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Zusammenfassung

Bei vielenNP -vollstandigen Entscheidungsproblemen sind sogenannte Phasieargange
zwischen einem Bereich mit nur schwach eingeseankten positiven und einem Bereich
mit stark eingeschenkten negativen Instanzen zu beobachten. Diefébergange lassen
sich meist durch einen problemabémgigen Ordnungsparameter charakterisieren. Von
Instanzen, die weit von der Phasengrenze entfernt liegenarkn hau g leicht gezeigt
werden, dass es sich um positive bzw. negative Instanzen Hah. Viele der wirklich
schweren Instanzen liegen in der éhe der Phasengrenze.

Im Rahmen dieser Arbeit werden Phaserbergange in Handlungsplanungs-Benchmark-
problemen empirisch untersucht und beschrieben, da die Ketnis der Phasemibergange
potentiell die Erzeugung besonders schwerer Benchmarkstanzen erlaubt.
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Kapitel 1.

Einleitung

In der Handlungsplanung geht es um die Erforschung von zielgchtetem Denken und
Verhalten von keinstlichen Agenten. Ein Agent ist dabei eine Einheit, die simmte
Reize aus der Umgebung wahrnimmt, diese verarbeitet und damufgrund eines Welt-
bilds (Wissen um die Umwelt und eigenes énhnen) handelt. Das zielgerichtete Verhalten
eines planenden Agenten zeichnet sich dadurch aus, dass Agent fur einen gegebe-
nen Anfangszustand, Mengen von Aktionen und Zielzushden eine Folge von Aktionen
ndet, deren Ausfehrung in einen Zielzustand #éihrt. Beim klassischen Planen ist die
Umgebung des Agenten vollsindig beobachtbar (vollsendiger Zustand der Umgebung
ist dem Agenten bekannt), deterministisch (der achste Zustand der Umgebung wird
durch den aktuellen Zustand und die durch den Agenten durck@hrte Aktion festge-
legt), statisch (Umgebung kann nur durch den Agenten selbsterandert werden) und
diskret (es gibt nur eine endliche Menge von Zushden).

Ein wichtiger Aspekt der Handlungsplanung ist das Erfors@n von Formalismen, mit
deren Hilfe man die Aktionen, die Ziele und die Umwelt einesg®enten beschreiben kann,
sowie die Erforschung von Algorithmen, die Probleme in deregehlten Repmsentation
lesen. Da #ir zahlreiche Planungsdomnen das Problem, #r gegebene Planungsaufgaben
(Tasks) kerzeste Phne zu nden,NP -schwer oder schwerer ist, gilt der Untersuchung von
Heuristiken bei der Erforschung der Algorithmen ein gro etnteresse. Unter Heuristiken
versteht man Problembsungsstrategien, die sehr e zient, dafr aber suboptimal sind.
Deshalb wendet man Heuristiken oft dann an, wenn manelsungen zu Problemen nden
mechte, fr die es wahrscheinlich keinen schnellen, optimalen Algthhmus gibt. Ein
Beispiel #ir den Einsatz einer Heuristik ist ein Backtracking-Algothmus zur Lesung
eines CSP. Hier besteht die Heuristik aus festen Regeln, diem Beispiel bestimmen,
welche Variable als mchste instanziiert werden soll, und bei der Wertzuweisuran eine
Variable bestimmen, welcher Wert als achster zugewiesen wird.

Fur Planungsalgorithmen gibt es unterschiedliche Strategin. Dazu ahlen deduktives
Planen (Planen durch Theorembeweisen) [Nau, Ghallab und dverso, 2004], Planen
mit Planungsgraphen [Blum und Furst, 1995], Planen als heigtische Suche im Zu-
standsraum [Bonet und Ge ner, 2001] und Planen durch Ewllbarkeitstests [Kautz und

Selman, 1992]. Einer der Gumde fur die unterschiedliche Leistung#thigkeit von Planern

ist also die Strategie, auf der der Planer aufbaut.



Kapitel 1. Einleitung

Instanzen von Planungsdomnen dienen Planern als Eingabe, wobei es die Aufgabe eines
Planers ist, ®ir die gegebene Instanz einen Plan zu nden. Dasme und Instanz werden
in der Regel in der Sprache PDDL (Planning Domain De nition Langage) kodiert.

Als geeignetes Performancema von Planern haben sich Benaéirks (Vergleichstests)
etabliert. So ndet seit der Arti cial-Intelligence-Plan ning-Systems-Konferenz (AIPS)
1998 zweighrlich die International Planning Competition (IPC) statt. Hier werden aktu-
elle Planungssysteme miteinander anhand von Benchmarksgkchen. Alle teilnehmen-
den Planungsprogramme bekommen dabei dieselben Aufgab&rs{anzen ausgewhlter
Planungsdonanen) gestellt. Bewertet wird dann die beetigte Zeit zum Au nden einer
Lesung und die Anzahl der Probleme, die ein Systeraden kann.

Als au erst kritisch hat sich jedoch die Wahl der Planungsdomnen und deren Instan-
zen herausgestellt, anhand derer die Planungssysteme Viefgen werden sollen. Laut
Rintanen [2004] sind SAT-Planer vor allem bei kleinen, abeschweren Probleminstan-
zen erfolgreich, whrend Planungssysteme, die auf einer heuristischen Suéhdbauen,
bei gro en, aber da#ir leichten Probleminstanzen e zienter sind. Die meisten PAnungs-
domanen der Wettbewerbe vor 2004 waren extrem leicht, und Ho nman [2002] zeigt,
dass ihre Planexistenzprobleme mit einem damenunablangigen Algorithmus in poly-
nomieller Zeit entschieden werdendnnen. Da in den Planungsdomsinen der Realwelt-
anwendungen die Instanzen fast immer schwer sind [Kautz, @], ist man daher eher
an Planern interessiert, die bei den schweren Instanzen dieste Performance liefern.

Um nun gezielt schwer zudsende Instanzen generieren zwhknen, wird in dieser Di-
plomarbeit der Vermutung nachgegangen, dass die Schwere tlesstanzen ausgewhlter
Planungsdonanen (Miconic , Logistics , Grid ) von domanenspezi schen Parameter-
konstellationen ablangt. Huberman und Hogg [1987] argumentieren, dass kompeSys-
teme durch wenige kritische Parameter verstanden werdem®iknen, die &ir die Komple-
xitat des Systems charakteristisch sind. Dabei diskutieren sieich die Bedeutung von
Phasembergangen #ir die Kenstliche Intelligenz.

In dieser Diplomarbeit betrachten wir Phasembergange bei Entscheidungsproblemen.
Phasembergange bei Entscheidungsproblemen verlaufen nach einem Bicti-Schwer-

Einfach-Muster. Auch bei Optimierungsproblemen gibt es Riserubergange, wobei die-

se nach einem Einfach-Schwer-Muster verlaufen, was andetitdass Optimierungspro-

bleme schwieriger sind. Es ist sinnvoll, sich zeehst auf Entscheidungsprobleme zu
beschenken, da der somit gewonnene Satzer fur die Planlange zumindest bei langen
Planen ein Indikator fr nicht einfache Instanzen darstellt.

Ein Phaserubergang wird durch einen Ordnungsparameter bestimmt, dgeder Proble-
minstanz einen reellen Wert zuordnet. Jedem Wert des Ordngsparameters wird die
Wabhrscheinlichkeit zugeordnet, dass eine Instanz mit diesm Ordnungsparameterwert ei-
ne positive Instanz ist. Fur den Ordnungsparameter gibt es dabei einen kritischen Wer
bei dem es zum Phasensprung kommt.

Phasembergange zeichnen sich somit immer durch abrupt&nderungen aus. In den
in dieser Diplomarbeit untersuchten doranenspezi schen besclankten Planexistenz-
problemenandert sich die Losbarkeitswahrscheinlichkeitdr eine Instanz abrupt, wobei



dieseAnderung durch eine geringdnderung der die Struktur der Probleminstanz cha-
rakterisierenden Parameter ausgest wird. Dabei zeigt sich eine extreme Laufzeitspitze
bei Lesungsalgorithmen.

Ein Phaserubergang unterteilt immer zwei Gebiete. Im ersten Gebietdgeneberwie-
gend Instanzen, von denen mit geringem Berechnungsaufwandchgewiesen werden
kann, dass sie nichtésbar sind. Das erste Gebiet wird durch eine Phasengrenze vom
zweiten Gebiet getrennt. Der Bereich um diese Grenze enlhviele der far unsere Un-
tersuchung interessanten intrinsisch schweren Instanzemr die der Berechungsaufwand
eines Planers drastisch steigt. Es istamlich fur einen Planer nicht sofort o ensichtlich,

ob es sich bei einer Instanz aus diesem Bereich um eine pusitbder negative Instanz
handelt. Im zweiten Gebiet liegen alle Instanzenpf die ein Planer schnell eine asung
ndet, da viele Lesungsneglichkeiten zur Verkigung stehen und somit der Berechungs-
aufwand wiederum gering ausilt.

