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Zusammenfassung Gegenstand der Gerichteten Modellpr�ufung ist die

Entwicklung und Anwendung von gerichteten Suchverfahren zur expli-

ziten und symbolischen Exploration von Zustandsr�aumen in Modell-

pr�ufungsproblemen, die sowohl bei der Veri�kation sicherheitskritischer

nebenl�au�ger Systeme als auch bei Handlungsplanungsfragestellungen

der K�unstlichen Intelligenz entstehen.

In diesem Papier re
ektieren wir den Stand der Forschung und eigene

Arbeiten in diesem zukunftstr�achtigen Gebiet.

1 Einleitung

Modellpr�ufung (Model Checking) [11] ist eine formale Methode zur automati-
schen Veri�kation und Validation von verteilten Soft- und Hardwaresystemen.
Das zu pr�ufende System wie auch die relevanten Aspekte des Verhaltens m�ussen
formal modellierbar sein. Damit stellt das Verfahren eine Alternative oder m�ogli-
che Erg�anzung zum Einsatz von Theorembeweisern sowie von Simulations- und
Testverfahren dar. Findet die Modellpr�ufung keine Fehler, so ist die Korrekt-
heit des Systems in Bezug auf seine Spezi�kation nachgewiesen. Wenn ein Teil
einer Spezi�kation nicht erf�ullt ist, dann liefert das Verfahren einen Zeugen (ein
Gegenbeispiel), bei dem das Versagen des Systems zutage tritt. Test- und Simu-
lationsverfahren garantieren dagegen lediglich die Korrektheit in den getesteten
bzw. simulierten, stichprobenartig ausgew�ahlten Einzelf�allen und bei der Anwen-
dung eines Theorembeweisers mu� die Veri�kation manuell gesteuert werden.

Als Eingabe der Modellpr�ufung dient auf der einen Seite ein �ublicherweise
endliches Modell des zu pr�ufenden Systems und auf der anderen Seite die Spezi-
�kation der geforderten Eigenschaft. Sicherheits- und Korrektheitseigenschaften
werden dabei als S�atze einer geeigneten Zeitlogik formuliert. Der Model Checker
pr�uft nun automatisch, ob diese Anforderungen im Modell gelten.

Die Modellpr�ufung exploriert den Raum aller erreichbaren Zust�ande. In ei-
nem verteilten System [12] ergibt sich der Gesamtzustandsraum dabei aus dem
(asynchronen) Produkt der lokalen Systemzust�ande und aus der globalen In-
formation (z.B. globalen Variablen, Kommunikationsschlangen). F�ur die Mo-



dellpr�ufung wird zus�atzlich noch ein (synchrones) Produkt aus dem Gesamtzu-
standsraum und der Repr�asentation der geforderten Eigenschaft gebildet.

In den Techniken zur Bew�altigung der enormen Zustandsraumgr�o�e, die ins-
besondere durch die Festlegung konkurierrender Systeme hervorgerufen wird, ist
die gerichtete Exploration ein neuer, vielversprechender Ansatz zur Fehlersuche,
der sowohl die explizite als auch die symbolische Repr�asentation des Zustands-
raumes umfa�t. Dabei werden die Zustandsr�aume als implizite Graphen inter-
pretiert, die durch eine Nachfolgererzeugungsfunktion aufgespannt werden und
in denen ein m�oglichst kurzer Pfad als Zeuge eines Fehlers gesucht wird.

Der in diesem Papier beschriebene Ansatz der Gerichteten Modellpr�ufung

umfa�t demnach die Anwendung algorithmischer Methoden der K�unstlichen In-
telligenz, ein Gebiet, in dem seit Jahrzehnten die gerichtete Suche in gro�en
Zustandsr�aumen sehr erfolgreich eingesetzt wird. Da Problembeschreibungen in
der Modellpr�ufung und Handlungsplanung trotz ihrer Vielfalt eine sehr starke
N�ahe zueinander aufweisen, wird das Spektrum der verschiedenen L�osungsme-
thoden in diesen Bereichen gemeinsam studiert.

2 Modelpr�ufungsverfahren

In diesem Abschnitt werden unterschiedliche Methoden zur Bew�altigung der
enormen Zustandsgr�o�e in der Modellpr�ufung vorgestellt.

