera a solucao.
A intercalagdo entre planejamento e execugdo € interessante nesse dominio, pois o

ambiente é dinamico. A proposta foi implementada e testada em um jogo comercial.

2.3.6.1 RTA¥*

O Real-Time A* (RTA*) [Korf, 1990] é um dos algoritmos de busca heuristica de
tempo real precursores. O objetivo do trabalho foi aplicar técnicas comuns na busca
com adversdrios em algoritmos de busca para um tnico agente. Destacam-se: o
horizonte de busca limitado e a realizagdo das a¢des em intervalos de tempo cons-
tantes. A possibilidade de ajustar o tamanho do horizonte ou mesmo o ntimero de
nods expandidos antes que a decisdo seja tomada permite que o algoritmo atenda a
restri¢des de tempo severas exigidas por aplica¢des de tempo-real.

Varias modificagdes e alteragdes podem ser incorporadas ao RTA*. Com base
nelas, surgiram novos algoritmos de busca heuristica de tempo real. Restringe-se,
no entanto, as discussdes ao escopo da versado original que também é a mais simples.

Como ja mencionado, o RTA* intercala planejamento e execugdo. A cada ciclo
do algoritmo, calcula-se qual é a agdo que levard a t com o menor custo. Para limitar
o tempo necessario ao computo dessa resposta, uma pequena porc¢do do grafo ao
redor do n6 que representa o estado atual é explorado. Para os nés que estdo na
fronteira dessa exploracdo, a heuristica é empregada para estimar o custo do cami-
nho mais curto até t. Ou seja, para cada um desses vértices (denotado por x) o RTA*
procede de forma semelhante ao A*: combina o custo do menor caminho partindo
do né que representa o estado atual até x e a estimativa do custo do caminho 6timo
de x até t através de uma soma.

Os custos sdo, entdo, propagados de baixo para cima na arvore de busca até
que cada um dos vizinhos diretos do né que representa o estado atual contenha a
estimativa do custo do caminho 6tima dele até . A heuristica do vértice no qual
encontra-se o agente é atualizada com o custo da segunda melhor acao, e executa-se
a acdo correspondente ao vizinho com a menor estimativa. A importancia de rea-
lizar essa atualizacdo é evitar que o agente efetue os mesmos passos infinitamente.

Ainda sim, isso poderd acontecer se t ndo for alcancavel.
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Claramente o RTA* ndo é admissivel, pois o uso de informacdo limitada nem
sempre leva as melhores decisdes. No entanto, ele é completo se o grafo é finito,
com arestas de custo positivo, a heuristica retorna somente valores finitos e t pode

ser atingido a partir de qualquer né. Korf [1990] trata essa questdo formalmente.

2.3.7 Consideracoes finais

Nesta segdo, discutiu-se uma possivel classificagdo dos algoritmos de busca heuris-
tica baseados no A*. Ela é composta de seis classes ndo excludentes entre si: bidi-
recional, incremental, memory-concerned, paralela, anytime e tempo-real. A fim de
resumir graficamente toda a explicacdo, apresenta-se agora duas figuras. A figura
2.5 contém um esquema com todas as seis classes e 0s seus respectivos subtipos.
Ja a figura 2.6 expde exemplos de extensdes do A*, as classes as quais pertencem e
a interferéncia que sofreram de outros algoritmos. Nessa figura, os algoritmos sdo
organizados cronologicamente de acordo com a data na qual foram propostos.

Por se tratar de um algoritmo de muita relevancia a Inteligéncia Artificial e
proposto hd mais de quatro décadas, o ntiimero de extensdes do A* é grande. Nao
foi a intencdo desta segdo, pois, esgotar toda a literatura. Na escolha dos traba-
lhos contemplados, tiveram preferéncia as contribui¢des que inauguraram novas
frentes de pesquisa e os algoritmos que apresentam alguma vantagem sobre o A*.
Além disso, algumas extensdes do A* ndo constam nesta classificacdo. Dentre elas,
destacam-se duas abordagens expostas a seguir. O principal motivo pelo qual ndo
foram incluidas na classificacdo foi o pequeno ntimero de trabalhos a elas relacio-
nados. Como as idéias foram introduzidas recentemente, poucos autores atestam o
seu funcionamento. Além disso, a parcela de algoritmos cobertos por essas estra-
tégias é pouco significativa se comparada com a respectiva quantia das outras seis
classes que compde a classificagdo.

Uma das abordagens nado incluida na classificagdo é a hierdrquica. A idéia cen-
tral dessa estratégia é abstrair o grafo original através de um grafo menor e mais
simples para reduzir o tempo de execugdo do A*. Cria-se, pois, dois niveis: um glo-
bal (com menos detalhes) e um outro local (com toda a informacdo originalmente
disponivel). O grafo original é divido em subregides para gerar o nivel global. Va-
rios vértices desse grafo sdo representados por um tinico né do grafo do nivel global,
que delimita uma subregido do grafo original. Ao computar um caminho, emprega-
se os grafos dos dois niveis em conjunto. A maior parcela da computacdo concentra-
se no grafo do nivel global que, por omitir varios detalhes, permite uma redugao no

tempo de execucdo. Um dos exemplos de algoritmo que adota essa abordagem é o
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Hierarchical Path-Finding A* (HPA*) [Botea et al., 2004].

A outra estratégia que também nao foi contemplada na classificagao trata do
planejamento de a¢bes para vdrios agentes cooperativos. Os desafios dessas aplica-
¢des sdo compartilhados por vérios sistemas que também sado distribuidos. Sao eles:
disponibilidade apenas de informacdo parcial e existéncia de algum nivel de incer-
teza (na comunicacdo, nas a¢des e/ou no conhecimento). Szer & Charpillet [2005]
propde utilizar o Multi-agent A* (MAA*), uma extensdo do A*, para resolver os De-
centralized partially-observable Markov decision problems (DEC-POMDPs). Omitindo
alguns detalhes, eles modelam o problema do planejamento no contexto de multi-
plos agentes como um DEC-POMDP e o resolvem eficientemente através de uma

busca heuristica.
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2.4 Busca heuristica bidirecional paralela

Outros trabalhos ja investigaram as possibilidades de combinar as abordagens bi-
direcional e paralela na extensdo do algoritmo de busca heuristica A*. Nesta secao,
serdo discutidas as mais relevantes, comparando-as, sempre que possivel, com os
algoritmos apresentados nesta dissertagao.

A maioria das versdes bidirecionais paralelas do A* foram propostas para am-
bientes de memoria distribuida. Uma excecdo é o trabalho de Sohn [1993]. O Paral-
lel Bidirectional A* Search (PBiA*S) explora o paralelismo existente na expansdo dos
ndés. Como um algoritmo de busca bidirecional, mantém duas fronteiras. Os pro-
cessadores sdo divididos em dois grupos que atuam na exploragdo das fronteiras de
busca. A cada iteragdo, os n6s mais promissores de cada fronteira sdo selecionados
e expandidos paralelamente. Uma tnica estrutura de dados closed é compartilhada
pelas duas buscas e, quando um né ja fechado pelo processo de busca oposto é en-
contrado, a computacdo termina. Os autores reportam um expressivo speedup nos
dominios avaliados, principalmente no 8-puzzle.

No entanto, deve-se avaliar mais cautelosamente esses resultados. Primeira-
mente, ao contrdrio dos dois algoritmos apresentados nos préximos capitulos, ndo
hé garantia da otimalidade da solucédo; pois a computacgao é interrompida quando
as duas fronteiras se encontram. Por se tratar de um algoritmo ndo admissivel, ndo
taz sentido compara-lo ao A* nesse contexto. O speedup foi calculado utilizando a
versdo do PBiA*S com apenas um processador, ndo sendo possivel afirmar que ele
reduz o tempo de execucdo com relacdo ao A*. Além disso, abordagens simples
para expansdo de nés em paralelo, como discutido na subsec¢do 2.3.4, podem piorar
o desempenho com relagdo a versdes seqiienciais devido a necessidade excessiva
de sincronizacdo. Os dominios onde o tempo para expansdo de um vértice é muito
pequeno se comparado a outras operagdes realizadas estdo mais suscetiveis a esse
problema. Uma vez que ndo sao expostos detalhes da implementacdo, ndo é possi-
vel compreender como essa dificuldade foi superada, limitando as contribui¢des do
estudo.

Uma abordagem utilizada para paraleliza¢do de algoritmos de busca heuris-
tica bidirecional emprega as chamadas ilhas (do inglés islands). As ilhas sdo nds
do grafo que se comportam como metas secunddrias e dividem o espago de esta-
dos [Nelson & Toptsis, 1992]. Nesse contexto, sdo raizes das buscas que partem em
cada um dos dois sentidos. N&o é necessario que todas as ilhas participem do ca-
minho que liga s até t. No entanto, se no momento de eleger as ilhas ndo houver

garantias da sua presenca no menor caminho que conecte o né inicial a meta, os
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algoritmos ndo serdo admissiveis.

O algoritmo Parallel Bidirectional A* (PBA*) [Nelson & Toptsis, 1992] explora
o paralelismo provido por essa divisdo do espago de estados. Para cada uma das
ilhas, duas buscas sdo conduzidas: uma na dire¢do de t e a outra na direcdo de s.
Partindo de s e t, o grafo também é explorado nas duas dire¢oes. Todas essas buscas
podem ser conduzidas paralelamente por diferente elementos computacionais. A
computacdo termina quando um caminho de s até t é estabelecido de algum modo
(ndo é necessario que envolva todas as ilhas). Dois pontos sdo criticos no algoritmo:
deteccdo de nds explorados por duas buscas e selecdo das ilhas. Embora haja um
speedup significativo com relacdo a versdo ndo paralela e ainda mais expressivo com
relacdo ao A*; ndo hé garantias da solugdo 6tima.

Al-Ayyoub [2005] introduz uma forma genérica de paralelizar abordagens bi-
direcionais semelhantes ao Perimeter Search (subsecdo 2.3.1) para ambientes compu-
tacionais de memoria distribuida. Como no Perimeter Search, é necessario gerar o
perimetro antes de iniciar a busca. A proposta é gerar dois perimetros ao redor de
s e t empregando uma busca em largura. De acordo com o ntiimero de elementos
computacionais disponiveis, pode-se, além de realizar a construcdo dos perimetros
ao mesmo tempo, dividir o trabalho da geracdo de um perimetro.

Os elementos computacionais sdo repartidos em dois grupos e cada um deles
realizard a busca (com o uso do A*) em uma dire¢do. Os nds dos perimetros sdao
distribuidos de acordo com a diregdo na qual serd praticada a exploragdo partindo
desses vértices. Cada entidade mantém suas proprias estruturas de dados open e
closed. O autor admite que isso pode levar a duplicacdo desnecessaria do trabalho;
mas explica que, devido as caracteristicas do ambiente computacional, o esforgo
necessario para evitar esse problema é grande.