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Zuerst fuhren wir in Kapitel 2.1 die Notation ein. In Kapitel 2.2 besbreiben wir
die Grundlagen der Handlungsplanung undehren in Kapitel 2.3 die De nitionen der
von uns betrachteten Planungsdominen ein. In Kapitel 2.4 #thren wir den Begri des
Domeanenparameters ein. In Kapitel 2.5 betrachten wir bisheren Untersuchungen von
Phasembergangen in klassischetNP -schweren Entscheidungsproblemen. In Kapitel 3.1
fuhren wir De nitionen ein, die wir fer unsere Versuche bastigen. In Kapitel 3.2 wird die
Versuchsdurchéihrung beschrieben. In Kapitel 4 sind alle Ergebnisse zusamngefasst
und in Kapitel 5 wird ein Ausblick auf weitere Untersuchunge gegeben.
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Kapitel 2.

Grundlagen und De nitionen

Es werden die wichtigsten Begrie im Rahmen der Handlungsphung kurz erhutert
und wichtige De nitionen eingekhrt. Au erdem werden wir eine Phasembergangsver-
mutung aufstellen. Bevor die eigentlichen Untersuchungemeginnen, werden bisherige
Untersuchungen in anderen Planungsdoamen sowie deren Ergebnisse diskutiert.

2.1. Notation

Die Notation dieser Arbeit entspricht weitestgehend desblichen Schreibweise. Um je-
doch Missversendnisse zu vermeiden, werden die wichtigsten Symbole nashmal kurz
erklart.

N sei die Menge der natrlichen Zahleneinschlie lich der Null.

Ist X eine Menge, so ist?2 die Potenzmenge ungX j ist die Machtigkeit von X .

Mit é = ff x;ygj x;y 2 X;x 6 ygbezeichnen wir die Menge aller 2-elementigen

Teilmengen vonX.

X bezeichnet die Menge aller endlichen Folgen von Elementamsa . Fer w 2 X
bezeichnetkwk die Lange vonw.

dom(f) = faj 9b: (a;b 2 f g ist der De nitionsbereich der Funktion f .

ran(f) = fbj 9a: (a;b 2 f g ist der Bildbereich der Funktionf .

Ist V eine Menge von Zustandsvariablen, dann ist ein Zustand eif@nktion s :

V I'f 0;1g. Wir identi zieren die Menge aller Zus®nde eber V- mit der Menge
S=2V.

bezeichnet immer ein endliches Alphabet.
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2.2. Handlungsplanung

Die folgenden De nitionen orientieren sich an Helmert [2001jnd Rintanen [2004].

Zuerst werden wir de nieren, was wir unter einer Planungsstanz verstehen, was ein
Zustand ist und wie Zustandsibergange de niert sind. Die Sichtweise von Zusinden
und derenWbergangenahnelt sehr der von endlichen Automaten.

De nition 1 (STRIPS-Planungsinstanz). Eine STRIPS-Planungsinstanzkurz Pla-
nungsinstanz ist ein Tupel | = hv; s;0; g so dass:

V eine endliche Menge von Zustandsvariablen,

So der Startzustand,

O eine endliche Menge von Operatorea= ( pre(o); add(o); del(0))
mit add(o); del(o); pre(o) V, addo)\ del(o) = ? und

g eine aussagenlogische Formel, die Zielformel, ist.

Sc:=1s2 S| sF ggist die Menge der Zielzuginde.

Die Operatoren induzieren eine partielle Zustan@dbergangsfunktion :S O 7 S mit
(s;0 =(sndel(0) [ add(o), falls pre(o) s.

Die erweiterte Ubergangsfunktion’\ S O T Sist diejenige partielle Funktion mit
minimalem De nitionsbereich mit:

“(s;") = s und
“(s;ow) = "( (s;0);w) fer alle 02 O undw 2 O, wenn (s;0) und “( (s;0);w)
de niert sind.

M sei die Menge aller Planungsinstanzen.

Mit der De nition von Operatoren, die eine Zustandsibergangsfunktion induzieren,
kennen wir nun de nieren, was wir unter einem Plan versteherStatt von einer Fol-
ge von Operatoren sprechen wir beim Planen auch von einer gelvon Aktionen.

De nition 2 (Plan). Eine Folge von Aktionenp 2 O heit Plan fur | genau dann,
wenn "(so; p) de niert ist und in Sg liegt. Ein Plan p heit optimal, wenn seine lange
unter den Langen aller Pane #ir | minimal ist. | heit lesbar wenn ein Plan #ir |
existiert.

Intuitiv verstehen wir unter einer Domane eine Menge von Instanzen mit gleichartiger
zugrundeliegender Struktur. Formal de nieren wir eine Plaungsdonane wie folgt.

De nition 3 (Planungsdom  ane). Eine Planungsdonmane ist eine FunktionD : Lp !
M fur eine feste Sprachd p eber einem festen endlichen Alphabet .Lp heit die
Kodierungssprachedieser Donane. Jedesv 2 Lp kodiert eine PlanungsinstanzD (w),
und kwk heit die Kodierungsknge Die Kodierungsknge ktk einer Planungsinstanzt
ist die minimale Kodierungsainge eines Wortesv 2 Lp mit D(w) = t.

Probleme bei Planungsdomnen angen mit Problemen im komplexigtstheoretischen
Sinne zusammen.
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Abb. 2.1.: BeispielinstanzLogistics . Der Ubersichtlichkeit halber wurden die befahr-
baren Kanten weggelassen.

De nition 4 (Entscheidungs- und Suchprobleme bei Planungs domanen). Sei

D eine Planungsdorane. Dann seiPlanEx- D die Sprache aller ésbaren Instanzen
von D. PlanLen- D sei die Sprache aller Paaret;(), die aus einer Instanzt von D

und einer nawirliche Zahl | bestehen, sodass esirft einen Plan der lange lechstens
| gibt. Das SuchproblemPlanGen- D besteht daraus, @ir eine Instanzt von D einen
Plan p beliebiger Lange zu nden, falls diese Instanzelsbar ist. Ansonsten sollunlesban

ausgegeben werden. Das SuchprobléfanOpt- D besteht darin, fr eine Instanzt von

D einen Planp minimaler Lange zu nden, falls diese Instanzelsbar ist, und ansonsten
.unlesban auszugeben.

Die Kodierungskngekl k einer PlanLen- D-Instanz | ergibt sich aus der Kodierungs-
lange der Planungsinstanz, der Kodierungsiinge der naeirlichen Zahl | und einem
Trennzeichen zukl k = ktk + 1 + dog(l)e.

2.3. Planungsdomeanen

2.3.1. Logistics

Abbildung 2.1 zeigt einelLogistics -Instanz. Jeder Ort innerhalb einer Stadt ist mit
allen anderen Orten der jeweiligen Stadt verbunden. Die &dte sind nureber die Flug-
platze paarweise verbunden. D&¥bersichtlichkeit wegen wurden die Verbindungen nicht
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eingezeichnet. Die Paketednnen mit Hilfe der Fahrzeuge (LKW, Flugzeug) bewegt und
somit von ihrem Anfangsort zu dem entsprechenden Zielort lgeacht werden. Ein LKW
darf immer nur die Orte der jeweiligen Stadt und das Flugzeugur die Flugplatze der
einzelnen Sadte ansteuern.

De nition 5 (Logistics-Instanz). Eine Logistics-Instanzist ein 7-Tupel
I =(V;E;M;P;locy; locs; road), wobei

(V; E) ein ungerichteter Graph mit endlicher Knotenmengé/ (Orte) ist. Die Or-
te sind unterteilt in paarweise disjunkte, jeweils vollsindig verbundene Teilmen-
gen (Swdte). Jede Stadt hat genau einen als Flugplatz ausgezeiet@n Ort. Die
Flugplatze aller Swdte sind paarweise verbunden, sonst bestehen keine waester
Verbindungen.

M ist eine endliche Menge von Fahrzeugen. Die Menge der Fahrgeust unterteilt
in LKWs und Flugzeuge, wobei sich jedes Flugzeug im Startzasd an einem
Flugplatz be nden muss und jeder LKW eine unbesclemkte Kapazitat hat.

P ist eine endliche Menge von Paketen,

loco : (M [ P) ! V ist die Funktion, die die Anfangsorte von Fahrzeugen und
Paketen bestimmt,

locg : P!V ist die Funktion, die die Zielzusande zuweist,

road : M ! 2F ist die Funktion, die jedem Fahrzeugm die Menge aller vonm
befahrbaren Kanten zuordnet.

Die Anfangsorte aller Pakete missen sich von ihren Zielorten unterscheiden, d.h.
locoy(p) 6 locg(p) fur alle p2 P. V, M und P messen disjunkt sein.