Symbolische Verfahren: Die symbolische Modellpr�ufung [47] setzt Bin�are Ent-
scheidungsdiagramme, sogenannte BDDs [7], zur Zustandsraumkomprimierung
ein. Hierbei werden die Zustande bin�ar codiert und Zustandsmengen �uber die
Disjunktion ihrer charakteristischen Funktionen platzsparend verwaltet. �Uber
die bin�are Darstellung aller �Uberg�ange kann die Erreichbarkeit der Zust�ande

�uber eine symbolische Breitensuche getestet werden. Die vollst�andige Speiche-
rung des Zustandsraumes selbst f�ur gro�e Zustandsmengen gelingt jedoch auch
mit geschichteten Automaten [34]. Letztere k�onnen als Entscheidungsdiagram-
me angesehen werden, in denen nur eine der zwei Reduktionsregeln f�ur BDDs
angewandt wird: Isomorphe Knoten werden verschmolzen, aber triviale Knoten,
deren 0- und 1- Kanten auf denselben Nachfolger zeigen, werden nicht eliminiert.
Dies erm�oglicht die Einf�ugung eines Zustandes in Linearzeit zu seiner bin�aren
Codierungsl�ange. Dennoch ist eine Speicherung der Zust�ande in einer Hashta-
belle, soweit m�oglich, e�zienter zu implementieren.

Zustandskomprimierung: Zur Komprimierung von Zust�anden bei der Spei-
cherung wird h�au�g das Bit-State Hashing [33] eingesetzt. Im Bit-State Hashing
wird analog zu den Erweiterungen des Double-Bit-State Hashings und der Bit-
Compact-Methode der Zustand auf wenige Bits vereinfacht. Bei einer fest vor-
gegebenen Speichergrenze kann somit eine wesentlich gr�o�ere Hashtabelle adres-
siert werden. Dies erm�oglicht die Duplikatserkennung auch in dem Fall, da� die
Hauptspeicherresourcen f�ur eine vollst�andige Speicherung aufgebraucht sind. Al-
lerdings k�onnen Kollisionen komprimierter Synonyme nicht mehr eindeutig auf-
gel�ost werden, so da� implizit eine Beschneidung des Suchraumes statt�ndet.



Partialordnungsmethoden: Partialordnungsmethoden [56] dienen der Verein-
fachung des Suchraumes. Sie erzwingen eine feste Reihenfolge von �Ubergangsfol-
gen und senken somit den Verzweigungsgrad in der Zustandsraumexploration.
Die Relevanz von Partialordnungsmethoden ist eng mit dem gew�ahlten Suchver-
fahren und der Ausdrucksm�achtigkeit der zu �uberpr�ufenden Formel verkn�upft.

Unendliche Zustandsr�aume: Die �Uberpr�ufung unendlicher Zustandsr�aume
ist so schwer, da� man die Endlichkeit des unterliegenden Modells im allge-
meinen voraussetzt. Wir machen allerdings auf die e�ziente Darstellung von
unbeschr�ankt langen W�ortern mit regul�aren Automaten aufmerksam, wie sie in
dem Modellpr�ufer Mona des Forschungsinstituts BRICS/Aarhus gew�ahlt wurde.
Hierbei wird die Spezi�kation des Systems und der Anforderung in Monadischer
Logik zweiter Ordnung gew�ahlt und ein minimaler endlicher Automat durch
induktive Konstruktion der geforderten �Aquivalenzbeziehung erstellt. Zur Mini-
mierung mu� stets ein nicht-deterministischer Automat zuerst per Potenzmen-
genkonstruktion in einen deterministischen umgewandelt werden. Ist die �Aquiva-
lenz gegeben, so ist der konstruierte Automat trivial, ansonsten liefert jedes von
dem Automaten repr�asentierte Wort ein Gegenbeispiel. Dabei werden die Au-
tomaten durch eine spezielle BDD-Struktur dargestellt: Die Senken der Einzel-
BDDs weisen auf den n�achsten Zustand. Queue-BDDs [27], und QBDDs [5] sind
Alternativen zu dieser Darstellung, die in der Protokollvalidation eingesetzt wer-
den: Sie f�ugen endliche Automaten in die Schichten der BDD-Struktur ein.

Kompositionale Methoden: Als weiteres aktuelles Forschungsfeld gelten kom-
positionale Ans�atze [39], die die Modularisierung des Modells ausnutzen und die
insbesondere in der symbolischen Suche eingesetzt werden. Ein Ansatz ist es, die
Menge der Nachfolger mit Hilfe der Transitionsfunktion durch eine entsprechen-
de Partitionierung des Suchraumes gruppenweise nacheinander zu berechnen;
ein anderer die BDD-Struktur bei diesem Vorgang zu optimieren. Als sehr be-
friedigend erwiesen sich die bisher von uns eingesetzten Methoden jedoch nicht.