Como no Perimeter Search, a heuristica é calculada considerando o custo esti-
mado do caminho 6timo até os nés no perimetro oposto e o custo do menor caminho
dos nés do perimetro oposto até sua raiz. Para garantir o calculo da melhor solugao,
a computagao s6 pode terminar quando os elementos computacionais em conjunto
concluirem ndo ser praticdvel uma melhoria na solu¢do. O elemento computacio-
nal que encontra uma solugao dissemina seu custo para que cada um compare esse
valor com o menor f-value existente em sua estrutura de dados open. Se para todos
os elementos computacionais, o menor f-value de open é maior ou igual ao custo
da solugdo informada e a heuristica é pelo menos admissivel, a computa¢do pode
cessar.

Um avalia¢do empirica foi conduzida no dominio do 15-puzzle. Nos resultados

obtidos, o algoritmo foi mais rdpido do que a versdo seqiiencial correspondente.



2.4. BUSCA HEURISTICA BIDIRECIONAL PARALELA 47

Também foram realizadas comparag¢des com uma abordagem unidirecional equi-
valente. O tempo de execugdo da versdo bidirecional foi menor do que o tempo
de execugdo da versdo unidirecional especialmente para configura¢des mais dificeis
(cujo nimero de movimentos para solugdo 6tima é maior). Outra vantagem da es-
tratégia bidirecional foi a capacidade de solucionar configurac¢des que ndo puderam
ser resolvidas por alternativas unidirecionais por causa da quantidade de memoria
necessdria. Infelizmente, ndo foi realizada uma comparacdo com o A* tradicional
diretamente.

Em suma, essas abordagens diferem bastante dos algoritmos introduzidos nos
proximos capitulos deste trabalho; pois ndo garantem a otimalidade da solugao
computada e/ou sdo voltados para ambientes computacionais de memoria distri-
buida. Por conseguinte, ndo foram comparadas diretamente com os novos algorit-

mos propostos nas avaliagdes experimentais realizadas.






Capitulo 3

PNBA*

Na secdo 2.3, discutiu-se vdarias formas de diminuir o tempo de execugdo do A*.
Uma delas é através da paralelizagdo onde mais de um elemento computacional é
empregado ao mesmo tempo na busca; diminuindo, conseqiientemente, o tempo
de execugdo total. Outro modo envolve a utilizagdo de abordagens bidirecionais
através das quais a exploragdo do grafo é divida entre dois processos de busca. A
redugdo no tempo de execugdo existe quando a soma do tamanho (ntimero de nos)
das duas arvores de busca é menor do que o tamanho de uma tnica arvore de busca
de uma abordagem unidirecional.

Como a causa da reducdo nessas estratégias é diferente, é natural que surja a
pergunta: elas podem ser combinadas para reduzir ainda mais o tempo de execugao
do A* sem violar a admissibilidade? A resposta é sim de acordo com este traba-
lho que introduz dois novos algoritmos de busca heuristica bidirecional paralela: o
PNBA* e BPBNEF. Neste capitulo, serd apresentado o PNBA*. Ele é a paralelizacdo
de um algoritmo de busca heuristica bidirecional baseado no A*.

Este capitulo é constituido de duas se¢des. A primeira descreve o algoritmo
PNBA*. A secdo seguinte detalha a metodologia e expde os resultados da avali-
acdo empirica realizada. Ela também discute os resultados desses experimentos,
promovidos a fim de medir o desempenho do PNBA* e de comparé-lo com outros
algoritmos. Os trés diferentes dominios empregados também sdo explicados.

3.1 Descricao do algoritmo

O Parallel New Bidirectional A* (PNBA*) [Rios & Chaimowicz, 2011] é uma implemen-
tacdo paralela do NBA* (subsecdo 2.3.1.1) para ambientes computacionais de me-

moria compartilhada e explora as oportunidades de paralelizagdo existentes nele. A
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idéia é executar os dois processos de busca em paralelo ao invés de alternar as agdes
correspondentes aos seus turnos. O favorecimento a paralelizacdo deve-se ao pe-
queno conjunto de variaveis consultadas por todos processos de busca: os g,-values,
hy-values, Fy, M e L. Somente as duas tltimas podem ser alteradas por ambos.

O algoritmo 3.1 apresenta o pseudocédigo do PNBA*. A primeira parte inicia
as varidveis do algoritmo. O trecho seguinte apresenta as a¢des do processo de
busca 1. Elas sdo executadas paralelamente as atividades do processo de busca 2
(que podem ser obtidas através da substituicdo adequada dos subscritos: de 1 para
2 e vice-versa). O ultimo trecho é executado quando os dois processos de busca sdo
concluidos. Sua fungao é retornar a solucao da busca.

O codigo é muito semelhante a versdo do NBA* introduzida na subsecdo
2.3.1.1 e assume que as atribuicdes a tipos primitivos da arquitetura sdo realizadas
de forma atomica. A atomicidade das atribui¢des implica que, se forem realizadas
leituras durante a atribui¢do a uma varidvel, ou serd recuperado o valor antigo ou
o novo. Nao é possivel, portanto, a leitura de uma combinagdo dos valores antigo
e novo. Essa necessidade justifica-se através da observacao de que os gy-values, L e
F, podem ser lidos enquanto o outro processo de busca os atualiza.

A maioria das outras diferencas esta relacionada com as varidveis comparti-
lhadas. Uma delas é a adigdo de finished, comum aos dois processos de busca, cuja
funcdo é indicar quando a computacdo deve terminar. A estrutura de dados que
representa M é também compartilha e deve ser capaz de lidar com acesso concor-
rente!. A atualizacdo da varidvel £ (linhas 27-32) é outra mudanca introduzida no
algoritmo. Primeiramente, uma verificagdo é feita fora da secdo de exclusdo mutua.
Em seguida, se hd alguma chance de existir um valor melhor para £, a comparagao
e atualizagdo sdo feitas dentro da segdo de exclusdo mutua para garantir a atomici-
dade da operagdo (do ponto de vista dos processos de busca).

Outra alteragdo importante foi o deslocamento da atribuicdo M «— M\ {x}
(linha 33), originalmente presente no NBA* apds a linha 19. Sem essa mudanca, o
PNBA* poderia ignorar a conexdo entre nés dependendo da seqiiéncia da execugdo
paralela das sentengas. Por exemplo, suponha a existéncia de um grafo com apenas
dois nés s e t, o no inicial e o final respectivamente. Considerando a presenga de
uma aresta entre eles e que o contetido da linha 33 esta logo ap6s a linha 19 (como
no algoritmo original), o processo de busca 1 remove s de open;, depois de M e sua

execucdo € suspensa. O processo de busca 2 realiza operacdes equivalentes com o

10s detalhes desse tratamento foram omitidos com intuito de facilitar o entendimento e de tor-
nar mais sucinto o pseudocédigo. Na subsecdo 3.2.3, discute-se uma possivel abordagem para essa
questao.
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40

41:
42:
43:
44:

{Procedimento para iniciar varidveis do PNBA* (serial):}
M—Q
L — oo
finished <« false
for all n6s x do grafo que sera explorado do
81(x) o0
82(x) o0
M — MU {x}
forall p € {1,2} do
gp(sp) « 0 {prepara o n¢ inicial e a fronteira do processo de busca p}
fo(sp) — &p(sp) + hp(sp)
open, — {sp}
Fy — fp(sp)

{Codigo executado pelo processo de busca 1 (paralelo):}

: while —finished do
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

x « argmin{fi(n) | n € open,}
open, < open,\{x}
if x € M then
if (fl(x) < E) A (gl(x) + K — hz(x) < ﬁ) then
for all arestas (x,y) do grafo explorado pelo processo de busca 1 do
if (y € M) A (81(y) > g1(x) +di(x,y)) then
81(y) — &1(x) +d1(x,y)
fily) < &1(y) + i (y)
open, < open; U {y}
parent; (y) < x
if g1(y) + £2(y) < L then
lock
if g1(y) + 82(y) < £ then
L —gi(y)+g(y)
meeting_node < y
unlock
M = M\{x}
if open; # @ then
F, < min{fi(n) | n € open,}
else
F; «— o0
tinished « true

{Ap6s o término de ambos processos de busca (serial):}

if £ = oo then
return nao existe solugao
else

return solucdo 6tima encontrada

Algoritmo 3.1: O algoritmo PNBA* para uma heuristica consistente.
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no t, expande t gerando s mas ndo é capaz de atualizar ¢»(s) e £ porques ¢ M. O
processo de busca 1 retoma sua execugdo, expande s gerando t, mas ndo é capaz de
alterar g1 (t) e £ porque t ¢ M.

O deslocamento da sentenca M «— M\ {x} foi suficiente para que essa intera-
¢do paralela entre os dois processos de busca ndo comprometesse o algoritmo. Antes
de colocar um né em M e, conseqiientemente, forcar o outro processo de busca a
ignora-lo, todos os seus sucessores/predecessores sdo gerados. Assim, para atingir
um né fechado por um processo de busca, o processo de busca oposto terd necessari-
amente passado pelos sucessores/predecessores desse né que ja terdo sido gerados.
A desvantagem trazida é a possibilidade da expansdo desnecesséria de nés que, no
entanto, ndo viola a otimalidade da solugdo como seré discutido a seguir.

Apesar de ndo serem apresentadas neste trabalho as provas da admissibilidade
do PNBA*, sustenta-se a existéncia dessa propriedade no algoritmo em razdo dos
testes realizados (incluindo a avaliagdo empirica) e da argumentacdo aqui exposta.
Primeiramente, é importante notar que as provas da admissibilidade do NBA* nao
fazem nenhuma suposi¢do acerca da freqiiéncia com que as a¢des de cada turno sdo
executadas. Ou seja, um eventual desbalanceamento na execucdo dos processos de
busca ndo causa a perda da otimalidade da solugéo.

A atencdo, portanto, deve estar voltada para as varidveis compartilhadas pe-
los dois processos. Com o paralelismo, pode haver a utiliza¢gdo de uma informacado
desatualizada. As variaveis F,, £ e M sdo empregadas pelo PNBA* para reduzir
o esfor¢o computacional da busca. Na linha 20 uma expressdo com F, e £ decide
se um no deve ser expandido. A leitura de um valor desatualizado e o seu pos-
terior uso nessa expressao levam apenas a expansdo desnecessaria de vértices. A
explicacdo estd na monotonicidade crescente e decrescente - respectivamente - dos
valores dessas varidveis ao longo da computacdo. A primeira é conseqiiéncia da
consisténcia da heuristica e a outra garantida pela forma como os novos valores sdo
atribuidos a £. Logo, se é possivel podar um né com os valores atuais de F, e £
também serd no futuro para todos os valores das atualizagdes.