Zur De nition der Logistics -Planungsdomane fehlt noch die Angabe deAktionen:

Bewegungeines Fahrzeugs zwischen zwei Orten,

Au aden eines Pakets, das sich am gleichen Ort wie das Fahrzeug beeatd
Abladen eines Pakets an dem Ort, an dem sich das Fahrzeug mit dem Palked-
ndet.

Fur nahere Details siehe Anhang oder [Helmert, 2001].
Bei der Beispielinstanz aus Abbildung 2.1 ist

C1 = fvi;vaivai Arg, Co = fg;Vs; Ve; V73 Axg, Cs = fv; Vo) Vio; Asg,
A = fA1; A2 Asg
Tr = fty;ty;t39, Fl = fF1Q

P = 1, P2; P3g
R= gl:i;=1 CzI L= Az

Damit ist
V:C1[ Cz[ C3,E:R[ L
M=Tr[ FI
roadim) = R fur allem 2 Tr
road(F)) =L
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C

Abb. 2.2.: BeispielinstanzMiconic-10

loco(t1) = Vo, l0Co(t2) = V7, l0Cy(t3) = Vo,
locy(F1) = Ag, 10G(P1) = V4, l0co(P2) = v,
locy(P3) = Vio, 10G(Ps) = Vg

locs (P1) = Ve, locg(P2) = Ve,

locs (P3) = V3, locg(Pas) = Ve

2.3.2. Miconic-10-STRIPS

Bei der STRIPS-Variante vonMiconic-10 hat man einen Aufzug und Passagiere, die
damit zu ihren Zielstockwerken transportiert werden solle Eine Miconic-10 -Instanz
istisomorph zu einerLogistics -Instanz unter der Einschenkung, dass es nur eine Stadt
mit einem LKW gibt und es zudem keinen Flugplatz und kein Flugeug gibt. Au erdem
gilt die Konvention, dass der LKW hier Aufzug, die Pakete Pasagiere und die Orte
Stockwerke hei en.

Da wir in unseren smteren Untersuchungen nur an optimalen RInen interessiert sind,
sind auch folgende Einsclamkungen #ir die Miconic-10 -STRIPS-Instanzen zukssig:

Es ist nicht meglich, dass ein Passagier den Aufzug an jedem Ort \&s6t. Passagiere
derfen den Aufzug nur an den Zielorten verlassen. Hat ein Pagger einmal den Aufzug
verlassen, darf er ihn nicht wieder betreten. Start- und Ziert messen immer unter-
schiedlich sein. lir jeden Passagier ist ein Zielort spezi ziert.
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R KO Roboter: R

Ko| Tartypen: ()
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Abb. 2.3.: BeispielinstanzGrid

2.3.3. Grid

Abbildung 2.3 zeigt eine Beispielinstanz deGrid -Planungsdomane. Es gibt hier einen
Roboter, der sich an einem Ort be ndet. Die Orte sind in Form eies Gittergraphen
angeordnet. Statt Paketen gibt es hier Schksel, die zu einem Zielort gebracht werden
messen. Manche Orte sind durch #@ren blockiert und somit von dem Roboter erst
betretbar, nachdem er die ®ir durch einen passenden Sdmdsel von einer benachbarten
Position aus g® net hat.

De nition 6 (Gittergraph). Fur w; h 2 N ist das Standardgitter Grid[w,h] mit Breite

Graph ist ein Gittergraph, wenn er isomorph zu Gridv,h] fur w; h 2 N ist.

De nition 7 (Grid-Instanz). Eine Grid -Instanz ist ein 9-Tupel mit | =
(V;E; lp; K; log; locs; S; door; typg, wobei

(V; E) ein Gittergraph ist,

lo 2 V die Anfangsposition des Roboters ist,

K eine endliche Menge von Saigseln ist,

K s K die Menge der Zielschissel ist,

log : K! 'V die Funktion, die die Anfangsorte der Schissel bestimmt, ist,
locs : Kg ! V die Funktion, die die Zielorte der Schdssel bestimmt, ist,

S die Menge der rirtypen ist,

door:V nflpg 7 S ist die Funktion, die die Typen der Teren bestimmt,
type: K! Sist die partielle Funktion, die die Typen der Schiissel bestimmit.

10
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Jede Position kann lchstens eine ®r darstellen, wobei die Tiren durch ihre Typen
unterschieden werden. Ist eine Position eineefe, spezi ziert die door-Funktion ihren

Typ. Auf die gleiche Art und Weise spezi ziert die Funktiontype den Typ der Schussel.
Mit einem Schhkissel kann eine #r genau dann ge net werden, wenn Schéissel und
Teure denselben Typ haben. Au erdem wird vorausgesetzt, dager Roboter an keiner
versperrten Position starten darf.

Die Aktionen, die zur De nition der Grid -Planungsdomane noch fehlen, sind die fol-
genden:Bewegungdes Roboters zu einem benachbarten, freien Ort (keine Diagdbe-
wegungen).Aufnehmen eines Schissels an der aktuellen Position des Roboters (falls
der Roboter momentan keinen anderen Saldsel tmgt). Ablegeneines Schissels, den
der Roboter momentan tegt. Vertauschendes aktuell getragenen Schksel mit dem
Schhissel, der sich an der aktuellen Position des Roboters beed © nen einer Ture,
die sich an einer benachbarten Position des Roboters be ridend welche denselben Typ
hat wie der vom Roboter getragene Sahésel.

Fer nahere Details siehe auch hier Anhang oder Helmert [2001].

2.4. Domeanenparameter

Im folgenden wollen wir die Instanzen einer Planungsdamne durch Donanenparameter
charakterisieren.

Fur eine feste Domne gilt folgende Notation:

v: X ! Nist eine Belegung der Domnenparameter. Wir habenN als Wertebe-
reich gewahlt, da die im folgenden von uns betrachteten Doemen nur natirlich-
zahlige Donanenparamterbelegungen haben.

V :=fvjv:X ! Ngistdie Menge aller Dormnenparameterbelegungen.
M p =ran(D) ist die Menge aller Planungsinstanzen der Planungsd@meD.

Istt 2 M p eine Planungsinstanz, so ist; : X | N die Belegung der Doranen-
parameter, die int realisiert ist.

ML :=ft2M p | v = vgist die Menge aller Planungsinstanzen auS mit der
vorgegebenen Belegung

Die Planungsinstanzert unter einer Belegungr ausM [, meissen nur in der Belegung der
Domanenparameterabereinstimmen. In allen Elementen, die nicht durch die Doemen-

parameter beschrieben sind,édanen sich die Instanzen mit gleicher Doemenparameter-
belegung aber unterscheiden.

11
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Ist die Domanenparameterbelegung aus dem Kontext ersichtlich, so identi zieren wir
gelegentlich einen DomnenparameterX mit seinem Wert v(X).

Fur das Logistics -Domeanen-Beispiel auf Abbildung 2.1 gilt etwa:

X = fFlugzeugeStadte Orte; Paketeay

t wie im Beispiel

v; = fFlugzeugéer! 1; Stadte 7! 3; Orte 7! 13 Pakete7! 4g

M p := Menge aller Miconic -Planungsinstanzen

MPE=ftjv=(1;3134)
Da einige Bestandteile der weiter oben de niertehogistics -Instanz, wie zum Beispiel
die LKWs nicht durch Domanenparameter spezi ziert werden, wrden sich die einzel-
nen Task unter der Donmnenparameterbelegung; in diesem Punkt unterscheiden. Ein
Problemgenerator lennte alle nicht beschriebenen Elemente alfig bestimmen.

2.5. Phasenubergange

Da das Pranomen von Phasesbergangen beiNP -vollstandigen Problemen auftritt, wer-
den wir auf die Grundzige der Komplexigtstheorie eingehen, bevor wir zur eigentlichen
De nition der Phasenebergangsvermutung kommen.

2.5.1. NP-Schwere

Ein Ziel der Komplexitatstheorie besteht darin, Probleme gem ihres Bedarfs an Be-
rechnungsressourcen (Rechenzeit, Speicherplatz) zu klaseren und die handhabbaren
von den nicht-handhabbaren Problemen abzugrenzen. Nichendhabbare Probleme sind
Probleme, deren beatigte Zeit zum Lesen von Instanzen so mit der Gre der Instan-
zen wachst, dass selbst moderat gro e Instanzen solcher Problemicht mehr exakt in
annehmbarer Zeit gedst werden lennen.

Die KomplexitatsklasseP enthalt alle Probleme, welche man mit Hilfe von determinis-
tischen Algorithmen mit polynomiellem Zeitaufwand ésen kann [Papadimitriou, 1994].

Die KomplexitatsklasseNP enthalt die Probleme, welche man mit Hilfe von nichtdeter-
ministischen Algorithmen mit polynomiellem Zeitaufwand ésen kann.NP kann aqui-

valent dadurch charakterisiert werden, dass ein Problem gau dann in NP liegt, wenn

eine gegebene dsung in polynomieller Zeit von einem deterministischen gbrithmus

veri ziert werden kann.