Abstraktion: Abstraktion ist eine sehr aktuelle L�osungsmethode in der Mo-
dellpr�ufung. Dabei wird eine Reduktion des Zustandsraumes durch Vereinfa-
chung der Problemstellung erreicht. Falls in dem abstrakten Modell eine Formel
gilt, so auch im konkreten. Man unterscheidet das Prinzip abstrakter Interpre-
tationen [45] und die Erzeugung abstrakter Modelle [28]. Abstraktion entspricht
dem Grundgedanken der gerichteten Suche. Durch die L�osung vereinfachter, re-
laxierter Problemstellungen gewinnt man Information zur L�osung des �uberge-
ordneten Problems. Dennoch unterscheiden sich die bestehenden Ans�atze der
Abstraktion von der gerichteten Suche in der Modellpr�ufung: W�ahrend in dem
ersten Fall die Abstraktion de�nitive Aussagen f�ur die Korrektheit liefern soll,
wirkt die vorgeschlagene Fehlerheuristik genau entgegengesetzt; sie ist richtungs-
weisend bei der Entdeckung eines Fehlers.

Gerichtete Modellpr�ufung: Die Hauptschw�ache von allen vorgestellten, mit-
unter sehr ausgefeilten Suchmethoden, ist ihre Uninformiertheit; die Traversie-
rung des Suchraumes verl�auft sozusagen blind. Demgegen�uber steht die starke
Reduktion in der Exploration von Suchr�aumen mit Hilfe der informierten bzw.
gerichteten Suche. Die Praxis zeigt auf, da� selbst ein vergleichsweise gro�er



(doch polynomieller) Aufwand zur Berechnung unterer Schranken sich positiv
sowohl auf die Speicherressourcen als auch auf die Exlorationszeit auswirkt. In
der gerichteten Modellpr�ufung betrachten wir die Suche in Richtung der Fehler-
zust�ande, die Zielknoten im Zustandsgraphen entsprechen. Durch die Fokussie-
rung des Suchvorganges k�onnen so im Entwicklungsproze� Fehler in nebenl�au�-
gen Systemen (Deadlocks, verletzte Zusicherungen, Invarianzen und allgemeine
temporale Eigenschaften) mit oder ohne Unterst�utzung des System-Designers
schnell gefunden werden. Erfreulicherweise lassen sich relativ einfach automa-
tische und halb-automatische Heuristiken �nden, die eine drastische Reduktion
des Suchraumes f�ur die Fehlersuche in Modellpr�ufungsproblemen bewirken.

3 Handlungsplanung

Die Handlungsplanung in der K�unstlichen Intelligenz kann als Explorationsfra-
gestellung in einem endlichen und diskreten Zustandsraum aufgefa�t werden.
Dabei ist ein Zustand �uber die Konjunktion von Fakten (instanziierte Pr�adikate)
festgelegt, die in diesem Zustand gelten. Aufgrund der kombinatorischen Vielfalt
m�oglicher Zust�ande selbst bei einer moderaten Anzahl von Fakten werden zur
e�zienten Speicherung �ublicherweise sich gegenseitig ausschlie�ende Fakten in
Gruppen zusammengefa�t. Somit betrachtet man ein deterministisches Kontroll-
problem, das durch die Suche nach einer L�osungssequenz, die den Startzustand
in einen der durch ein Pr�adikat festgelegten Zielzust�ande �uberf�uhrt, gel�ost wird.

Erf�ullbarkeitsplanen: Es gibt sehr unterschiedliche Ans�atze zur L�osung von
Planungsproblemen. Theorembeweiser, wie SAT-Plan [37], nutzen eine bin�are
Codierung der Planungszust�ande und ihrer �Uberg�ange, um durch �Uberpr�ufung
der Erf�ullbarkeit einer das Problem beschreibenden Boole'schen Formel f�ur an-
steigendes l festzustellen, ob es in l Schritten l�osbar ist. Eine aus diesem Ansatz
entstandene insbesondere in der Hardwareveri�kation erfolgreicheModellp�ufungs-
methode ist das Bounded Model Checking, das pr�uft, ob ein Spezi�kations- bzw.
Implementationsfehler in dem bis zur Tiefe l explorierten Zustandsgraphen exi-
stiert. Die Handlungsplanung mit bin�aren Entscheidungsdiagrammen [10] ist ei-
ne konsequente Erweiterung der SAT-Planungsidee, in der die e�ziente und
eindeutige Darstellungsm�oglichkeit der erreichbaren Zust�ande durch ein BDD
genutzt wird. Bei der Erreichbarkeitsanalyse mit Hilfe der symbolisch de�nier-
ten Transitionsfunktion bleibt zudem auch die Zahl der verwendeten Variablen
in der Exploration konstant. SAT-Plan wurde durch Methoden des Constraint-
Satisfaction-Probleml�osens erweitert, wobei Faktgruppen als Zahlenmenge co-
diert sind [51]. Die Verfahren k�onnen dann leicht um Ressourcen, d.h. um weite-
re Variablen erg�anzt werden. Ein vergleichbarer Schritt zur Zahlrepr�asentation
wird in der Planung mit Hilfe der ganzzahligen Programmierung anvisiert [38].