O conjunto M evita a expansao e a inser¢do de nés nas estruturas de dados
openy. Apos iniciar as varidveis, o namero de vértices do grafo em M é monoto-
nicamente decrescente. Ou seja, a partir desse momento nenhum dos processos de
busca podem adicionar nés em M, somente remové-los. Como nos casos anterio-
res, a utilizagdo de M desatualizado causara apenas expansdes desnecessdrias e ndo
prejudiciais a admissibilidade do PNBA*.

Essas caracteristicas asseguram que o PNBA* ndo vai podar nés que nao de-

vam ser podados. Mas o oposto acontece, vértices que deveriam ser podados sido
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expandidos. Os efeitos possiveis de uma expansdo sdo (linhas 21-32): atualizacdo
dos gp—values dos sucessores de um no, colocacdo dos sucessores em openy e altera-
cdo de L. Tanto os g,-values quanto L s6 sdo alterados se o novo valor ¢é estritamente
menor que o antigo. N&o h4, pois, como prejudicar o célculo j& efetuado. Se o vér-
tice sucessor € adicionado a open,, ele estard sujeito a essas mesmas regras caso seja
expandido. Portanto, o tinico efeito da expansdo de um né que deveria ser podado
é o aumento desnecessdrio do tempo de execugdo.

Por fim, os g,-values desatualizados podem ser empregados nos célculos de L.
No entanto, em algum momento antes que a computacado termine, o valor de £ serd
corrigido, pois uma alteragdo nos g,-values é sempre seguida de uma modificagdo
em L. Logo, se uma mudanga em g3 (x) é sucedida por uma atribui¢do a £ de um
novo valor calculado através de g»(x) que estava prestes a ser atualizado; o processo
de busca 2 armazenard em £ o valor apropriado, porque ele terd disponivel (ap6s a

atribuicdo a ¢»(x)) os valores mais atuais de g1 (x) e g2(x).

3.2 Avaliacao empirica

Com o intuito de avaliar empiricamente o PNBA* e compara-lo com os algoritmos
A* e NBA*, foram conduzidos experimentos em trés dominios cuja utilizacdo no
contexto de busca heuristica é muito comum: pathfinding em grids de conectividade
quatro com arestas de custo uniforme e ndo uniforme e no 15-puzzle. Eles sao des-
critos respectivamente nas duas préximas subsegdes (3.2.1 e 3.2.2). A subsegao 3.2.3
descreve os experimentos e expde procedimentos realizados. Ao final, a subsegdo

3.2.4 apresentada os resultados e a sua discusséo.

3.2.1 Pathfinding em grids

O grid? é uma representacéo discreta de um ambiente bidimensional. E formado
por células com o mesmo tamanho. As células comumente possuem associadas a
elas atributos relacionados com a por¢do do ambiente que representam. A varia-
¢do na resolucdo do grid (nimero de células adotadas) permite controlar a quanti-
dade de detalhes e, conseqiientemente, a quantidade de informacao necessaria para
representa-lo. Exemplos de utilizagdo encontram-se em areas como Jogos Digitais,
Computagdo Grafica e Robética.

2Uma possivel traducao de grid é grade. No entanto, como o termo em inglés estd bem estabe-
lecido na Ciéncia da Computacéo e sua tradugdo pode confundir, optou-se por ndo traduzi-lo. O
mesmo vale para o nome do dominio.
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Figura 3.1: Dois grids de conectividade quatro com arestas de custo uniforme e nao
uniforme. A direita de cada um deles estdo seus respectivos grafos. As células cuja
cor de fundo é cinza estdo bloqueadas.

No contexto do dominio do pathfinding em grids, algumas células estdo blo-
queadas, e o agente ndo pode se deslocar através delas. O restante possui um custo
associado, que pode ser uniforme (igual para todas as células) ou ndo uniforme. A
partir de uma célula, o agente pode se mover para quatro ou oito células vizinhas
(que nédo estejam bloqueadas). Se o grid possui conectividade quatro, as dire¢des
permitidas sdo: para cima, para baixo, para esquerda e para direita. No caso de
conectividade oito, as diagonais também sdo vélidas.

Logo, o grid define um grafo onde as células sdo os nds e a conexdo entre elas
as arestas (figura 3.1). A presenca de uma aresta entre dois nds representa a possibi-
lidade do agente transitar entre os nds (que constituem as células) por ela conecta-
dos. Neste trabalho, particularmente, o custo de deslocamento entre as células estd
representado nas arestas. Ou seja, é como se o agente “pagasse” o custo ao utiliza-
las. Dado uma célula inicial e final, o objetivo é computar o caminho com menor

custo que leve o agente da célula inicial até a final.

3.2.2 n-puzzle

O n-puzzle consiste de pecas numeradas de 1 até n dispostas em um quadrado cujo
lado é de tamanho /7 4 1. Uma das posig¢Oes fica vazia e é através dela que pode-se

deslocar as pecas em quatro dire¢des (para cima, para baixo, para esquerda e para
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Figura 3.2: A direita o estado final do 15-puzzle e a esquerda uma configuragdo cujo
nimero minimo de movimentos necessérios para transforma-la no estado final é
48. Entre elas sdo mostradas duas configura¢des intermedidrias que surgem em
conseqiiéncia dos movimentos das pecas necessdrios para realizar a transformacao.

direita) de acordo com a posigdo da pega. Como /1 + 1 deve ser um ntimero inteiro,
as instancias de n-puzzle disponiveis sdo: 8-puzzle, 15-puzzle (figura 3.2), 24-puzzle,
... Recebe-se as pecas desorganizadas (dispostas em uma configuracdo aleatéria) e
o0 objetivo e ajustd-las com o menor niimero de movimentos de maneira a obter o
estado final (no qual estdo ordenadas).

Esse problema vem sendo utilizado na literatura da drea de Inteligéncia Artifi-
cial como forma de avaliar o desempenho de algoritmos de busca heuristica. Algu-

mas justificativas possiveis [Ratner & Warmuth, 1986] sdo:

1. Ndo existe um algoritmo que encontre a solucgdo 6tima eficientemente, ou seja,
sem a necessidade de grandes recursos computacionais como o A* e algorit-

mos nele baseados;
2. O problema é facil de descrever e de manipular;

3. E um bom representante de uma classe de problemas onde o objetivo é encon-

trar o menor caminho entre dois nés de um grafo de estados;

4. O tamanho do espago de estados é exponencial em v/n + 1 - tamanho do lado

do quadrado no qual estdo inseridas as pegas;

5. O espago de estados é definido implicitamente por um conjunto simples de

regras.

No entanto, a razdo mais notéria para utilizagdo do n-puzzle na avaliagdo do
desempenho de algoritmos de busca heuristica é que encontrar o menor ntimero
de movimentos necessdrios para obtengdo da configuracdo final é NP-Dificil [Ratner
& Warmuth, 1986, 1990]. Mais precisamente, o problema de decisdo “existe uma
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solucdo que transforma a configuracao inicial na configuracao final e requer menos

do que k movimentos ?” é NP-Completo.

3.2.3 Metodologia

O 15-puzzle é um tipo de problema cuja representacdo explicita do espaco de esta-
dos ndo cabe inteiramente na memoria. Ao longo da computacédo, apenas a parcela
necessdria foi gerada e armazenada. J& para os outros dois dominios (pathfinding
em grids), assumiu-se caber inteiramente na memoria toda representacdo do espaco
de estados. Portanto, possuiam um grafo explicito associado a eles nas implemen-
tacdes efetuadas. Essa diferenciagdo é importante porque impactou diretamente na
implementacdo e representa as duas situagdes mais comuns.

As implementacOes foram realizadas através da linguagem de programacao
C++ (compilador g++ versdo 4.4.5) com auxilio da biblioteca pthreads. As técnicas
de programacdo empregadas foram as mesmas em todos os algoritmos para garantir
que as comparagdes realizadas sejam validas. Os experimentos foram efetuados em
uma méquina com processador Intel(R) Core(TM) i7 2,67GHz, com 12 gigabytes de
memoria principal e com sistema operacional Ubuntu (kernel Linux versdo 2.6.35).
O recurso do hyperthreading foi desabilitado para evitar o uso dos processadores vir-
tuais. Assim, o sistema operacional dispunha de quatro processadores reais. Para
tornar eficiente a alocagdo de memoria em paralelo foi empregada a biblioteca TC-
Malloc [Ghemawat & Menage, 2012].

Em todos dominios, uma flag foi mantida para indicar a presenca de um n6é em
M (NBA* e PNBA*) ou em closed (A*). Como ndo houve uma representacdo explicita
do espaco de estados no 15-puzzle, uma tabela hash de dois niveis foi empregada
para garantir a existéncia de apenas uma representacdo de cada estado durante a
execugdo. Um heap bindrio implementou as estruturas de dados open e open, dos
algoritmos.

A utilizagdo de mais de um nivel na tabela hash justifica-se pela necessidade de
evitar contengdes nos algoritmos paralelos. A tabela hash de dois niveis possuia um
numero fixo de subtabelas independentes. A func¢do de mapeamento decidia qual
das subtabelas seria utilizada e qual era a posigdo (bucket) do elemento nela. Para
esses algoritmos, a estrutura de dados em discussdo também implementou atomi-
camente as operagOes has, get e insertlfAbsent. Suas fungdes sdo, respectivamente,
verificar a presenca de um elemento, recuperar um elemento e inserir um elemento
se ainda ndo estiver presente. O uso de dois niveis e de buckets visou evitar o blo-

queio completo do acesso a estrutura durante essas operagdes. Para os algoritmos
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que ndo necessitam de acesso concorrente, a mesma implementagao foi empregada
mas sem o custo dos mecanismos de sincronizagao.

Para avaliar os algoritmos no dominio do 15-puzzle; uma base de configura-
¢Oes, organizada pelo comprimento (ntimero de movimentos) da solugdo 6tima, foi
criada. Os algoritmos solucionaram configura¢des cujo comprimento variou de 48
até 58 em incrementos de dois. Para cada comprimento, computou-se a média arit-
mética e o desvio padrdo para as 50 execucdes com diferentes configuragdes (as
mesmas entre os algoritmos).