Eine der wichtigsten Fragen der Komplex#tstheorie ist, obP = NP oderP 6 NP. Dass
P NP gilt, ist klar, aber ob die beiden Klassen nun tatschlich gleich sind oderP

echt in NP liegt, ist unbekannt [Papadimitriou, 1994]. Von vielen wiktigen Problemen
(TSP, SAT etc.) wei man, dass sieNP -vollstandig sind. Man kennt daéir aber bisher
keinen deterministischen in Polynomialzeit durchthrbaren Algorithmus, weshalb man
vermutet, dass es sich hierbei tagchlich um Probleme inNP n P handelt.

12



2.5. Phasembergange

Ein Problem P ist NP-schwer, wenn jedes Problen®@ aus NP in polynomieller Zeit
auf P reduziertt werden kann. Ist ein ProblemNP -schwer und liegt es inNP, so wird
es alsNP-vollstandiges Problem bezeichnet. Es liegen entweder al# -vollstandigen
Probleme inP oder keine [Papadimitriou, 1994]. Da es trotz intensiven Fechens bisher
noch niemandem gelungen istpf eines derNP -vollstandigen Probleme einen determi-
nistischen Algorithmus zu nden, der dieses in polynomiadl Zeit lost, sieht man dies
als ein starkes Indiz, dass é¢chstwahrscheinlichP 6 NP gilt.

2.5.2. Phasenubergangsvermutung

Im Folgenden wollen wir beschreiben, was wir unter einem Péarebergang verstehen.
Wir haben ein Problem gegeben, bestehend aus einer Menge v@robleminstanzenl

und einer Menge® | von positiven InstanzenHau g identi zieren wir ein Problem
mit der MengeP seiner positiven Instanzen. Di&odierungskngeeiner Probleminstanz
I 21 bezeichnen wir mitkl k.

Bei der Phasengrenze ndet ein @tzlicher Sprung der Funktion statt, die den Proble-
minstanzen die Wahrscheinlichkeit, eine positive Instanzu sein, zuordnet. Der Sprung
an der Phasengrenze ist um so steiler, jeeger die Probleminstanzen sind.

Es wird vermutet, dass &r jedesNP-schwere Problem eine schnell berechenbare, durch
einen einfachen Term darstellbare Funktiom : 1! R und einr 2 R existiert, so dass
far P(n;r)=Pr(1 2Pj1 21 ;klk=n;r(l) = r) gilt:
furaller<r ||I{n P(n;r)=1
n!

furaller>r : Iilm P(n;r)=0
n!

2.5.3. Bekannte Phasenubergange in NP-vollst andigen Problemen

Im Folgenden wollen wir einige ausgeahlte Untersuchungen betrachten, die sich mit
dem Thema Phasenbergange beschftigt haben.

3-SAT

Das Erfullbarkeitsproblem der Aussagenlogikurz SAT, ist das folgende:

GegebenEine aussagenlogische Formél.
Gefragt: Ist F erfellbar, d.h. gibt es eine enillende Variablenbelegungefr F?

3-SAT ist die Unterklasse von SAT, bei der alle Formeln in kganktiver Normalform
sind und die Klauseln aus genau drei unterschiedlichen Lrsden bestehen.

1Zum Begri der polynomiellen Reduzierbarkeit siehe [Papadmitriou, 1994].

13



Kapitel 2. Grundlagen und De nitionen

Selman, Mitchell und Levesque [1996] untersuchen Phasbergange bei 3-SAT. Sie
kennen sowohl empirisch als auch analytisch nachweisen, slaie Wahrscheinlichkeit,
dass eine Instanz egillbar ist, mit einem gre er werdenden Verhaltnis von Klauseln zu

Variablen von 1 auf O &llt. Nahert sich dabei das Verhltnis dem kritischen Wert 4,27
von unten, fallt die Wahrscheinlichkeit, dass eine Formel ewflbar ist. Nehert sich dieses
Verhaltnis von oben der 4,27, steigt die Wahrscheinlichkeit, eiModell fur die Formel

zu nden. Um den Wert 4,27 betmgt die Wahrscheinlichkeit #ir eine positive Instanz
%. Der Phasembergang an dieser Stelle korreliert mit der Schwierigkeieine Formel
auf Erfullbarkeit zu testen. Sobald das Variablen-Klauseln-Vesdtnis den Wert 4,27 an-
nimmt, benetigen alle bekannten Algorithmen exponentielle Laufzeiin der Gre e der

Formelgre e [Rintanen, 2004]. Die Laufzeit verbessert sich wiederunrastisch, sobald
das Verhaltnis wachst oder #&llt [Rintanen, 2004].

Hamiltonkreis

fV @)V G+imod n92 E furi=0;1:::;n 1.
Das Hamiltonkreisproblemist das folgende:

GegebenEin Graph G = (V;E).
Gefragt: Enthalt G einen Hamiltonkreis?

Cheeseman, Kanefsky und Taylor [1991] vermuten, dass die Nvscheinlichkeit fur die

Existenz eines Hamiltonkreises mit dem mittleren Grad desr@phen korreliert. In ihrer

empirischen Untersuchung generieren sie jeweils 20&lije Graphen mit unterschiedli-
cher Anzahl von Knoten und unterschiedlicher Anzahl von Véindungen und bestimmen
davon den Anteil der Graphen, die einen Hamiltonkreis entlitn.

Dabei kommen sie zu folgendem Ergebnis: Am einen Extrem be ed sich die Graphen,
deren mittlerer Grad kaum gm® er als 2 ist, die mit sehr geringer Wahrscheinlichke#iber-

haupt zusammenlkangend sind und die mitau erst geringer Wahrscheinlichkeit einen
Hamiltonkreis enthalten. Am anderen Extrem sind die voll#indig zusammenkngenden
Graphen, #r die es immer einen Hamiltonkreis gibt, sowie die fast veiandig zusam-
menhangenden Graphen, die mit einer sehr hoher Wahrscheinligik einen Hamilton-

kreis enthalten. Zwischen diesen beiden Extremen steigt anem durchschnittlichen
Grad von InN +InIn N die Wahrscheinlichkeit, einen Hamiltonkreis zu enthaltensteil

von 0 auf 1 [Bollokas, 1985].

Um zu sehen, ob auch die Berechnungskostesr idas Au nden eines Hamiltonkreises

mit dem mittleren Grad variieren, generieren Cheeseman u. f1991] zuéllige Graphen

festen Grades. Anschlie end wird auf jeden dieser Grapheme Backtrackingsuche ange-
wendet. Das Kostenma zum Au nden eines Hamiltonkreises bdert auf der Anzahl der

Backtrackingschritte. Es stellt sich heraus, dass eine $gerung der Anzahl von Back-
trackingschritten an der Stelle statt ndet, an der auch dieWahrscheinlichkeit, einen

Hamiltonkreis zu nden, von O auf 1 steigt.
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Die Stelle, an der der Ordnungsparameter (mittlerer Grad) de kritischen Wert von
INN +Inln N annimmt, ist sowohl fir den Phasembergang der Wahrscheinlichkeit der
Existenz eines HamiltonKreises als auchuf den Phasembergang der Berechnungszeit,
also dem sprunghaften Anstieg beatigter Backtrackingschritte, verantwortlich. Cheese-
man u.a. [1991] sehen bei ihrer Untersuchung folgenden Zesaenhang:

Im Gebiet links dieser Sprungstelle liegen die Graphen mitamigen Verbindungen, ér
die es mit nur sehr geringer Wahrscheinlichkeit einen Hartoinkreis gibt. Die verwendete
Backtrackingsuche terminiert frih, da alle potentiellen Hamiltonkreise fah genug aus
der Suche ausscheiden. Im Gebiet rechts des kritischen Westdes Ordnungsparameters
liegen die Graphen mit vielen Verbindungen, weshalb das veendete Backtrackingver-
fahren schnell eine bsung ndet und die Anzahl der Backtrackingschritte somit vieder-
um sehr gering ist. Im Gebiet um den kritischen Wert des Ordmgsparameters be nden
sich die schweren Probleme, da es hier viele Beinahe-Hauwnilkreise gibt. Diese gro e
Anzahl an lokalen Minima macht es dann sehr schwierig, einéfamiltonkreis zu nden,
sofern eseiberhaupt einen gibt, was sich durch die steigende Anzahl wdacktracking-
schritten in der Untersuchung von Cheeseman u. a. [1991] widpiegelt.

Graphfarbung

SeiG = (V;E) ein ungerichteter Graph undK 2 NnfOg. Eine K -Farbung vonG ist eine

Das Graphfarbungs-Entscheidungsproblemst das folgende:

GegebenEin ungerichteter GraphG = (V;E) und K 2 N nf0g.
Gefragt: Gibt es fur G eineK -Farbung?