Gerichtetes Planen: Der Vorteil, Zahlen und gro�e Zustandsmengen sym-
bolisch darstellen zu k�onnen, wird in den bis dato verfolgten Ans�atzen im all-
gemeinen durch den Nachteil einer ungerichtete Exploration erkauft. Da� dies
ein gravierender Mangel ist, zeigen die Wettbewerbsergebnisse, bei der heuri-
stische Suchverfahren und trickreiche oder anwendergegebene Beschneidungs-



techniken besonders erfolgreich waren. Man kann die erfolgreichen Ans�atze grob
in A*-Varianten [30] und lokale Suchverfahren [32] unterteilen. Bei genauerer
Betrachtung l�a�t sich die e�ziente Problemgraph-Analyse in Graphplan [4] als
heuristisches Suchverfahren deuten, in dem in einem Vorw�artsexplorationsschritt
Abstandsinformation f�ur die R�uckw�artssuche aufgesammelt wird.

Vorverarbeitung: Entscheidend f�ur die E�zienz von Handlungsplanungssy-
stemen ist die Vorverarbeitung der Problembeschreibung [24]. Da die gefun-
denen Probleminvarianzen bei den unterschiedlichen Ans�atzen eine vielf�altige
Auspr�agung besitzen, schlagen wir vor [17], die E�zienz der Vorverarbeitung in
der L�ange der erzielten Zustandskodierung zu messen. Ein weiterer Ansatz [46]
versucht Merkmale, sogenannte Generische Typen, f�ur verschiedene Dom�anen
zu extrahieren, so da� Transportprobleme von Schedulingfragestellungen u.�a.
voneinander unterschieden und e�zientere, weil speziellere, Algorithmen ange-
wandt werden k�onnen. Dieser Ansatz, obwohl e�ektiv, widerspricht der allge-
meinen Planungsidee, da er die begrenzte Vielfalt der Beispieldom�anen explizit
nutzt. Die Reduzierung der Operatorenanzahl [31] innerhalb eines Planungs-
problems kann ebenfalls in der Vorverarbeitungsphase erfolgen und somit zur
Suchraumbeschneidung f�uhren. Hierbei wird eine vereinfachte Exploration zur
Invariantenerkennung und Pfadanalyse angesto�en.

Modellpr�ufungsplanen: Aktuell erobern symbolische Techniken der Modell-
pr�ufung das Gebiet der Handlungsplanung [26], wie die unterschiedlichen As-
pekte von Traditioneller Planung [17], Nicht-Deterministischer Planung [8], Uni-
verseller Planung [10] und Konformanter Planung [9] zeigen. Dabei bezieht der
Nicht-Determinismus und das konformante Planen mehrere Nachfolgezust�ande
mit ein, w�ahrend universelles Planen zus�atzlich unsicheres Wissen �uber Initial-
zust�ande erlaubt. Es wurde festgestellt, da� die Bestimmung starker zyklischer

Pl�ane, die unabh�angig vom Initialzustand und gegebenen Nicht-Determinismus
das Ziel erreichen, der Temporalformel AGEF Goal in der Temporal-Logik CTL
entsprechen, w�ahrend bei schwachen Pl�anen die Erf�ullung der Formel EF Goal
gegeben ist. In dem Planungs-Wettbewerb AIPS-2002 soll die Beschreibungs-
sprache auch vom Planer unkontrollierbare Prozesse und Ereignisse beinhalten,
die u.U. mit Modellpr�ufungsans�atzen in einer Vorverarbeitung als Zeit-Hybride
Automaten [2] erschlossen werden k�onnen [25]. Dennoch ist die Eingliederung in
Modellpr�ufungsmethoden hier noch nicht abschlie�end gelungen.