No dominio do pathfinding em grids, uma série de grids quadrados foram ge-
rados aleatoriamente. Uma célula era bloqueada com uma probabilidade de 33% e
as células inicial e final foram posicionadas sempre nos cantos superior esquerdo e
inferior direito respectivamente. A figura 3.3 traz um pequeno exemplo. O esforgo
para deslocar-se entre as células dos labirintos de custo ndo uniforme foram ran-
domicamente escolhidos do intervalo fechado de 1 a 8. As dimensdes do labirinto
variaram de 6000 a 9000 em incrementos de 1000. Os dados coletados para cada ta-
manho também foram resultados da solucgdo de 50 labirintos (aqueles sem solucdo
foram ignorados até esse ntiimero ser atingido).

Em todos os dominios foi empregada uma heuristica consistente: a distan-
cia de Manhattan. Os empates (n6s com o mesmo f-value) foram resolvidos em fa-
vor daqueles com maior g-value - uma estratégia considerada satisfatéria [Koenig &
Likhachev, 2006b]. As métricas colhidas foram o tempo de relégio correspondente
a execugdo e o numero de expansdes realizadas por cada algoritmo. A execucdo do
algoritmo foi divida em trés fases cujos tempos foram coletados separadamente: ini-
cializagdo, execugdo e finalizacdo. Elas correspondem respectivamente as atividades
realizadas para iniciar as estruturas de dados e varidveis do algoritmo, a execugdo
do lago principal da busca e as a¢des para liberar os recursos adquiridos. Nos proble-
mas onde o espaco de estados foi representado explicitamente, a fase de inicializa-
¢do foi o momento no qual os algoritmos construiram uma representacgdo explicita
do grafo adequada a busca que realizariam. Em algoritmos paralelos, utilizou-se
nessa fase 0 mesmo nimero de processadores da fase de execugdo para realizar as
tarefas de maneira mais rdpida. No 15-puzzle, a fase de finalizac¢do foi utilizada pre-
dominantemente para liberar a memoria adquirida ao longo da busca para denotar
a porcado do grafo explorado. Nos outros dominios, liberou-se os recursos emprega-
dos na representacdo explicita do espago de estados nessa fase.

Para facilitar a comparagdo, realizou-se o cdlculo da média aritmética e do des-
vio padrdo utilizando os valores absolutos e relativos. Os valores relativos foram ob-

tidos para cada execucdo dos algoritmos para um mesmo problema considerando o
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Figura 3.3: Exemplo de grid gerado automaticamente para os experimentos. Tanto
sua largura quanto o seu comprimento sdo 100 e aproximadamente 33% de suas
células estdo bloqueadas (cor preta).
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nudmero de expansdes e tempo de execugdo total do PNBA* como 100%.

3.2.4 Resultados e discussao

As figuras 3.4 e 3.5 mostram, respectivamente, o tempo de execucdo e o ntimero
de expansdes dos experimentos realizados no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo uniforme para vérias dimensdes de grid. Os dados também sao
apresentados nas tabelas 3.1 e 3.2. Nelas o desvio padrao esté entre parénteses e nos
gréficos é exibido com barras.

Claramente, o PNBA* possui 0 menor tempo de execu¢do nesse dominio que
é aproximadamente duas vezes mais rdpido do que o NBA*. Em todos os grids
resolvidos, ele foi 0 mais rdpido. O NBA* apresentou o maior tempo na fase de
inicializagdo por causa do tamanho da representacdo dos nés do grafo. Para os al-
goritmos NBA* e PNBA*, é necessario manter, além das informac¢des empregadas
pelo A%, informagdes de cada um dos dois processos de busca. Essas demandaram
um trabalho extra no momento de criar e iniciar a representacdo do espago de es-
tados que seria explorado. No PNBA* isso foi atenuado através da paralelizagdo
dessa fase.

Na fase de execugdo, o A* demandou um tempo muito maior, pois expandiu
muito mais nés do que o NBA* e o PNBA*. O ntimero de nds expandidos pelos
algoritmos bidirecionais foi muito préximo. A pequena diferenga existente pode ser
explicada pela variacdo aleatdria gerada na execugdo em paralelo dos processos de
busca. A desigualdade no tempo dessa fase dos algoritmos bidirecionais deve-se
também a execugdo concorrente. Apesar de expandir praticamento o0 mesmo nu-
mero de nés do que o NBA*, o PNBA* o fez utilizando mais de um processador
para reduzir o tempo necessario. O tempo da fase de finalizacdo representou uma
porcdo insignificante do tempo total para todos algoritmos avaliados nesse dominio.

A paralelizacdo obteve nesse dominio os resultados desejados. O PNBA* gas-
tou aproximadamente metade do tempo do NBA* para calcular o menor caminho
nos grids empregados. O ntiimero de expansdes, todavia, manteve-se praticamente
igual para esses algoritmos. Isso evidencia o sucesso da estratégia de paralelizacdo
adotada no PNBA*.

No dominio do pathfinding em grids com arestas de custo ndo uniforme, a su-
perioridade do PNBA* também fica evidente. Os gréficos com o tempo total e o
nimero de expansdes estdo respectivamente nas figuras 3.6 e 3.7. Os dados também
sdo exibidos nas tabelas 3.1 e 3.2.

A primeira vista, ao comparar os tempos totais de execugdo com os respec-
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tivos valores do dominio anterior, o desempenho do PNBA* em relacdo ao NBA*
parece ser ainda melhor nesse contexto. Mas na realidade o speedup na fase de exe-
cugdo relativo ao NBA* foi praticamente o mesmo em ambos dominios para todas
dimensdes de grid. No entanto, como a duragdo da fase de execugdo foi maior nesse
contexto, a sua influéncia no tempo total também aumentou. Dessa forma, o spe-
edup do PNBA* em relacdo ao NBA* calculado com os tempos totais obtidos para
esse dominio aproximou-se, mais do que no dominio anterior, do respectivo spee-
dup computado considerando os tempos da fase execugdo. Conseqiientemente, a
diferenca entre os valores totais (do PNBA* e do NBA*) acentuou-se nesse dominio.

O speedup do PNBA* em relacdo ao NBA* calculado com os tempos da fase
execugdo no pathfinding em grids (com arestas de custo uniforme e ndo uniforme)
foi super linear. A razdo central foi o0 aumento da disponibilidade de recursos e a
forma como foram empregados. Com a utilizagdo de dois processadores, a memo-
ria cache disponivel ao PNBA* dobrou em relacdo a mesma quantia empregada pelo
algoritmo NBA*. Além disso, a forma como esse recurso foi explorado no PNBA* fa-
voreceu a ocorréncia do speedup super linear. Como cada processador atuou em uma
tarefa especifica (execug¢do de um processo de busca), a localidade de referéncia foi
maior. Conseqiientemente, como o funcionamento de toda hierarquia de memoria
baseia-se nesse principio, houve uma diminuigdo expressiva no tempo de execugao.

Novamente, o niimero de expansdes efetuadas pelos algoritmos bidirecionais
foi equivalente. No entanto, a comparagdo dessas quantias com as respectivas do
dominio anterior mostra um acréscimo em todos algoritmos avaliados. A causa
dessa variacgdo foi a dificuldade oferecida por esse problema. Como o custo das
arestas ndo era uniforme, a heuristica, para garantir a admissibilidade e consistén-
cia computou as estimativas levando em consideracdo apenas o menor peso. A
conseqiiéncia foi que seu cdlculo subestimou o custo real por um fator maior.

Nota-se, entretanto, que a variacdo no ntimero de expansdes nao foi propor-
cional entre os algoritmos. O valor do PNBA* e do NBA* aproximou-se conside-
ravelmente do niimero de expansodes realizadas pelo A*, se o dominio anterior for
utilizado como referéncia. Ou seja, a busca bidirecional foi mais afetada pelo uso de
uma heuristica pobre.

As figuras 3.8 e 3.9 mostram, respectivamente, o tempo de execugdo e o nu-
mero de expansdes dos experimentos realizados no dominio do 15-puzzle. Como
nos outros dominios, os dados também sdo apresentados em tabelas (3.3 e 3.4) para
facilitar a compreensao.

O desvio padrao encontrado foi muito elevado, principalmente para os valores

absolutos. A causa foi a variagdo do erro total dos valores gerados pela heuristica
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para resolucdo das configura¢oes do 15-puzzle. Algumas delas foram favorecidas ja
que uma parcela maior das estimativas computadas possuia um erro inferior. As-
sim, apesar da solugdo 6tima dessas configura¢des possuir 0 mesmo comprimento;
o esfor¢o computacional para resolvé-las variou expressivamente.

Na grande maioria das vezes, o PNBA* resolveu as configuragdes do 15-puzzle
utilizando um tempo inferior. O pior resultado foi para configurag¢des cuja solucdo
6tima era composta de 48 passos (como mostra a coluna “# vezes foi o mais rdpido”
da tabela 3.4). Conforme a dificuldade média aumentou através do incremento do
numero de passos da solugdo de menor custo, o tempo de execugdo do PNBA* di-
minuiu em relagdo aos dois outros algoritmos. No entanto, a diferenga entre PNBA*
e NBA* foi muito inferior a encontrada nos dominios discutidos anteriormente. A
razdo principal foi a distingdo das implementac¢des. Como ja explicado, nesse do-
minio a representacdo do espago de estados foi gerada dinamicamente ao longo da
computagdo. Para garantir uma representagdo tinica para cada estado, uma tabela
hash foi empregada. Durante o tratamento do acesso concorrente, fez-se necessario
algumas vezes o bloqueio da execugdo de um processo de busca até a conclusdo da
operacdo realizada pelo outro. A implementagdo da tabela hash com acesso concor-
rente mostrou-se critica nesse caso.

H4 também outras variagdes com relagdo aos dominios ja expostos. Uma de-
las é a duracdo da fase de finalizacdo que foi muito maior para todos os algoritmos
avaliados. Nessa fase, foi feita a liberagdo dos recursos adquiridos durante a exe-
cugdo para representar o espaco de estados. No entanto, diferentemente dos casos
anteriores, como a aquisigao foi feita de forma fragmentada o mesmo ocorreu com
a liberagdo causando esse aumento no tempo de execucdo. Também foi possivel
perceber que a diferenca entre o niimero de expansdes do A* e dos algoritmos bidi-
recionais foi muito superior a encontrada nos experimentos realizados no dominio
do pathfinding em grids.

Consoante aos resultados dos experimentos anteriores, o nimero de expan-
sdes do NBA* e PNBA* foi muito semelhante. A reducdo do tempo de execugdo
novamente foi conseqiiéncia da paraleliza¢do do algoritmo.