In den meisten FRallen ist das Graph&rbungs-Entscheidungsproblem leicht zueken,
weshalb Cheeseman u. a. [1991] das Entscheidungsproblem KieFarbbarkeit untersu-
chen, bei dem keine der folgenden Vereinfachungsoperagarmehr angewendet werden
kennen:

Entfernung von Knoten, die weniger alK Nachbarn haben (ein solcher Knoten
kann immer eingefirbt werden).

Entfernung von Knoten N, wenn es einen zweiten KnoteM gibt, der mit jedem
Knoten verbunden ist, mit dem auchN verbunden ist, nicht aber mit N selbst
(jede Farbe, die manM zuweisen kann, kann man auchl zuweisen).
Verschmelzung von Knoten, die dieselbe Farbe habenessen (alle Knoten, die
jeweils komplett mit der gleichen Clique der Gs e K 1 verbunden sind, nussen
dieselbe Farbe haben undénnen zusammengefasst werden).

Diese Vereinfachungs-Operatoren garantieren, dass dereiefachte Graph genau dann
K -farbbar ist, wenn der urspeingliche GraphK -farbbar ist.

Cheeseman u.a. [1991] untersuchen empirisch die Wahrsaohehkeit fer die Existenz
einer Losung deXK -Farbbarkeitsproblems #r verschiedenek und N (Anzahl der Kno-
ten). Anhand ihrer gesammelten Daten sind zwei Dinge beobadblar. Zum einen kommt
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Kapitel 2. Grundlagen und De nitionen

es zu einer pdtzlichen Anderung der Lesbarkeitswahrscheinlichkeit bei gr erem K und
gre erem durchschnittlichen Grad. Zweitens kommt es zu einersteilerenUbergang bei
gre erem N .

Sie zeigen auch, dass der Berechnungsaufwand vom durchgtiehen Grad des Graphen
und der Gre e von K abheangig ist. Bei ihren Untersuchungen stellen sie sowohlrfdie

3-Farbbarkeit als auch #r die 4-Farbbarkeit einen Phasesbergang der Kosten fest,
der bei beiden sehmhnlich verlauft, allerdings ist bei der 4-Farbbarkeit ein steilerer
Ubergang au allig.

Cheeseman u.a. [1991] deuten das Auftreten des Phasiaergangs der Kosten anhand
ihres eingesetzten Backtrackings-Algorithmus. Bei schven Instanzen muss der Algo-
rithmus hau g bis zum Anfang zurecklaufen, da es hier sehr viele Beinaheskungen

gibt. Der Algorithmus ndet dabei fast immer eine vollsendige Zuweisung und merkt
deshalb erst sehr sqt, dass er wieder zwicklaufen muss. Diese lokalen Minima sind folg-
lich der Grund, warum der Algorithmus teilweise sehr langeraucht, um eine Losung zu

nden.

Traveling-Salesman-Problem

Das Traveling-Salesman-Entscheidungsproblerkurz TSP, ist das folgende:

Gegeben:Ein vollstandiger, ungerichteter, gewichteter Graphc = (V; E;w) mit
nicht-negativen Kantengewichterw : V.I' NundV = fvp;:::;v, 10sowieK 2 N.
Gefragt: Existiert eine Permutation von V, sodass

X 1
W(fV (i)sV (i+1 mod n)g) K
i=0

Cheeseman u. a. [1991] besggen sich bei ihren Untersuchungen mit ganzzahligen Kos-
tenmatrizen, die im Mittel Kosten von 10 #r ihre Kanten haben, wobei die einzelnen
Instanzen durch unterschiedliche Standardabweichungerideinzelnen Kosten generiert
werden, sowie dir eine unterschiedliche Anzahl von Knoten. Als der die Phastransiti-
on charakterisierende Parameter stellt sich die Standarbaeichung der Kostenmatrix
heraus.

Um die Berechnungskosten zum ésen des TSPs abzuselren, benutzen Cheeseman
u.a. [1991] einen Backtracking-Algorithmus, der garantieeine Lesung mit minimalen
Kosten ndet. Es wurde beobachtet, dass die Steilheit des RBerubergangs der Kosten
deutlich mit der Anzahl der Knoten steigt.

Im Gebiet, in dem die Standardabweichung hoch ist, werden ndie Pfade geringer Kos-
ten durch den Backtracking-Algorithmus betrachtet, da je@ Tour minimalen Gewichts
nur dieseUbergange mit geringen Kosten nutzen wird. Im anderen Gebiet, inein die
Kosten immer gleich sind, gibt es viele alternative Tourergdie alle dieselben minimalen
Kosten haben, und es ist somit auch hier sehr einfach, einemmale Tour zu nden. An
der Phasengrenze gibt es relativ viele lokale Minima, alsenaltnisme ig viele Touren,
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die fast alle minimale Kosten haben, was das Backtracking inele Sackgassernufirt und
somit fur den Anstieg der Berechnungszeit verantwortlich ist.

17



Kapitel 2. Grundlagen und De nitionen

18



Kapitel 3.

Phasenubergange beim Planen

PlanLen- D ist das folgende Problem:

GegebenEine Planungsinstanzt ausD und einl 2 N.
Gefragt: Gibt es fur t einen Plan der lange 1?

Wir betrachten folgende Fragestellung: Gegeben eine Damenparameterbelegung/
und I 2 N. Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine zalfige PlanLen- D-
Probleminstanz ¢;1) mit v = v eine positive Instanz ist? Wir vermuten, dass es bei
diesen Wahrscheinlichkeiten zu einem Phasémergang kommt, und wollen den Ord-
nungsparameterr identi zieren, an dessen kritischem Wert der Phasefbergang statt-
ndet. Besonderes Interesse gilt dabei der Alngigkeit des Ordnungsparameterns von
der Domanenparameterbelegung; und von .

3.1. Versuchsaufbau

Wir wollen die Instanzen der Donanen Miconic , Logistics und Grid empirisch un-
tersuchen und versuchen, anhand der gewonnen DatemdRschkisse auf die kritischen
Domanenparameter einer Domne zu machen. Da im AllgemeinefjVj = 1 st und
jM [ fur die meisten Donanenparameterbelegungew zu gro wird, umallet 2 M { zu
betrachten, sind unseren Untersuchungen netliche Grenzen gesetzt, weshalb wir mit
Stichproben arbeiten.

Zu diesem Zweckesihren wir folgende Notation ein:

Il = f@{t;Djo9v2S:t'2T,;12Lg ist die Menge von PlanLen- D-
Probleminstanzen, die man aus den Stichproben bilden kann.
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Wir geben in unseren Stichprobenefr jeden DomanenparameterX; 2 X ein Intervall
J; N von Werten an, anhand derer die Domnenparameterbelegungen im Lauf der
Untersuchung gebildet werden. Somit isjSj = jJ J  mj, wobei jedesv' einem
Wert dieses Kreuzproduktes entspricht. Br jedes dieser' betrachten wir k Planungsin-
stanzen, womit wir also insgesanmk |jSj Planungsinstanzen betrachten. &r die Menge

I von PlanLen- D-Probleminstanzen ¢;1), die aus unseren Stichproben gebildet wer-
den, d.h. #rr k jSj Planungsinstanzen undér max betrachtete Plankngen, folgt somit
jli = max k jSj .

Um nun einen geeigneten Ordnungsparameter angeben anken, bemtigen wir folgen-
de Notation:

g:Mp! NJ[flg weisteiner Planungsinstanz ihre optimale Plamhge zu. Sollte
die Planungsinstanz nicht ésbar sein, wird ihr die langel zugewiesen.

g:V! R[flg ordnet jeder Belegungv der Domanenparameter die mittlere
optimale Planlange aller Instanzert 2 M } zu. !

P .
0:S! R[flg istein Schatzer fur g, der de niert ist durch g(v) = % !‘=1 o(t")

Wir werden nun den Ordnungsparameter de nieren, mit desseilfe wir die Domanen-
parameter identi zieren kennen, die #r die intrinsisch schweren Instanzen verantwortlich
sind.

De nition 8 (Ordnungsparameter). Sei | die Menge aller PlanLen- D-
Probleminstanzen und ¢;1) 2 | . Dann ist der Ordnungsparameterr : 1 ! R eine
Funktion, so dass @r alle | 2 N gilt:

. — I .
0= 3w

Der Ordnungsparameter ist eine einfache, schnell berechand Funktion, die jeder Pro-
bleminstanz einen reellen Wert zuordnet. Der kritische Werdes Ordnungsparameters ist
1. An dieser Stelle ndet der Phasensprung statt. Viele der wklich schweren Instanzen
bekommen einen Wert in der Mhe der 1 zugeordnet. Die Instanzen, die weit von der
Phasengrenze entfernt liegen, bekommen entsprechend sivgert, der deutlich gre er
oder deutlich kleiner als 1 ist. Fir diese Instanzen kann &u g leicht gezeigt werden,
dass es sich um positive bzw. negative Instanzen handelt.

Sollten wir g nicht zur Verfugung haben, so benutzen wir den gestaten Ordnungspa-
rameter.