Allgemeines Planen: Ein weiterer Zweig in der Handlungsplanung befa�t sich
mit Markov'schen Entscheidungsprozessen, kurz MDPs, die zuf�allige �Uberg�ange
zwischen den Zust�anden gestatten. L�osungen von MDPs sind dann sogenann-
te Politiken, die durch eine Zustands-Aktionstabelle dargestellt werden k�onnen.
Weitere Verallgemeinerungen, sogenannte partiell beobachtbare MDPs (POMD-
Ps [52]) erlauben es, den Zustand nur an bestimmten Eigenschaften einzusehen.
Die L�osung von POMDPs erweist sich theoretisch und praktisch als schwer, je-
doch insbesondere in der Robotik als wichtig. W�ahrend die propositionale Hand-
lungsplanung nur PSPACE-vollst�andig ist, bewegen wir uns bei der POMDP-
Planung an den Grenzen der Berechenbarkeit. Erfolgreiche, gerichtete und ap-
proximative Suchans�atze verlegen das Problem, nach optimalen Politiken zu su-



chen, �ublicherweise in den Hypothesenraum [6], in dem ein Zustand einer Menge
von m�oglichen Zust�anden im Ursprungszustandsraum entspricht. Zur L�osung
dieses nun wieder deterministischen Problems werden unter anderem die Real-
zeitalgorithmen RTA* und LRTA* [40]. Realzeitverfahren erzwingen �Uberg�ange
in einem engen Zeitfenster, haben allerdings die M�oglichkeit, �uber Iteration die
optimale Bewertung f�ur die Politik zu lernen. Ein neuer symbolischer Ansatz [3]
konzentriert sich anstatt auf das POMDP-Modell auf das Problem des nicht-
deterministischen Planens mit partieller Beobachtbarkeit (partial observability).

4 Suchverfahren

Der Bereich der Heuristischen Suche stellt einen, wenn nicht den algorithmischen
Kernbereich der k�unstlichen Intelligenz dar. Hierbei wird das Probleml�osen als
Suche in einem Zustandsraum modelliert, d.h. man geht von einem Startzustand
aus, der das gegebene Problem beschreibt und hat �Ubergangsregeln, um von ei-
nem Zustand zu einem oder mehreren Nachfolgezust�anden zu gelangen. Diese
�Ubergangsregeln m�ussen ausgehend vom Startzustand dann solange angewandt
werden, bis schlie�lich ein gew�unschter Endzustand erreicht ist. In der Regel ist
man an einer k�urzestm�oglichen Folge derartiger �Uberg�ange interessiert und be-
schreibt den Problemgraphen implizit durch eine Nachfolgererzeugungsfunktion.
Allen gerichteten Suchverfahren ist eine allgemeine Sch�atzfunktion (Heuristik)
der verbleibenen Wegl�ange zum Ziel gemein. Ist sie eine untere Schranke, so
hei�t die Sch�atzfunktion optimistisch. Eine st�arkere, aber h�au�g anzutre�ende
Eigenschaft ist die der Konsistenz, die zu monotonen Kostenfunktionen f�uhrt.

Speicherplatzsensible Suche: Das A*-Verfahren [29] mit monotonen Kosten-
funktionen entspricht dem K�urzesten-Wege Algorithmus von Dijkstra in einem
durch den Sch�atzer umgewichteten Graphen. Ist w(e) das alte Gewicht einer
Kante e = (v; w), so ist w(e) +h(v)�h(w) das neue Gewicht. F�ur optimistische
Heuristiken k�onnen Kantengewichte dadurch negativ werden, so da� manche
Knoten mitunter mehrfach exploriert werden m�ussen. Der Hauptnachteil des
A*-Verfahrens ist der hohe Speicheraufwand, da alle einmal generierten Knoten
im Hauptspeicher verwaltet werden m�ussen. Im Gegensatz dazu l�a�t sich mit
bin�aren Entscheidungsdiagrammen (BDDs) eine gro�e Menge von Zust�anden
sehr kompakt beschreiben [7]: Die einzelnen Problemsituationen werden bin�ar
codiert und die charakteristischen Funktionen von mehreren Stellungen zusam-
mengefa�t in einem BDD dargestellt.