Os resultados em todos dominios avaliados demonstram claramente os bene-
ficios do PNBA*: ampliacdo das vantagens da busca heuristica bidirecional através
da condugdo dos dois processos de busca em paralelo. O efeito foi uma redugdo
no tempo de execugdo total. As alteracdes no NBA* que levaram a proposi¢do do
PNBA*, portanto, foram eficazes. Em dois dos trés dominios, esse algoritmo empre-
gou, para computar as solugdes 6timas, aproximadamente a metade do tempo de

execugdo utilizado pelo NBA*.
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Figura 3.4: Tempo total absoluto e relativo no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo uniforme.
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(b) Ntimero de expansdes percentual para os vdrios tamanhos de grids quadrados.

Figura 3.5: Numero de expansdes absoluto e relativo no dominio do pathfinding em
grids com arestas de custo uniforme.
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(b) Tempo total percentual para os varios tamanhos de grids quadrados.

Figura 3.6: Tempo total absoluto e relativo no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo ndo uniforme.
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(b) Ntimero de expansdes percentual para os vdrios tamanhos de grids quadrados.

Figura 3.7: Numero de expansdes absoluto e relativo no dominio do pathfinding em
grids com arestas de custo ndo uniforme.
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Figura 3.8: Tempo total absoluto e relativo no dominio do 15-puzzle.
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Figura 3.9: Ntmero de expansdes absoluto e relativo no dominio do 15-puzzle.
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Capitulo 4

BPBNF

Uma das limitagdes do algoritmo PNBA*, proposto no capitulo anterior, é o em-
prego de apenas dois processadores na busca. Neste capitulo, serd discutido o Bi-
directional Parallel Best-NBlock-First (BPBNF): um algoritmo de busca heuristica bidi-
recional paralela que emprega varios processadores e o paradigma bidirecional de
modo semelhante ao utilizado nos algoritmos NBA* e PNBA*.

Este capitulo é constituido de duas se¢des. A primeira descreve o algoritmo
BPBNEF. A secdo seguinte detalha a metodologia e expde os resultados da avaliacdo
empirica realizada. Ela também discute os resultados desses experimentos, promo-

vidos a fim de medir o desempenho do BPBNF e compara-lo com outros algoritmos.

4.1 Descricao do algoritmo

O BPBNF é uma forma de empregar mais de dois processadores a uma busca bi-
direcional semelhante a do PNBA* e também um modo de melhorar o tempo de
execugdo do algoritmo PBNF (algoritmo de busca heuristica paralela no qual ele se
baseia). Logo, aplicou-se os conceitos da busca bidirecional - algoritmos NBA* (sub-
se¢do 2.3.1.1) e PNBA* (capitulo 3) - no algoritmo PBNF (apresentado na subsegdo
2.3.4.1 deste documento). A modificagdo central para aplicar o paradigma bidire-
cional ao PBNF envolveu permitir que o espago de busca definido por um nblock
fosse explorado simultaneamente por dois processadores, cada um em uma diregao
distinta. Ou seja, como na busca bidirecional ha duas arvores de busca cujas raizes
sdoset.

Os nblocks do BPBNF possuem dois duplicate detection scope independentes,
cada um referente a um dos processos de busca. Dessa forma, para facilitar a se-

lecdo de nblocks para exploragdo, é necessario utilizar os oy-values. A semantica é
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74 CaAriTULO 4. BPBNF

a mesma do PBNF, mas agora estd restrita a um processo de busca. O né abstrato
também passa a contar com as estruturas de dados open,.

No PBNF ha uma tnica tarefa associada com cada nblock: explord-lo. Como
existem varios nblocks, estdao disponiveis vdrias tarefas. Qualquer um dos processa-
dores pode alocar para si uma das atividades disponiveis e, ao longo da execugao,
ele pode realizar varias delas. No BPBNF existem duas tarefas para cada nblock, pois
a busca é conduzida em duas dire¢des distintas. Diferentemente do PNBA*, um pro-
cessador pode atuar em qualquer um dos dois processos de busca ao selecionar as
tarefas existentes. Ou seja, a troca do nblock explorado e, possivelmente, do processo
de busca contemplado ocorre dinamicamente ao longo da execugéo.

O BPBNF seleciona sempre as tarefas mais promissoras primeiramente. Tam-
bém, como no PBNF, a prioridade de uma tarefa é o menor f,-value da estrutura de
dados openy, do nblock da tarefa em questdo (p é o processo de busca da atividade).
Quanto menor é o fy-value de open,, maior é a importancia da atividade. Portanto,
o nome “best nblock first” é vélido para o BPBNFE.

Como no algoritmo PNBA¥*, é necessario manter para os vértices do BPBNF os
fp-values, gp-values e hy-values. Ha também uma varidvel £ que armazena o custo
da melhor solugdo calculada até determinado momento da computa¢do. O modo
de sua atualizagdo é o mesmo utilizado no PNBA*. E necessario, pois, empregar
dois mecanismos de sincronizagdo diferentes no algoritmo em discussdo. Um deles
é para atualizagdo de £ e o outro para manipulagdo do grafo abstrato. A necessi-
dade dessa varidvel justifica-se pela incorporagdo, no BPBNF, do mesmo critério de
poda do NBA* e do PNBA*. Outra semelhanga com os algoritmos mencionados é
o critério para finalizagdo. Quando ndo existem mais nés para expansdo em algum
dos processos de busca, a computacdo é encerrada. Em outras palavras, quando to-
das as estruturas de dados open, estdo vazias para qualquer um dos valores de p, é
chegado o momento de interromper a busca.

Para utilizar o critério de poda do NBA* e do PNBA* no BPBNF, é necessario
atualizar as varidveis F,. Porém, essa operagdo ndo ¢ trivial, porque a fronteira de
cada um dos processos de busca pode estar distribuida nos varios nblocks existen-
tes que por sua vez podem estar sendo explorados por diversos processadores ao
mesmo tempo. Das operagdes realizadas pelo PNBA*, ela foi sem duividas a mais
dificil de ser incorporada ao BPBNF.

A relagdo entre a freqiiéncia das atualizages das varidveis F, e o tempo de

execucdo do algoritmo sugere a existéncia de um equilibrio. Quanto mais préximos

!Na implementacéo realizada, a adogéo das estruturas de dados closed ndo é necesséaria. Mais
detalhes serdao expostos na subsecdo 4.2.1.
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os valores de F, estdo de F,, maior serd a acurdcia da informacdo disponivel para
poda de nés. Conseqiientemente, menos expansdes serdo realizadas pelo algoritmo.
Entretanto, atualiza¢gdes muito freqiientes levam a um aumento da necessidade de
sincronizar e comprometem o paralelismo do algoritmo.

A atualizagdo das varidveis F, nunca ¢é efetuada por mais de um processador
ao mesmo tempo. Ela é feita sempre que um processador adquire um né abstrato
para exploracdo, enquanto ele ainda estd manipulando o grafo abstrato para garan-
tir acesso exclusivo. Antes de explicar em detalhes como essa operacdo é realizada,
cabe ressaltar uma caracteristica dos valores de F; ao longo da computagdo: a mo-
notonicidade crescente. Ou seja, os valores do menor f,-value de todas as estruturas
de dados open, sdo monotonicamente crescentes. A forma como os g,-values sdo
alterados (sempre incrementando outro g,-value) e o uso de uma heuristica consis-
tente sdo as causas da existéncia dessa propriedade. Cabe mencionar, entretanto,
que o menor f,-value (considerando apenas a estrutura de dados opern, de um tinico
nblock) pode diminuir ao longo da execugao.

No contexto de um processo de busca p, dois tipos de nblock interessam no cal-
culo de Fy,. O primeiro compreende aqueles aptos a serem explorados, pois possuem
pelo menos um né em sua estrutura de dados open,. O segundo inclui aqueles que
estdo bloqueados. Dois sdo os motivos possiveis: possuem ¢, # 0 ou estdo alocados
a um processador.

Encontrar o menor f,-value dos nblocks do primeiro tipo é simples, pois eles
ndo estdo sendo explorados. A dificuldade estd em realizar a mesma tarefa para os
nblocks da segunda classe, ja que a todo momento as suas estruturas de dados open,,
podem estar sendo alteradas.

Antes que um nblock seja bloqueado, o valor do seu menor f,-value é arma-
zenado separadamente para ser empregado posteriormente no calculo em questao.
Esse valor nunca é modificado por mais de um processador ao mesmo tempo. As-
sim, as atualiza¢Oes sempre sdo efetuadas pelo processador que detém o acesso ao
grafo abstrato. Quando um nblock a deixa de ser explorado, varios nés abstratos
poderdo ser desbloqueados. Nesse momento, aqueles que possivelmente foram al-
terados (estdo no duplicate detection scope de a) e deverdo ainda permanecer bloquea-
dos (porque estdo no interference scope de outro nblock) terdo seu menor f,-value lido
novamente e armazenado separadamente para consultas futuras.

A forma como o processo para atualizagdo de F, é conduzido garante que as
informacdes empregadas ndo poderdo estar sendo modificadas. No momento de
escolher o proximo valor de Fy, o processador basicamente seleciona o menor valor

associado a cada nblock. Os nblocks consultados sdo apenas aqueles dos dois tipos
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mencionados. No primeiro caso, é trivial recuperar a informacdo desejada. Se uma
lista ordenada pelo menor fy,-value da estrutura de dados open, for mantida, o tempo
necessario serd minimo. No caso dos vértices abstratos que estdo bloqueados, o va-
lor utilizado é aquele lido e armazenado previamente de modo separado. Também
é possivel manter uma lista ordenada desse tipo de nblock para reduzir o esfor¢o
computacional necessério.

Apesar de ndo serem apresentadas neste trabalho as provas da admissibili-
dade do BPBNF, sustenta-se a sua existéncia no algoritmo em questdo em razdo dos
testes realizados (incluindo a avaliagdo empirica) e da argumentacdo aqui exposta.
A sua admissibilidade apoia-se na presenga dessa propriedade nos algoritmos ins-
piradores de sua criagdo: NBA*, PNBA* e PBNF. A diferenca central do BPBNF para
PNBA* é a execugdo de cada um dos processos de busca por mais de um processa-
dor sem respeitar a ordem crescente dos respectivos f,-values, ou seja, o algoritmo
é “best-first” apenas no nivel dos nblocks. A argumentacdo agora exposta objetiva
demostrar que essa alteracdo ndo viola a admissibilidade.

O critério de poda do NBA* e do PNBA* implementado no BPBNF é conser-
vador, pois emprega os valores F, e £ que sdo limites confidveis computados pelo
proprio algoritmo. Independente da ordem em que os nés sdo expandidos, se a
heuristica é consistente, nunca serd possivel encontrar uma solugdo que parta da
raiz do processo de busca p e tenha um custo menor do que F;. A explicacdo ¢ a
monotonicidade crescente dos f,-values e F; ao longo da computacéo (conseqiién-
cia da heuristica consistente). Logo, como no PNBA*, a utilizagao de F, diferente do
valor real F; (desde que sempre menor) acarreta apenas a expansdo desnecesséria
de n6s. Como ja discutido no capitulo anterior, essas expansdes ndo prejudicam a
admissibilidade.