1g ist wohlde niert, da es bei den von uns betrachteten Donanen zu jeder Belegungv immer nur
endlich viele Planungsinstanzen gibt.
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De nition 9 (Gesch atzer Ordnungsparameter).  Seil die Menge dePlanLen- D-
Probleminstanzen mitl = (t;1) 21, wobeit 2 T,. Dann ist der geschtzte Ordnungs-
parameterr: S L! R eine Funktion, so dassefr alle | 2 L gilt:

I
a(wr)

N

Da fur alle t' 2 T, fur ein gegebeneb2 L gilt

N EETGH N EREERT (2 )
kennen wir den gesaitzten Ordnungsparameter auch als Funktiomr ~# S L ! R
verstehen mit |
Av;l) = —:
a(v)
De nition 10 (Phasen wbergangsfunktion). Seil die Menge allerPlanLen- D-
Probleminstanzen und ¢1) 21, P | die Menge der positiven Instanzen und der

entsprechende Ordnungsparameter.
Dann gilt fur die Phasemubergangsfunktion Pran(r) ! [0;1] R

PwW=Pr(l 2Pj1 21 ;r(l)= u):

Wir wollen mit Hilfe unserer Experimente folgenden Vermutagen nachgehen:

Fallsl< g, dann Pr(l 2Pj1 21 ;r(1)=u)! O furklk!1l
Falls1> g, dann Pr(l 2Pj1 21 ;r(1)=u)! 1 farklik!1
Fallsl =g, dann Pr(l 2Pj1 21 ;r(1)=u)! 05 furklk!1l

Somit gilt: Wenn u > 1, dann handelt es sich vermutlich um eine positive Instanzed
Entscheidungsproblems, fallss < 1, handelt es sich wahrscheinlich um eine negative
Instanz und fallsu = 1, ist dies die Sprungstelle des Phasebergangs.

De nition 11 (Phasen wbergangsrelation). Seil eine Menge vonPlanLen- D-
Probleminstanzen und ¢I) 2 1, P 1 die Menge der positiven Instanzen und ~
der entsprechende gesalrte Ordnungsparameter. Sef > 0.

Seiena) = ft2T,jo(t) Ilg, PV = ja'j=k fur alle v 2 S und | 2 L sowie
R:=f(up2R?j9v2V;9 2L :PY=p;~(v;l) = ug.
Dann de nieren wir die Phasembergangsrelation -: ran(f) ! [0;1] R:
P
(u) = 7(“].0'2)2;” . wobei R,:=f(up2Rju u<u+"g
u

Beachte, dass - nur fur u aus ran() de niert ist und es somit keine Division durch
Null geben kann.
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Neben der Wahrscheinlichkeit, mit der ein€’lanLen- D-Instanz| lesbar ist, ist fur uns
auch der bemtigte Berechnungsaufwand, um einBlanLen- D-Instanz| zu entscheiden,
von Interesse und im Besonderen auch die Korrelation diedeeiden G en.

Seig(t; 1) die Laufzeit desPlanLen- D-Entscheidungsalgorithmus 4 der in Teilabschnitt
3.2.1 beschriebenen Implementierung.

De nition 12 (Laufzeitkurve). Seil eine Menge vorPlanLen- D-Probleminstanzen
und (t;1) 2 1, P | die Menge der positiven Instanzen und tler entsprechende
geschtzte Ordnungsparameter. Sef > 0.

Seien zy = wor, &G1), TV = z'=k fur alle v 2 S und | 2 L sowie
R:=1f(u; )2R?j9v2V;92L :T'= ;Av;l)= ug.
Dann de nieren wir die Laufzeitkurve -: ran(f)! [0;1] R:
P

Suy= —W2Re . obei Ry = f(U® )2 Rju W<u+"g
JRu)
Beachte, dass - nur feur u aus ran{’) de niert ist und es somit keine Division durch
Null geben kann.

3.2. Versuchsdurchfuhrung

In einem ersten Schritt werden wir die Funktion der mittlera Planlangeg genauer unter-

suchen und veranschaulichen, in welcher Weise die mittlelRianlange von der Belegung
der einzelnen DomnenparameterX; abhangig ist. Im darauf folgenden Schritt werden
wir fer jedesu die relative Hau gkeit ( u) der positiver Instanzen berechnen und die
Phasembergangsfunktion Pentsprechend den Werteru und ( u) angeben. In einem

letzten Schritt werden wir die Laufzeitkurve berechnen.

3.2.1. Verwendete Hilfsmittel

Im Folgenden wollen wir kurz die Hilfsmittel vorstellen, de bei unseren Experimenten
zum Einsatz kommen. Es handelt sich dabei einerseits um Ptelmgeneratoren, mit
deren Hilfe wir zuillige Instanzen einer Dorane erstellen bnnen, und andererseits um
Planer, mit deren Hilfe wir fur eine Instanz einen optimalen Plan berechnen und dessen
optimale Planlange angeben énnen.

Problemgeneratoren
Die von uns verwendeten Problemgeneratoren, dierrfdie automatische Generierung

der Instanzen verantwortlich sind, nehmen als Eingabe einBomanenparameterbele-
gung v und liefern als Ausgabe eine zaflig generierte Instanzt, entsprechend diesen
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Werten. Der Logistics -Problemgeneratordient sowohl zur Erzeugung der Instanzen
der Logistics -Domane als auch zur Erzeugung der Instanzen déficonic -Domane
(unter den entsprechenden Einsclankungen, siehe Kapitel 2). Sowohl delogistics -
Problemgenerator als auch deGrid -Problemgenerator stammen von Ho mann [2003].

Erzeugung der Miconic-Instanzen:

Der Logistics -Problemgenerator, der zur Generierung unsersticonic -Instanzen ver-
wendet wird, erhalt als Eingabe folgende Domnenparameter:

o fur die Anzahl der Orte
p fur die Anzahl der Pakete

Bei den von demLogistics- Problemgenerator erzeugten Instanzen ist die Verteilung
der Start- und Zielorte der Pakete zudllig, wobei im Unterschied zum Originalgenerator
von Ho mann [2003] die von uns leicht abgewandelte Versiondtanzen liefert, bei denen
jedes Paket unterschiedliche Anfangs- und Zielpositiondrat.

Erzeugung der Logistics-Instanzen:

Der Logistics -Problemgenerator erlalt zum Erzeugen unserelLogistics -Instanzen
folgende Domanenparameter als Eingabe:

a fur die Anzahl der Flugzeuge

c fur die Anzahl der Swudte

o fur die Anzahl der Orte pro Stadt
p fur die Anzahl der Pakete

Der Logistics -Problemgenerator erzeugt Instanzen, bei denen die Veiteig der Start-
und Zielorte der Pakete zudllig sind. Auch hier haben wir den Generator so modi ziert,
dass jedes Paket unterschiedliche Anfangs- und Zielpositen hat.

Erzeugung der Grid-Instanzen:

Unser Problemgenerator erailt als Eingabe folgende Domnenparameter:

x und y fur die Ausdehnung des Gittergraphen

t fur die Anzahl der Ter- und Schkisseltypen

k fur die Anzahl der Schiissel

| fur die Anzahl der verschlosseneneiren

p fur den prozentualen Anteil (als nasrrliche Zahl zwischen 1 und 100) von Ziel-
schkisseln unter allen Schisseln

Die Menge der Schissel, die an eine Zielposition gebracht werdenussen, wird zu#llig
aus der Gesamtmenge der vorgegebenen ®skkl bestimmt. Der prozentuale Anteil
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Kapitel 3. Phaserubergange beim Planen

davon kann mit dem Parameterp angeben werden. Alle Ausgangs- und Zielpositionen
werden zugllig bestimmt.

Planer

Um ausschlie en zu lennen, dass manche Bimomene spezi schr den von uns ver-
wendeten Planer sind, werden wir die Experimente mit zwei x&hiedenen doranen-
unabhangigen Planern augfhren, die auf unterschiedlichen Konzepten beruhen.

HspO: Der Planer HspO von Patrik Haslum ist ein domanenunablangiger Planer. Er
fuhrt eine Ruckwartssuche durch, die durch die zalssige Heuristikh? geleitet wird. Mit
diesem Planer ist es auch sylich, optimal zu planen.

. The planner performs a regression search, guided by an adsitide heuristic
called h?2. The h? heuristic is de ned by approximating the cost of sets of
(subgoal) atoms by the cost of the most costly subset of sizeraost 2. It is
computed (by a dynamic programming method) and stored in a tde before
search begins.\

[Haslum und Ge ner, 2004]

LPG: Der LPG-Planer ist ebenfalls ein dommnenunabtangiger Planer. Dieser Planer
basiert auf Planungsgraphen und lokaler Suche. Die von unsrwendete Version LPG-
td wurde auf der vierten International Planning Competition 2004 (IPC4) als, Top
performer at IPC4 in domains involving, Timed Initial Literals’\ und als , Top performer
at IPC4 in plan quality (satisfycing planning track)\ ausgezeichnet. Diesem Planer kann
man eine Zeit vorgeben, in der er versucht, den bereits getlenen Plan zu verbessern.