Speicherplatzbeschr�ankte Suche: Einfache Tiefensuchverfahren wie Branch
and Bound und IDA* [41] kompensieren das Speicherplatzproblem durch einen
Mehraufwand an Zeit. Erweiterungen, die den gesamten Hauptspeicher in die
Berechnung integrieren, loten den Bereich zwischen A* und IDA* i.a. durch
verschiedene Zwischenspreicherungsstrategien aus. Insbesondere die praktische
Relevanz von Zwischenspeicherungsstrategien ist zu hinterfragen. Zwar ist der
Einsatz von einer Transpositionstabelle in IDA* unbestritten, aber dar�uber hin-
aus ist das Spektrum der bis dato untersuchten Probleme durch regul�are Ein-
personenspiele mit uniform gewichteten Problemgraphen zu eingeschr�ankt, um



durch verfeinertes Zwischenspeichern zum Erfolg zu kommen. Eine aktuelle Ar-
beit nutzt statistische Methoden, um die Zwischenspeicherung von Knoten zu
verbessern [49]. Sie wurden in der praktisch immer wichtiger werdenden Dom�ane
der DNA-Sequenzalignierung eingesetzt. Dies ist eines der wenigen betrachteten
Beispiele im Bereich der KI-Suche mit einem gewichteten Problemgraphen.

Explorationsbeschleunigung: Derzeit konzentriert sich die Forschung der Heu-
ristischen Suche auf verschiedebe Explorationsbeschleunigungs- und Pruning-
techniken. Divide-And-Conquer Verfahren [44] umgehen die Speicherung der
mitunter sehr viel gr�o�eren Closed-Liste. Erste Erfolge wurden auch hier bei
der DNA-Sequenzalignierung erzielt. Die untersuchten Algorithmen besitzen ei-
ne starke Verwandtschaft zur e�zienten Berechnung der minimalen Editierdi-
stanz mit beschr�anktem Platz und k�onnen sich in der Performanz noch nicht
ganz mit dem State-of-the-Art in der Sequenzalignierung messen.

Suchraumbeschneidung: Weitere Optionen sind automatische Suchbaumbe-
schneidungstechniken, wie das Finite-State-Pruning [53], das einen endlichen
Automaten synchron zur Zustandsraumtraversierung durchl�auft und bei Akzep-
tanz die Nachfolgergenerierung unterdr�uckt. Es wird angenommen, da� der Zu-
stands�ubergang einem Buchstaben aus einem festen Alphabet entspricht und so-
mit der Automat eine Teilworterkennung unverhei�ungsvoller Wege durchf�uhrt.
Die Automaten k�onnen in einem Vorverarbeitungsschritt gelernt werden. Dabei
�ndet der Algorithmus von Aho und Corasick zur Teilstringerkennung mit Hilfe
eines endlichen Automaten Anwendung. Relevance-Cuts [36] schlie�en eine stete
Umorientierung innerhalb des Suchraumes aus. Hierbei wird der Bearbeitung
eines Teilproblemes eine gewisse Bedeutung und Bearbeitungszeit zugemessen.
Dies entspricht einer der Annahme einer zum Teil vorhandenen Unabh�angigkeit
der zu erreichenden Ziele. Die Technik ist recht e�ektiv, f�uhrt jedoch i.a. zum
Verlust der optimalen L�osung.

Musterdatenbanken: Musterdatenbanken [13] verwalten tabellarisch die Er-
gebnisse der Exploration eines relaxierten Problems als untere Schranke im
Hauptspeicher. In der Vereinfachung des Problems und vor der eigentlichen Su-
che startet man eine vollst�andige Breitensuche vom Zielzustand ausgehend und
nutzt perfektes Hashing zur Speicherung der gefundenen Distanzen. Mit diesem
Abstraktions-Ansatz zur Erstellung speicherplatzbasierter Heuristiken gelang es
erstmalig, den Zauberw�urfel (Rubik's Cube) zu l�osen [42].

K�urzeste-Wege Datenstrukturen: Auf der Seite der k�urzesten Wegesuche in
gewichteten Graphen wurde insbesondere an e�ektiven Datenstrukturen gefeilt.
F�ur ganzzahlige Kantengewichte wurden ausgehend von Dials Implementation
einer Vorrangwarteschlange durch eine einfache Bucket-Liste verschiedene Struk-
turen untersucht [1]: Zweistu�ge Bucketlisten reduzieren die worst-case Kom-
plexit�at von O(C) zu O(

p
C), Radix Heaps zu O(logC) amortisierter Laufzeit

und ein Hybridverfahren mit Fibonacci Heaps erreicht O(
p
logC). Dabei ist

C das maximale Kantengewicht in dem zu explorierenden Graphen. F�ur den
Fall, da� die Knotenanzahl gr�o�er als logC ist, wird ein Verfahren mit Laufzeit
O(log logC) vorgestellt. F�ur eine RAM mit beliebiger Wortbreite ist derzeit ein
O(log logn) Zugri� State-of-the-Art [55]. Sehr aktuell sind theoretische Resulta-