O fato de ndo ser respeitada a ordem crescente dos f,-values do processo de
busca p ao longo da computagdo faz com que no momento da expansao de um né o
gp-value possa ser diferente do respectivo gy,-value. A poda de um n6 com gp-value
diferente do respectivo gy,-value ndo compromete a admissibilidade do algoritmo ja
que os critérios empregados na busca independem disso. Eventualmente, esse n6
podado poderéd ser expandido se um novo caminho até ele (com um custo inferior)
for encontrado.

Esta é outra caracteristica importante do BPBNF herdada do PBNF. Se um n6
y é alcangado através de um caminho que ndo é o menor, isso terd acontecido por
que um de seus ancestrais (x por exemplo) deixou de ser expandido. O né x con-
tinuard na fronteira e eventualmente serd expandido se for possivel encontrar uma

solucdo melhor do que a atual através dele. Talvez também seja necessario expandir



4.2. AVALIACAO EMPIRICA 77

novamente y para propagar a todos seus sucessores o novo caminho de menor custo
encontrado. Essa é a razdo pela qual o PBNF e BPBNF podem expandir o mesmo n6
diversas vezes.

Por fim, é importante reforgar algumas das vantagens do BPBNFE. Com relagdo
ao PNBA*, a melhoria introduzida pelo algoritmo em discussdo é a possibilidade de
empregar mais de dois processadores ao mesmo tempo na exploracdo do grafo que
representa o espago de estados. J4 na comparacdo com o PBNF, em dois quesitos
destaca-se a superioridade do BPBNF. O primeiro deles é o aumento do ntiimero de
tarefas disponiveis para os processadores ja que cada nblock esta associada a duas.
Outro questdo é a utilizacdo de um critério de poda mais sofisticado que reduz o

numero de expansdes realizadas pelo algoritmo.

4.2 Avaliacao empirica

4.2.1 Metodologia

Com o intuito de avaliar empiricamente o BPBNF e compard-lo com os algoritmos
A*, PBNF e PNBA¥, foram conduzidos experimentos em trés dominios cuja utili-
zagdo no contexto de busca heuristica é muito comum: pathfinding em grids de co-
nectividade quatro com arestas de custo uniforme e ndo uniforme e no 15-puzzle. A
metodologia empregada foi praticamente a mesma descrita na subsec¢do 3.2.3. As
poucas diferencas devem-se a questdes de implementagdo particulares dos algorit-
mos PNBF e BPBNF e serdo agora apresentadas.

Como jad mencionado, o PSDD depende de uma funcdo de abstracdo que define
o grafo abstrato. No dominio do pathfinding em grids, a fun¢do empregada realizou o
mapeamento através da utilizagdo de um grid com resolucdo menor. Em cada célula
desse grid, cabiam 2500 células do grid original (ou seja, o tamanho relativo dos lados
da célula quadrada era 50). Cada uma dessas células correspondia a um nblock. Os
sucessores do nblock no grafo abstrato eram as (até) quatro células vizinhas a ele
sem considerar as diagonais. Ja4 no dominio do 15-puzzle, a fun¢do de abstragdo
considerava a posicdo vazia e das pegas um e dois para realizar o mapeamento de
uma configuragdo. Dessa forma, existiam 16 x 15 x 14 = 3360 nblocks. Os sucessores
do nblock no grafo abstrato eram os (até) quatro nos abstratos gerados movendo-se
as pecas vizinhas a posic¢do vazia.

Para evitar a troca constante de nblocks e, conseqiientemente, diminuir a reali-
zagdo de sincronizagdes necessarias para obter acesso ao grafo abstrato; determina-

se a realizacdo (sempre que possivel) de um ntimero minimo de expansdes. Esse
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comportamento foi originalmente proposto por Burns et al. [2009], autores do algo-
ritmo PNBE.

Assim, o nimero minimo de expansdes exigidas antes de tentar trocar de
nblock foi 150 e 32 para os dominios do pathfinding em grids e 15-puzzle respecti-
vamente. Como a mdquina usada nos experimentos dispunha de quatro proces-
sadores, os algoritmos PBNF e BPBNF foram executados com duas, trés e quatro
threads.

O PBNF manteve uma lista de nblocks aptos a serem explorados ordenada pelo
menor f-value de cada um deles. A implementacéo foi realizada através de um heap
bindrio. O BPBNF adotou quatro listas: duas com nblocks aptos a serem explorados
ordenadas pelo menor f,-value e duas para facilitar no célculo de F, com os n6s abs-
tratos bloqueados. Logo, para cada processo de busca p haviam duas listas. Todas
elas também foram representadas através de heaps bindrios.

Tanto no PBNF quanto no BPBNEF, optou-se por ndo representar as respecti-
vas estruturas de dados closed, pois a condi¢do para que um né seja colocado na
estrutura de dados open independe completamente (nesse caso) de closed. E mais ra-
cional, portanto, empregar a condi¢do para que um no seja reaberto no controle de
expansdes. Assim, na implementagdo desses algoritmos um né gerado era sempre
colocado na respectiva estrutura de dados open quando um caminho com um custo
menor (do que o atual) até ele fosse encontrado. Para isso, foi necessdrio garantir
uma Unica representagdo para cada estado. No dominio do 15-puzzle, como apenas a
parcela necessaria da representacdo do espaco de estados foi gerada e armazenada,
uma tabela hash de dois niveis (a mesma adota nos algoritmos avaliados na subsegdo

3.2.3) foi empregada para assegurar a observancia dessa restrigdo.

4.2.2 Resultados e discussao
4.2.2.1 PBNF versus BPBNF - nimero de threads

O intuito dos primeiros experimentos realizados foi comparar o tempo de execugdo
total dos algoritmos PBNF e BPBNF quando o nimero de threads disponiveis a cada
um deles variava. A figura 4.1 mostra graficamente os resultados obtidos. O speedup
ndo foi linear para nenhum deles, ou seja, a redugdo no tempo de execugdo ndo foi
diretamente proporcional ao aumento do ntimero de processadores. Duas foram as
principais razdes. A primeira foi o aumento do nimero de acessos ao grafo abstrato
que causou uma elevac¢do no tempo médio de espera (j& que dois ou mais processa-
dores ndo podem acessa-lo simultaneamente). O outra motivo foi a diminuig¢do do

ntmero de nblocks disponiveis para exploracdo ao longo da computacao.
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Porém, para qualquer um dos dois algoritmos experimentados o acréscimo do
nuamero de threads levou a uma diminui¢do no tempo total de execugdo. Conseqiien-
temente, tanto o PBNF quanto o BPBNF com quatro threads foram os mais rapidos.
Assim, no restante dos experimentos efetuados, sempre utilizou-se quatro threads

nesses algoritmos.

4222 A* versus PBNF versus BPBNF

As figuras 4.2 e 4.3 mostram respectivamente o tempo de execucdo e o nimero de
expansdes dos experimentos realizados no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo uniforme para vérias dimensdes de grid. Os dados também sao
apresentados nas tabelas 4.1 e 4.2. Nelas o desvio padrao esté entre parénteses e nos
gréficos é exibido com barras.

Claramente o BPBNF possui o menor tempo de execugdo nesse dominio. Em
todos os grids resolvidos, ele foi o mais rapido. O A* apresentou o maior tempo
na fase de inicializacdo como mostrado na tabela 4.1. Os dois algoritmos paralelos
foram mais rdpidos nessa fase devido a paralelizacdo. Em conseqiiéncia do tamanho
da representacdo dos nés do grafo, o algoritmo BPBNF foi mais lento do que o PBNF
nessa fase. Por ser um algoritmo bidirecional, é necessario manter informagdes além
das empregadas pelo PBNF devido a utilizagdo de dois processos de busca. Essas
demandaram um trabalho extra no momento de criar e iniciar a representa¢do do
espaco de estados que seria explorado.

Considerando apenas a fase de execugdo, o BPBNF foi aproximadamente duas
vezes mais rdpido do que o PBNEFE. A razdo principal é a diferenca do niimero de
expansoes realizadas pelos algoritmos. A utilizagdo do paradigma bidirecional no
BPBNF permitiu uma expressiva diminui¢do do nimero de expansdes em relagdo
ao PBNF. O nimero de expansdes do PBNF, quando comparado ao mesmo valor do
BPBNF, foi superior ao dobro. Ja se comparado ao respectivo valor do A*, nota-se
um ligeiro aumento. A explicagdo sdo as expansdes especulativas praticadas por
esse algoritmo e as posteriores expansdes necessdrias para propagacdo da infor-
macao correta. Apesar disso, como a exploracdo do grafo é feita por mais de um
processador, o tempo de execugdo total é muito inferior. O tempo da fase de finali-
zagdo representou uma porgdo insignificante do tempo total para todos algoritmos
avaliados nesse dominio.

No dominio do pathfinding em grids com arestas de custo ndo uniforme, os be-
neficios trazidos pelo emprego do paradigma bidirecional no PBNF foram modes-

tos. Os gréficos com o tempo total e o nimero de expansdes estdo respectivamente
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Figura 4.1: Tempo total relativo para os algoritmos PBNF e BPBNF com duas, trés e
quatro threads nos trés dominios avaliados.
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nas figuras 4.4 e 4.5.

Em conformidade com o resultado apresentado no capitulo anterior, houve
um acréscimo no ntimero de expansdes de todos algoritmos em comparac¢do com as
quantias respectivas do dominio anterior. A razdo foi a dificuldade oferecida por
esse dominio (necessidade do uso de uma heuristica pobre). Nota-se também que
a variagdo no nuimero de expansdes ndo foi proporcional entre os algoritmos. O
crescimento do niimero de expansdes nos algoritmos bidirecionais foi superior se o
dominio anterior for utilizado como referéncia.

Conseqtiientemente, apesar do BPBNF ter apresentado uma reducdo conside-
ravel no tempo da fase de execugdo, esse crescimento fez com que o ganho na fase de
execugdo ndo fosse capaz de suprir o trabalho extra da fase de inicializagdo. Como
nos algoritmos NBA* e PNBA¥, o seu custo de inicializacdo é maior do que o res-
pectivo valor de algoritmos unidirecionais, por causa do tamanho da representacdo
dos noés do grafo. Para esses algoritmos bidirecionais, é necessdrio manter, além das
informacoes empregadas pelos algoritmos unidirecionais, informacées de cada um
dos dois processos de busca. Essas demandaram um trabalho extra no momento de
criar e iniciar a representagdo do espago de estados que seria explorado. O tempo
de execugdo total do BPBNF, portanto, foi praticamente o mesmo do PBNF. Ambos,
porém, foram muito mais rdpidos do que o A* em razdo da paralelizagdo (inclusive
da fase de inicializagdo).