«[. - -] LPG, a domain-independent planner that took part in the 3rd Interna-

tional Planning Competition (IPC). LPG is an incremental, any time system

producing multi-criteria quality plans. The core of the sytem is based on a
stochastic local search method and on a graph-based reprgagon called

. remporal Action Graphs\ (TA-graphs). [...] Often LPG outperforms all

other fully-automated planners of the 3rd IPC in terms of sped to derive a
solution, or quality of the solutions that can be produced.\

[Gerevini, Saetti und Serina, 2003]

Rechner

Alle Experimente wurden auf einem Rechner mit 3-GHz-Intekeon-Prozessor mit 6 GB
RAM unter dem Betriebssystem SuSE Linux 10.0 durchgetfrt.
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3.2. Versuchsdurchihrung

Vorgegebene Vorgegebene
Parameterbelegung v Parameterbelegung v
V(X)) gy ===y yV(Xp V(X1 ¢y ===y yV(Xp)
k Mal
Problemgenerator " Problemgenerator
erzeugt zufallige Instanz t erzeugt zufallige Instanz t
mit vi=v mit vi= v
l I6st t optimal l l6st t optimal

Schatzer fur die mittlere minimale Planlange

Abb. 3.1.: Versuchsaufbau zur Berechnung der mittleren Ridange

3.2.2. Experimentelle Bestimmung der Funktion der optimale n
mittleren Planl ange

Im Folgenden wollen wir #ir jede Domanenparameterbelegung/’ aus S jeweils den
Schatzer ¢(v') fur die mittlere Planlangeg(v') bestimmen.

Wir berechnend{v') aus unseren Stichproben mit Algorithmus 1.

Algorithmus 1  Geschatzte mittlere Planlange
1: forall v2S do

N
—
o
=
I
[E
~
Qo
o

3 t Problemgenerator (V)
4 g(t') optimalPlanlength  (t')
5: end for =)
1 k i
6 a(v) ¢ iz 9(t)
7

: end for

Wie in Abbildung 3.1 zu sehen, bestimmen wir den Selzer der mittleren optimalen
Planlange, indem wir #r jedesv 2 S mittels eines Problemgeneratorg zufallige Pla-

minimalen Planlangen mitteln.
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Kapitel 3. Phaserubergange beim Planen

3.2.3. Berechnung der Phasenubergangsfunktion

In Algorithmus 3 werden wir die Phasembergangsfunktion berechnen. Wir berechnen
dabei fur jedesv 2 S (a) die mittlere optimale Planlanged{v) aller t 2 T, und daraus
fur alle | 2 L den geschtzen Ordnungsparameter (v;1). Ferner berechnen wir (b) ér
allel 2 L die relative Hau gkeit P\ der positiven Instanzen unter allen Instanzen ).

Dazu benutzen wir folgende Datenstrukturen:

Ein Array a der Langemax, sodassy die Anzahl der positiven Instanzent(|) mit
t 2 T, angibt.

Ein Array u, desserjSj max Eintr ageu) die Werter\v;l) farallel 2L undt 2T
sind.

Ein Array P der LangejSj max fur die EintrageP,’.

Algorithmus 2 Berechnung des Phaseibergangs
1.a 0 8l=1;:::;max

3 for i=1;:::;kdo

4 t'  Problemgenerator (V)
5: g(t)  optimalPlanlength (t
6: for 1 = g(t');:::;max do

7 a a+l

8 end for

9: end for

100 0v) o ot)

11 for | =1;:::;max do

12: uwo s

13: AR

14: a O

15: end for

16: end for

Um die Daten auszugeben werden sie, wie in Algorithmus 3 beseben, gegattet. Wir
wahlen dazu als De nitionsbereich der Phaserergangsfunktion disjunkte Intervalle

fallen. Dabei wird mber die entsprechenden relativen &l gkeiten aller Ordnungspara-

meterwerte, die in das gleiche Intervall fallen, gemitteltSomit wird jedem Intervall eine
gemittelte relative Hau gkeit zugeordnet.

3.2.4. Berechnung des Zeitverbrauchs

Wir wollen nun am Beispiel derMiconic -Domene zeigen, wie wir den beatigten Zeit-
verbrauch zum Entscheiden unserdelanLen-Miconic  -Instanzen ermitteln. In einem
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3.2. Versuchsdurchihrung

Algorithmus 3 Geghatteter Phasemubergang
1. upper  max(u)

2: for i =0;:::;upperdo

3 range O

4: counter; 0

5. end for

6: forall |2 Lvandv 2S do
7 idx b ic

8: range€y rangeqx + P
9: counterygy, = counterigy, +1
10: end for

11: for i =0;:::;upperdo

12: rang€idx croinngt:ridizx

13: end for

ersten Schritt werden wir zeigen, dass die optimale Plaige derMiconic -Domene #ir
eine g® er werdende Anzahl von Orten nach oben besahlinkt ist und gegen die kleinste
obere Schranke konvergiert. In einem zweiten Schritt bestmen wir Heuristiken, mit de-
nen wir die Mindest- und Hochstanzahl bemtigter Planungsschritte abscltzen, die zum
optimalen Lesen einer Planungsinstant mit Domeanenparameterbelegung; benstigt
werden. Dieses Wissen wollen wir nutzen, um in einem dritterclsitt einen e zienten
Entscheidungsalgorithmus anzugeben, bei dem wir auch dieiZzzum Entscheiden von
PlanLen-Miconic  Instanzen messen wollen.

Konvergenzbeweis

Im Folgenden zeigen wir, dass die mittlere optimale Plasmhge derMiconic -Instanzen
fur eine steigende Anzahl von Orten gegen die kleinste oberehfanke 4 konvergiert.

Ist p die Anzahl der Pakete, so seiems;;:::s, die Start- und z;;:::z, die Zielorte der
Pakete. Sei fernersy der Startort des LKW. Wir nehmen im Folgenden an, dassy 6

paarweise verschieden sind.

Wir fuhren folgende Notation ein: Sei eine Miconic -Planungsinstanz undv; die ent-
sprechende Domnenparameterbelegung. Dann sei:

O der Domanenparameter Orte undP der Domanenparameter Pakete
Vap = £(O;n); (P; p)g die Domanenparameterbelegung mib Orten und p Paketen
N:= M, <1

Vo Miconic Vaip ]
M Mic’onic = ft 2M Miconic J g(t) = lg
Ny = M o

Miconic
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Kapitel 3. Phaserubergange beim Planen

Damit gilt:
Pr(g®) 11t 2M 2,0 ) = |
— 4 N,

Wir zeigen nun, dassHr eine g® er werdende Anzahl von Orten die Wahrscheinlichkeit,

zeigen, dassefr eine g® er werdende Anzahl von Orten die mittlere optimale Plandnge
gegen 4 geht, d.h.

nI!ilm g,(n) =4p (3.1
P
Wegen limy:  Gp(n) =lim g (R & 1= )1 limg,  } reicht es zu zeigen, dass
. Nap _
nI!|1rn N 1 und (3.2)
lim Ni =0 furallek< 4p (3.3)
ni N

: o P 4 _ N
gilt, da damit lim,y;  gy(n) = S| limyyg  § =4p.
Gleichung (3.3) folgt aus Gleichung (3.2), denn

1 xp X
O Ngp RPN Nk, Ne . .
m-gt megs Img s g m =1 und - (3.4)
k=0 k=0 k=0
. N
im — 0 furallek 4p (3.5
n'1 N

Die vorletzte Gleichheit in (3.4) sowie Gleichung (3.5) foen unmittelbar aus der De -
nition der N, und N .

Bleibt noch zu zeigen, dass Gleichung (3.2) gilt.

verschieden sind. Dies entspricht der Fragestellung beim Retstagsparadoxon. Somit
ist

n(n 1) ::: (n 2p+1)
W = : 3.6
() nn::n (3.6)
Es qilt limp; ”T =1 fur alle * 2 N [Forster, 1976]. Folglich ist
_ N AT SR LN &
JmWem=dim Ties m o= 1=l 6D
=0 =0 =0
Das Produktn (n 1) ::: (n 2p+1)ist der Anzahl von Planungsinstanzent, bei
denen allesy;:::;sy; 21510 Z, paarweise verschieden sind.eff jedes solché wissen wir,
dassg(t) = 4 p und dasst somit in M K;;'goﬁ;c enthalten ist. Damit gilt

Ngp n (n 1) ::: (n 2p+1):
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3.2. Versuchsdurchihrung

Division durch N ergibt
Ngp n (n 1) ::: (n 2p+1)
N N

weil N = n?" unter der Annahme gilt, dass der LKW anfangs an einem gesomtin Ort
Sp steht.