te, die die Linearzeit der k�urzesten Wege-Suche, z.B. in ungerichteten Graphen
garantieren [54]. Auf der Seite reeller Kantengewichte konkurrieren trickreiche
Bucketierungsverfahren, wie das �-stepping und ADAP-SP [48] (Linearzeit im
Mittel f�ur zuf�allige Kantengewichte in [0; 1]) mit den etablierten Fibonacci-Heaps
(O(1) bzw. O(log n) amortisierter worst-case Zeit). Da das A*-Verfahren eine
entscheidende Erweiterung und Verbesserung des Algorithmus von Dijkstra dar-
stellt, steht hier eine intensive praktische und theoretische E�ektivit�atsanalyse
der verschiedenen Datenstrukturen aus.

5 Eigene Arbeiten

In diesem Abschnitt stellen wir einige unserer Arbeiten in dem Schnittfeld von
Heuristischer Suche, Handlungsplanung und Modellpr�ufung vor.

Softwaredesign: Zur Validierung und Veri�kation von Kommunikationspro-
tokollen wurden die Implementationsbem�uhungen dahingehend fokussiert, einen
auf gerichteter Suche beruhenden Modellpr�ufer f�ur Kommunikationsprotokolle
zu verwirklichen. Unser Tool HSF-SPIN baut auf den von G. Holzmann in den
Bell Laboratories entwickelten Automaten-basierten Modellpr�ufer SPIN und der
Beschreibungssprache Promela auf. In HSF-SPIN wird die Suche nach Fehlern
in der Spezi�kation (wie z.B. Deadlocks, verletzte Zusicherungen und System-
Invarianten) durch automatisch generierte Heuristiken unterst�utzt [20]. Der Vor-
teil zu den bestehenden Ans�atzen ist eine in der Anzahl expandierter Knoten
exponentielle Ersparnis. Auch f�ur Lebendigkeits- und LTL-Eigenschaften wur-
den die ersten gerichteten Algorithmen entwickelt und evaluiert [19].

Hardwaredesign: Die Gerichtete Modellpr�ufung wurde weiterhin e�ektiv in
der Hardwareveri�kation zur Fehlersuche f�ur zwei skalierbare Beispiele ange-
wandt [50] (Tree-Arbiter und Distributed Mutal Exclusion). Dabei wurden eine
Strategie zur automatischen Erschlie�ung symbolisch-repr�asentierter, aussage-
kr�aftiger monotoner Heuristiken f�ur Schaltkreise eingesetzt und der Modellpr�ufer
�cke um die Option einer gerichteten Exploration erweitert.

Suchverfahren: Die im Bereich der Heuristischen Suche verfa�ten Arbeiten
beinhalten erste Ergebnisse zur Symbiose der symbolischen Exploration und der
gerichteten Suche [22]. In dem Algorithmus BDDA* wird erstmalig versucht, die
Vorteile des A*-Verfahrens mit denen der auf traditionellen BDDs basierenden
Breitensuche zu verbinden. Damit wird ein neuer Mittelweg zwischen der Zeit-
und Speicheranforderung beschritten. Um die charakteristische Funktion aller
von dem Startzustand s aus erreichbaren Positionen zu beschreiben, wenden wir
die Nachfolgerrelation T auf die charakteristische Funktion von s an. Damit fra-
gen wir nach allen Nachfolgern s0, die T (s; s0) erf�ullen. In der Erweiterung auf
die heuristische Suche kann der Sch�atzer h als eine Relation von Tupeln der
Form (estimate, state) angesehen werden, die genau dann den Wert 1 ergibt,
wenn h(state) gleich estimate ist. Wir nehmen an, da� h sich als BDD f�ur den
gesamten Problemraum darstellen l�a�t - eine realistische Annahme, falls h nicht
allzu kompliziert ist. Die Vorrangwarteschlange kann ebenso als BDD dargestellt
werden. Das BDD beschreibt eine Relation von Tupeln der Form (merit, state).



Dabei ist merit die zu einem Zustand state assoziierte Priorit�at. Wir konnten
zeigen, da� f�ur konsistente Heuristik die Anzahl der Iterationen des BDDA*-
Verfahrens h�ochstens quadratisch in der L�osungsl�ange ist.