As figuras 4.6 e 4.7 mostram o tempo de execugdo e o ntimero de expansdes
respectivamente dos experimentos realizados no dominio do 15-puzzle. Como nos
outros dominios, os dados também sdo apresentados em tabelas (4.3 e 4.4) para
facilitar a compreensao.

O desvio padrdo, como no capitulo anterior, foi grande nesse dominio pela
mesmo motivo: a variacdo do erro total dos valores gerados pela heuristica para
resolucdo das configuragdes do 15-puzzle. Na grande maioria das vezes, o BPBNF
resolveu as configuragoes do 15-puzzle utilizando um tempo inferior. Seu pior resul-
tado foi para configuragdes cuja solugdo 6tima era composta de 48 passos. Conforme
a dificuldade das configuragdes foi ampliada, o desempenho do BPBNF melhorou
em relacdo aos outros algoritmos.

A taxa de crescimento do nimero de expansdes dos algoritmos paralelos ndo
foi a mesma. Para configuragdes cuja solugdo 6tima era composta de 48 passos, o
nuamero de expansdes do PBNF foi o dobro do mesmo valor do BPBNEFE. No entanto,
quando 58 passos compunham a melhor solugdo das configura¢des, o nimero de
expansoes do BPBNF foi trés vezes menor. Essa é a explicacdo para o aumento

da diferenca dos tempos de execucdo desses algoritmos em relacdo aos contextos
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anteriores.

Os resultados dos experimentos evidenciaram uma clara superioridade do
BPBNF em relagdo ao A*. Se comparado ao PBNF, em dois dos trés dominios empre-
gados também foi possivel notar a superioridade do BPBNFE. A redugdo do tempo
de execucdo foi conseqiiéncia da aplicacdo do paradigma bidirecional ao algoritmo.
Portanto, a sua vantagem primordial é a alianca dos paradigmas bidirecional e pa-

ralelo, realizada de um modo que acumula os seus beneficios.
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Figura 4.4: Tempo total absoluto e relativo no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo ndo uniforme.



88 CaAriTULO 4. BPBNF

55

50 A* —lH
4 L PBNF 4

BPBNF 4 —e—i
40 |-

35
30 |
25
20 -

15
10

NUmero de expansdes (milhdes)

6000 7000 8000 9000
Dimenséo do grid

(a) Ntumero de expansdes (milhdes) para os varios tamanhos de grids quadrados.

Ax [/ /)
PBNF 4

g 3s00r BPBNF 4 [

0

[}

0

[72]

c

©

3

£ 200 [

[}

©

o

(]

£

3

Z 100

/ p / /
6000 7000 8000 9000

Dimenséo do grid

(b) Ntimero de expansdes percentual para os vdrios tamanhos de grids quadrados.

Figura 4.5: Numero de expansdes absoluto e relativo no dominio do pathfinding em
grids com arestas de custo ndo uniforme.



4.2. AVALIACAO EMPIRICA 89

82
A* —Il—
2F PBNF 4

BPBNF 4 +—e—
62 |-

52 -

32 -

Tempo (segundos)

22 -

Comprimento da solugéo 6tima

(a) Tempo total em segundos para configura¢des do 15-puzzle com solugdo 6tima de diferentes com-
primentos.

1100 | p* 7
PBNF 4
90 1= | BPBNF4 [ |
S
g o
5
T~ 500 |
300 -
100 — | | —
sl tEl|l Al Al A
0

gl
48 5 52 54 56 58
Comprimento da solucado étima
(b) Tempo total percentual para configuracdes do 15-puzzle com solucdo 6tima de diferentes compri-
mentos.
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(b) Ntimero de expansdes percentual para configura¢des do 15-puzzle com solucdo 6tima de diferentes
comprimentos.

Figura 4.7: Ntimero de expansoes absoluto e relativo no dominio do 15-puzzle.



CaAriTULO 4. BPBNF

92

6% (00°0) 00001 (€876£°C) 01TLE’S (00°0) 00°00T | ¥ ANgdd

T (T8'TIT) 1¥7'¥6¢C (€GTHT'LT) T9SOT’6T | (90°90T) 0T°21€ | ¥ ANGd 8¢S
0 (T1'19¢) 19°T¢€8 (L186579T) Z1120ST | (68°£01) 8€'26C *V

8% (00°0) 00°00T (8015T2) S091T’E (00°0) 00°00T | ¥ANgdd

14 (S8F11) £T°28C (GG9T0'TT) 8295901 | (€9°€11) 80062 | ¥ ANGd 96
0 (0S¥TE) TT'0L9 (T6S£0°01) 160€9°6 | (ZF'10T) 81°85C *V
Vhig (00°0) 00001 (9€8€T'T) THTI6'T (00°0) 00°00T | ¥ ANddd

T (0S201) £6'C1C (6191%°G) £F8S9'S | (G0'C0T) ST'#SC | ¥ ANAd ¥<
4 (80°£0€) 19'¥18 (FO1T16'F) 99848F | (01°46) 6€°£1T *V

%7 (00°0) 0000T (££8€6°0) T90TET (00°0) 00°00T | ¥ ANddg

¢ (96°29) 20991 (T6908°2) €€760'c | (F6'69) €580 | ¥ ANGd s
id (12°¢€2) 298¢ (91€69°2) €€128°C | (€2°92) 87081 *V

44 (00°0) 00°00T (T6£85°0) 08€T80 (00°0) 00°00T | ¥ ANddd

g (9¢’67) 98FST (6086£°T) 6€088'T | (82'29) S2°91T | ¥ AN4d 0S
) (0¥'S61) 76'8C¢ (T2£18°1) 91289'T | (£6'89) €5°641 *V

€¢ (00°0) 00001 (£88%5°0) S0929°0 (00°0) 00°00T | ¥ ANgdd

9 (££19) 9T'TH1 (TZE09T) THOST'T | (S6°29) 19°C0C | ¥ ANGAd 54
1T (96'861) 96'€9¢ (0T80S°T) 69£FC'T | (£1'89) LE'6ST *V

opider srew (o) oATyepa 2303 odwrag (seoyrmun) onjosqy | (%) oAne[ay ouoSy ewno oednjos

O 10J SOZIA #

sogsuedxo #

ep ojuawirrdwo)

"a1zznd-GT op orurwop o ered oaneyar (30} odway 3 sagsuedxs ap ordWNN] F'F [oqe],




4.2. AVALIACAO EMPIRICA 93

4.2.2.3 PNBA* versus BPBNF

Esta subsecdo expde a comparacdo dos dois algoritmos introduzidos neste trabalho:
PNBA* (capitulo 3) e BPBNF. Optou-se por utilizar o BPBNF com quatro processa-
dores ja que o objetivo é comparar o melhor de cada um dos algoritmos. As figu-
ras 4.8 e 4.9 mostram respectivamente o tempo de execucdo e o ntimero de expan-
sdes dos experimentos realizados no dominio do pathfinding em grids com arestas
de custo uniforme para vérias dimensdes de grid. Os dados também sdo apresen-
tados nas tabelas 4.5 e 4.6. Os graficos correspondentes ao dominio do pathfinding
em grids com arestas de custo ndo uniforme estdo nas figuras 4.10 e 4.11. As tabelas

mencionadas anteriormente também apresentam os seus dados.

Nesses dominios, a superioridade do BPBNF é evidente, principalmente em
razdo do uso de quatro processadores. Essa é, pois, uma das vantagens do BPBNF.
Diferentemente do PNBA?*, ele ndo estd limitado a utilizacdo de dois processadores.
Além disso, outras caracteristicas do BPBNF possivelmente também contribuiram
para esse resultado com menor influéncia. A primeira delas é a divisdo das frontei-
ras dos processos de busca em vdrias estruturas de dados open; e openy. A outra é
a possibilidade dos processadores atuarem, dinamicamente, na exploragdo da duas
fronteiras de busca. Isso permite que foquem o esfor¢o na exploragdo de por¢des
ainda mais promissoras do espago de estados.

O ntimero de expansdes por ele realizadas foi ligeiramente superior a mesma
quantia do PNBA*. A causa foram as expansdes especulativas praticadas pelo
BPBNF e as posteriores expansdes necessdrias para propagacao da informagédo cor-
reta. No dominio do pathfinding em grids com arestas de custo ndo uniforme, a di-
ferenga nos tempos de execucgdo dos algoritmos foi maior do que no dominio com
arestas de custo uniforme.

Houve uma variagdo desigual em ambos algoritmos diante do aumento do
numero de expansdes necessarias ao computo da solucdo (conseqiiéncia do uso de
uma heuristica pobre). Uma possivel justificativa para esse acontecimento é o menor
custo de operacdo assintético do BPBNF devido ao emprego de varios heaps binarios
independentes na representacdo das fronteiras. Essa quantia varia de acordo com o
nuamero de nés do grafo que representa o espaco de estados (pois existem dois para
cada nblock) enquanto no PNBA* é sempre dois.

As figuras 4.12 e 4.13 mostram respectivamente o tempo de execugdo e o nu-
mero de expansdes dos experimentos realizados no dominio do 15-puzzle. Como
nos outros dominios, os dados também sdo apresentados em tabelas (4.7 e 4.8) com

o intuito facilitar a compreensao.



94 CaAriTULO 4. BPBNF

Para configuragdes cujo comprimento da solugdo 6tima foi 48, o tempo de exe-
cugdo total do PNBA* foi superior. Nelas o tempo da fase de execugdo era uma
parcela pequena do tempo total para o algoritmo BPBNFE. Ou seja, o custo da para-
lelizagdo superou os beneficios na resolugdo dessas configuragdes nesse algoritmo.

No entanto, conforme a dificuldade das configuragdes aumentou, a situagdo
se inverteu, e o BPBNF passou a ser o mais veloz. A duragdo da fase de execugdo
representou um percentual maior do tempo total de execugdo para esse algoritmo.
Logo, como a fase de execugdo do BPBNF é mais rdpida do que a fase de execucdo do
PNBA* (para as mesmas configuragdes do 15-puzzle), o algoritmo obteve um tempo
de execucéo total inferior.

A utilizacdo de mais processadores na busca foi, novamente, a principal causa
dessa diferenca. Além disso, a existéncia, para cada nblock, de dois heaps binarios e
de uma tabela hash também contribuiu para a menor duragdo da fase de execugdo
do BPBNEF. O fato de existirem vdrias instancias da tltima estrutura de dados menci-
onada diminui as chances de duas threads estarem acessando a mesma. Quando isso
acontece, hd uma elevagdo do niimero de sincroniza¢des e um aumento no tempo
de resposta das operacgdes.

Diferentemente dos dominios anteriores, o niimero de expansdes realizadas
pelo BPBNF foi muito superior ao mesmo valor do PNBA*. Possivelmente a reali-
zagdo das expansoes especulativas e a ndo selecdo do menor f,-value global no mo-
mento de expandir os nés foram as causas. No entanto, os beneficios da modificagdo
(emprego de mais processadores) superaram as adversidades. Para configuracoes
com dificuldade suficientemente grande, o BPBNF foi mais rdpido do que o PNBA*
nesse dominio.

A superioridade do BPBNF (com quatro processadores) perante o PNBA* ficou
evidente em dois dos trés dominios avaliados. No contexto do 15-puzzle, para con-
tiguracdes suficientemente dificeis, ele também obteve o menor tempo de execucdo
total. Cabe ressaltar, porém, que esse aumento na velocidade vem acompanhado
de um acréscimo na dificuldade de implementagdo do algoritmo. Ou seja, o fato
de ser mais rdpido faz com que também seja mais complexo. O mesmo ocorre com
a maioria dos algoritmos discutidos neste trabalho. O contexto onde sera aplicado
definird precisamente se os beneficio da redugdo do tempo de execugdo total valem

a complexidade do algoritmo.
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(b) Tempo total percentual para os varios tamanhos de grids quadrados.

Figura 4.8: Tempo total absoluto e relativo no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo uniforme.
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(b) Ntimero de expansdes percentual para os vdrios tamanhos de grids quadrados.

Figura 4.9: Numero de expansdes absoluto e relativo no dominio do pathfinding em
grids com arestas de custo uniforme.
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(b) Tempo total percentual para os vdrios tamanhos de grids quadrados.

Figura 4.10: Tempo total absoluto e relativo no dominio do pathfinding em grids com
arestas de custo ndo uniforme.



4.2. AVALIACAO EMPIRICA 99

40 |
? sl PNBA* —li—
Q BPBNF 4 +—+—
E 30}
(%]
0
n 25 B
e
©
o
s 20F
[}
o
o 15
2
S 10 |
z

5 -

i i i i

6000 7000 8000 9000
Dimenséo do grid

(a) Ntumero de expansdes (milhdes) para os varios tamanhos de grids quadrados.

PNBA* [/ /
BPBNF 4 [ ]

100 |-

Numero de expans@es (%)

NNNNNN\¥

NN\
NAN\NN\N\N

g N\

7000 8000 9000
Dimenséo do grid

(b) Ntimero de expansdes percentual para os vdrios tamanhos de grids quadrados.

Figura 4.11: Ntmero de expansdes absoluto e relativo no dominio do pathfinding em
grids com arestas de custo ndo uniforme.
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(a) Tempo total em segundos para configura¢des do 15-puzzle com solugdo 6tima de diferentes com-
primentos.
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(b) Tempo total percentual para configuracdes do 15-puzzle com solucdo 6tima de diferentes compri-
mentos.

Figura 4.12: Tempo total absoluto e relativo no dominio do 15-puzzle.
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(b) Ntimero de expansdes percentual para configura¢des do 15-puzzle com solucdo 6tima de diferentes
comprimentos.

Figura 4.13: Ntimero de expansdes absoluto e relativo no dominio do 15-puzzle.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho investigou o uso em conjunto dos paradigmas bidirecional e paralelo
no A*. O A* é um dos algoritmos de busca heuristica mais importantes em Inteli-
géncia Artificial. Apesar da diminuigao significativa no esforco computacional da
busca proporcionada pela adocdo da heuristica, em muitos contextos isso nao é su-
ticiente para a aplicagdo do A*. No pior caso, a sua complexidade de tempo e de
espago sdo exponenciais.

A comunidade cientifica, com o intuito de encontrar formas de lidar melhor
com essa questdo, tem despendido um grande esforco. Conseqiientemente, varias
extensdes do algoritmo A* tem sido propostas. As contribuicdes deste trabalho es-
tdo diretamente relacionadas com essas extensdes e sdo uma forma de organizar os
principais algoritmos de busca baseados no A* e dois novos algoritmos de busca
heuristica bidirecional paralela.

A classificacdo das extensdes do A* exposta neste trabalho é uma forma de
organizar os principais algoritmos de busca baseados no A* que foram propostos
na literatura. Ela é estruturada em seis classes (bidirecional, incremental, memory-
concerned, paralela, anytime e tempo-real) ndo excludentes entre si (ou seja, um algo-
ritmo pode pertencer a mais de uma delas). Trata-se de um instrumento importante,
pois fornece uma visdo geral das alternativas existentes e uma dire¢do no caso de
solugdes mais especificas.

O primeiro algoritmo de busca heuristica bidirecional paralela apresentado foi
o PNBA*. Ele é uma implementagdo paralela do NBA* para ambientes computaci-
onais de memoria compartilhada. A idéia é executar os dois processos de busca em
paralelo ao invés de alternar as agdes correspondentes aos seus turnos. Em todos os
dominios empregados, o PNBA* foi significativamente mais rdpido do que o A* e
o NBA*. O ntimero de expansdes efetuadas pelos algoritmos bidirecionais foi pra-
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ticamente equivalente. A redugdo do tempo de execucdo em relagdo ao NBA* foi

conseqiiéncia da paraleliza¢do do algoritmo.

O BPBNE, algoritmo de busca heuristica bidirecional paralela também introdu-
zido neste trabalho, é uma forma de generalizar a idéia do algoritmo PNBA* para
mais de dois processadores e também um modo de melhorar o tempo de execugdo
do algoritmo PBNF (algoritmo de busca heuristica paralela no qual ele se baseia). A
modificagdo central para aplicar o paradigma bidirecional ao PBNF envolveu permi-
tir que o espago de busca definido por um nblock fosse explorado simultaneamente

por dois processadores (cada um em uma diregao distinta).

Quando os desempenhos dele e dos algoritmos A* e PBNF foram comparados
empiricamente, evidenciou-se uma clara superioridade do BPBNF em relacdo ao A*.
Se comparado ao PBNF, em dois dos trés dominios empregados também foi possivel
notar a supremacia do BPBNEF. Essa redugdo do tempo de execugdo foi conseqiiéncia
da aplicagdo do paradigma bidirecional ao algoritmo. Em relacdo ao PNBA*, a su-
perioridade do BPBNF (empregando quatro processadores) ficou evidente em dois
dos trés dominios avaliados. No contexto do 15-puzzle, para configuragdes suficien-

temente dificeis, ele também obteve o menor tempo de execugdo total.

Esses resultados atendem os objetivos deste trabalho e comprovam que a unido
de caracteristicas de diferentes classes de extensdes do A* pode ser benéfica. A uti-
lizagdo de dois processos de busca permitiu a paralelizacdo do NBA* e também a
“bidirecionalizacdo” do PBNEF. Os algoritmos de busca heuristica bidirecional para-
lela combinaram os paradigmas bidirecional e paralelo de um modo que acumulou
os seus beneficios. Associados, o paralelismo que permite expandir vérios nés ao
mesmo tempo e o paradigma bidirecional que reduz o ntimero de expansdes ne-
cessdrias ao computo da solugdo 6tima obtiveram melhores desempenhos do que
as respectivas técnicas separadas. Esses algoritmos de busca heuristica bidirecional
paralela também obtiveram tempos de execucdo inferiores ao do A*. Logo, a combi-
nagdo desses paradigmas é, igualmente, uma forma vidvel de reduzir as demandas

computacionais do A*.

Entretanto, a implementacdo de ambos algoritmos é mais complexa do que
a do A%, principalmente no caso do BPBNF. Ela requer a utilizacdo de primitivas
de sincronizacdo e estruturas de dados capazes de lidar com acesso concorrente de
modo inteligente. Também ¢é necessario a utilizacdo de um hardware mais espe-
cifico, ou seja, é preciso que os computadores disponham de vérios processadores
que acessam uma memoria compartilhada. Felizmente, a tendencia atual dos novos

processadores (disseminacdo de maquinas multicore) atenua essa tltima restri¢do.
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5.1 Trabalhos futuros

A seguir, apresentam-se uma lista de possiveis continuagdes deste trabalho. Algu-

mas delas estdo relacionadas com as suas limitagoes.

e Aprimoramento da avaliacdo empirica: os trés dominios empregados na ava-
liagdo experimental cobrem varias situagdes. No entanto, dominios cujo o
tempo de expansdo de um no6 é grande se comparado a outras operagdes reali-
zadas pelos algoritmos ndo foram contemplados. O problema do caixeiro via-
jante seria uma opcdo, apesar de existirem diversas abordagens possivelmente
melhores para solugdo desse problema. A intencgdo, pois, é através do pro-
blema do caixeiro viajante explorar caracteristicas de outros dominios, onde a
busca em um espago de estados é uma solugao vidvel, na avaliacdo dos algo-

ritmos de busca heuristica.

Além disso, a coleta de mais métricas pode facilitar o entendi-
mento/explicagdo de alguns comportamentos e resultados.  Algumas
possibilidades sdo: duragdo das duas fases de execugdo (no caso de algo-
ritmos bidirecionais), nimero de nés podados, percentual de utilizagdo dos
processadores ao longo da computacdo, nimero de vezes que cada né foi
expandido, quantidade total de memoria empregada e o total de nds gerados
e visitados. Um dos questionamentos, por exemplo, a ser respondido é se
a quantidade de memoria total empregada pelos algoritmos bidirecionais
é inferior a respectiva quantia dos algoritmos unidirecionais. Apesar de
realizarem um ntmero de expansdes inferior, os algoritmos bidirecionais

armazenam um ndamero de atributos maior para cada né.

e Combinagdes de outras classes de extensdes do A*: este trabalho explorou
abordagens bidirecionais e paralelas através da combinagdo dessas classes.
Algo semelhante ja foi realizado entre as classes memory-concerned e para-
lela [Cook & Varnell, 1998]. No entanto, desconhece-se na literatura tentativas
de combinar os paradigmas incremental e paralelo com o intuito de reduzir o

tempo de execugao total;

e Provas da admissibilidade dos algoritmos PNBA* e BPBNF: a admissibili-
dade dos dois algoritmos aqui introduzidos ndo foi formalmente justificada.
Durante as discussdes apenas apresentou-se uma argumentagdo cujo o foco
foi a intuigdo. Uma das dificuldades para realizacdo dessa tarefa é justamente

o paralelismo dos algoritmos que demanda utilizagdo de recursos mais com-
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plexos nas argumentag¢des. Uma versdo preliminar com as provas da admissi-
bilidade do PNBA* ja est4 pronta;
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