Suchraumbeschneidung: Die Arbeit zum automatenbasierten Pruning [14]
konzentriert sich auf die inkrementelle Suchraumbeschneidung durch generaliser-
te Suf�x-B�aume. Es erweitert den bestehenden Ansatz von Taylor und Korf da-
hingehend, da� neu gefundene zu vermeidende Teilzeichenketten in Linearzeit in
den Automaten eingef�ugt werden k�onnen, ohne den eigentlichen Suchvorgang zu
behindern. Weiterhin bleibt der Speicherplatzverbrauch bei mehreren Einf�uge-
und L�oschoperationen im Zeichenkettenw�orterbuch optimal. Der Ansatz ent-
lastet die f�ur die Suche erforderliche Hashtabelle in speicherplatzbeschr�ankten
Verfahren und reduziert den Verzweigungsgrad des Suchbaumes. Der E�ekt l�a�t
sich genau quanti�zieren, da die Suchbaumgr�o�e des IDA*-Verfahrens [43] wie
auch der asymptotische Verzweigungsgrad [18] e�zient prognostiziert werden
k�onnen. Die Sackgassenerkennung in gerichteten Graphen [15] kann als ma-
schinelles Lernverfahren gedeutet werden, die die Beschneidung des Suchraumes
dann erm�oglicht, wenn sich genug Indikatoren als Muster im aktuellen Zustand
�nden lassen. Im Sokoban-Problem war dieser Ansatz, der einfache Sackgas-
senmuster des unterliegenden Problemgraphen zu immer gr�o�eren im Divide-
and-Conquer Verfahren zusammenfa�t, das entscheidende Gradma� zur L�osung
vieler Benchmarkprobleme. Dieses Prinzip der Sackgassenerkennung eignet sich
sehr gut zur Behandlung von Problemen bei lokalen Suchverfahren im Planen
mit gerichteten Problemgraphen.

Zustandsraumspeicherung: Die bisher erzielten Ergebnisse konzentrieren sich
insbesondere auf die Weiterentwicklung von speicherplatzbeschr�ankten Algorith-
men [21]. Wir konnten z.B. zeigen, da� es mit sogenannten Su�x-Listen m�oglich
ist, eine Anzahl von Zust�anden verlustfrei zu speichern, die sehr nahe an der
informations-theoretischen Grenze liegt. In der Literatur wird die Grenze zwi-
schen der verlustbehafteten und verlustfreien Speicherung hingegen nicht ausrei-
chend behandelt. In der e�ektive Verbindung der partiellen mit der heuristischen
Suche wird die vollst�andige Speicherung von Zust�anden in der Transpositions-
tabelle des IDA*-Verfahrens durch Bit-State Hashing ersetzt. Der Ansatz ist
sehr erfolgreich im Bereich der Protokollvalidation [20], da die Zielzustandsdich-
te gr�o�er ist als in regul�aren Einpersonenspielen, bei denen die Partielle Suche
wenig fruchtet. Neuere ergebnisse zeigen jedoch, da� sich die partielle Suche
in komplexen Einpersonenspielen wie dem Atomix-Problem [35] e�ektiv einset-
zen l�a�t. Die e�ektive Nutzung des Sekund�arspeichers [23] ist ein recht neues
Ergebnis. Hierbei wurde ein Routenplaner um die Option bereichert, Lokalit�at
bez�uglich des Sekund�arspeichers in der Suche auszunutzen. Die Minimierung
des genutzten Sekund�arspeichers entspricht der Minimierung des Kommunika-
tionsaufwandes in einer parallelen Implementierung des A*-Verfahrens. Eigene
Studien zeigen au�erdem, da� auch die gerichtete Handlungsplanung von der
Technik der Musterdatenbanken pro�tiert [16], mit der in einem Vorverarbei-
tungsschritt in mehreren Datenbank gute, aufzuaddierende Sch�atzwerte f�ur die
Gesamtexploration ermittelt werden.



6 Ausblick

Die Forschungsbem�uhungen im Bereich der gerichteten Modellpr�ufung zielen auf
eine in der Praxis einsetzbaren halb- bzw. vollautomatischen Fehlerbereinigung
im Designprozess verteilter Systeme durch das Paradigma der gerichteten Suche.
Dabei wird die algorithmische Grundlagenforschung und durch die verschiedene
Anwendungsgebiete in der Planung und Modellpr�ufung und grichteter Suche
getragen.

Dank Wir danken Stefan Leue f�ur die Unterst�utzung in der angestrebten For-
schungsrichtung.
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