Grenzwertbildung ergibt zusammen mit Gleichung (3.6)

= Wy(n);

I e W =1

Da o ensichtlich lim i1 % 1, folgt daraus Gleichung (3.2). O

Miconic-Entscheider

Sei S(t) eine untere Schranke#fr die Mindestanzahl von Planungsschritten, die man
bei einer Planungsinstanzt beretigt. Entsprechend ist G(t) eine obere Schranke.

Ein EntscheidungsalgorithmusA kann fer alle gefragtenl, die au erhalb von Jsg lie-
gen, sofort, ja\ bzw. ,nein\ ausgeben. Istl < S (t), so liegt eine negative Instanz des
Entscheidungsproblems vor, in dem Fall, dask  G(t) ist, eine positive Instanz. Im

und G(t) bilden die Werte 2o und 4p. Falls | 2 Jsg, mussA im schlimmsten Fall die op-
timale Planlange der Planungsinstant bestimmen, um ;1) zu entscheiden. Aus diesem
Grund sind wir daran interessiert, die Go e von Jsg zU minimieren.

Im folgenden geben wir zwei Heuristiken zur Berechnung véi(t) und G(t) an.

Untergrenze Es wird geahlt, wieviele Ein- und Ausladeaktionen noch bestigt werden
und wieviele Orte mindestens noch angefahren werdemugsen.S(t) ist also 2o zuzuglich
der Anzahl unterschiedlicher anzufahrender Orte, d.h.

S(t)=2p+ jfsy;iiispzaiiit; ZpQ):

Mit diesem Wert wird die Anzahl der tatsachlich beretigten Aktionen niemals
eibersclatzt.

Obergrenze Alle Pakete, die den gleichen Start- und Zielort haben, weesh einer Grup-
peGq von Paketen zugeordnet. Dannist 3Gy 1) die Anzahl von Aktionen, die #ir diese
Gruppe durch das Zusammenfassen von gemeinsamen Transakitibnen gegember dem
gesonderten Transport jedes einzelnen Pakets eingespadrden.

Ist K die Anzahl solcher Gruppen, dann giltér die obere Schrankes(t):

% . -
Gt)y=4p 2 (iGyj 1)
g=1
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Kapitel 3. Phaserubergange beim Planen

Messung der Laufzeit des Entscheidungsalgorithmus

Wie in Algorithmus 4 zu sehen, berechnen wir die Laufzeitkue, indem wir die Un-
tergrenze und Obergrenze verwenden. Liegt das gefragitau erhalb von Jsg, nehmen
wir an, dass das Entscheiden keine Zeit verbraucht. I8t 2 Jsg, planen wir fur die
Planungsinstanzt optimal und messen die Laufzeit dieses Planungsvorgangs.

Algorithmus 4 Berechnung der Laufzeitkurve
1:z 0 8l =1;:::;max

3 fori=1;:::;kdo

4 t'  Problemgenerator (V)
5: start Time:now

6: g(t)  optimalPlanlength (t
7 stop Time:now

8 for | =1;:::;max do

9 if S(t') 1<G(t) then
10: zy z + stop start
11: end if

12: end for

13: end for

14:  for I =1;:::;max do

15: uy ﬁ; TV %,z 0
16: end for

17: end for

Algorithmus 5 Geghattete Laufzeitkurve
1: upper  max(u)

2. for i =0;:::;upperdo

3: range 0; counter; 0

4: end for

5. for all |2 Lvandv 2S do

6: idx b ic

7 rangegx rangeqx + T)Y; counterg = counterig +1
8: end for

9: for i =0;:::;upperdo

10: range€dx c:)inngigridizx

11: end for
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Kapitel 4.

Ergebnisse

4.1. Miconic

In Abbildung 4.1 sind innerhalb der Intervalle, die in unseem Experiment betrachtet
wurden, fur samtliche Belegungen der DomnenparameterOrte; P akete, die Werte der
entsprechenden mittleren Plardngen aufgetragen. Die Punktmenge weist dabei entlang
der Achse, auf der die Orte aufgetragen sind, wie nach unseré&onvergenzbeweis er-
wartet, ein beschenktes Wachstumsverhalten auf. Entlang der Achse der Paletwchst
die Punktmenge linear. Um dieses Verhalten zu verdeutlichg projizieren wir in Ab-
bildung 4.2 unsere Punktmenge auf die Achse, auf der die Afdader Orte lauft, und
entsprechend in Abbildung 4.3 auf die Achse, auf der die Anzlader Pakte lauft.

In Abbildung 4.2 sehen wir die Projektion unseres Datensatzeuf die Anzahl der Orte
(x-Achse) denen jeweils auf dey-Achse die mittlere Planknge zugeordnet wird. Es
ist deutlich zu erkennen, dass sich die mittlere Plamhge immer der oberen Grenzep4
annahert.

In Abbildung 4.3 sehen wir die Projektion unseres Datensatzauf die Anzahl der Pakete
(x-Achse), denen jeweils auf dey-Achse die mittlere Planknge zugeordnet wird. Es ist
zu erkennen, dass die mittlere Plaminge linear bemglich einer steigenden Anzahl von
Paketen steigt. In Abbildung 5.2 ist dieses Verhalten nocheditlicher zu erkennen.

Die mittlere Planlange steigt mit der Anzahl der Pakete, da jedes zaitzliche Paket #r
mindestens zwei zuazliche Aktionen (auf- und abladen) und chstens vier zustzliche
Aktionen (hinfahren, au aden, wegfahren, abladen) sorgt.

In Abbildung 4.5 sehen wir die Phasesibergangsfunktion und die entsprechende Laufzeit
zum Entscheiden einander gegebergestellt. Es allt auf, dass die Laufzeitspitze nach

links verschoben ist. Vermutlich ist bei unserem Entscheishgsalgorithmus die obere

Grenze exakter, d.h. dér die positiven Instanzen im Bereich des Phasehergangs ist das

Intervall kleiner, fur das optimal geplant werden misste, da wir mit der Belegung von

G(t) die obere Intervallgrenze deutlich nach links verschiehekonnten. Man kann also

fur eine Langenvorgabe, die sich knappber der Intervallgrenze be ndet, sofort angeben,
dass es sich hierbei um eine positive Instanz handelt.
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Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks optimal geplant

50 Orte, 12 Pakete

Planlénge in Schritten
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Abb. 4.1.: Miconic mittlere Planlange { Gesamtansicht

Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks optimal geplant
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Abb. 4.2.: Miconic mittlere Planlange { Projektion auf Orte
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Mittlere Planlange in Schritten

Wabhrscheinlichkeit

4.1. Miconic

Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks optimal geplant
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Abb. 4.3.: Miconic mittlere Planlange { Projektion auf Pakete
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Abb. 4.4.: Miconic Phasembergangsfunktion
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Funktion des Phaseniubergangs
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Abb. 4.5.: Miconic Phasembergangsfunktion und Laufzeit

4.2. Logistics

Bei der Logistics -Domane konnten wir nicht optimal planen, da die Laufzeiten auf-
grund der vielen Donanenparameter beim optimalen Planen zu schnell anstiegdbie
Ergebnisse in den folgenden Schaubildern stehen somit alle fer mittlere Planlangen.

In Abbildung 4.6 sehen wir die Projektion auf die Anzahl der kigzeuge. Eigentlich
weirden wir hier erwarten, dass die mittlere Plardnge bei einer steigenden Anzahl von
Flugzeugen konstant bleibt, oder sogar eher geringer wird.

In Abbildung 4.7 sehen wir die Projektion auf die Anzahl der thdte. Wir kennen hier
ahnlich argumentieren wie schon beim besammkten Wachstum der Orte beiMiconic .
Fur eine steigende Anzahl von Sidten nahert sich die Planknge allerdings der oberen
Grenze 19, bedingt durch folgende Aktionen:

Hinfahren(LKW ¢1), Au aden (LKW ), FahrtFlugplatz(LKW 1),
Abladen LKW ¢,), Hin iegen (Flugzeug,), Au aden (Flugzeug,),

Weg iegen(Flugzeug ,), Abladen(Flugzeug ,), FahrtFlugplatz(LKW ),
Au aden (LKW ¢,), FahrtZielort (LKW ¢5), Abladen(LKW c5).
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Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks
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Abb. 4.6.: Logistics mittlere Planlange { Projektion auf Anzahl Flugzeuge

Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks
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Abb. 4.7.: Logistics mittlere Planlange { Projektion auf Sedte
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Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks
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Abb. 4.8.: Logistics mittlere Planlange { Projektion auf Orte

Funktion der mittleren Planlange tber 7 Tasks
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Abb. 4.9.: Logistics
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4.3. Grid

Funktion des Phaseniibergangs der Logistics-Doméane
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Abb. 4.10.: Logistics -Phasembergangsfunktion

4.3. Grid

Seix der Domanenparameter @r die Breite des Gittergraphen, undy der Domanenpa-
rameter fur die Hehe des Gittergraphen, dann isl; das Intervall, in dem sich die Werte
fur x bewegen undJ, das Intervall, in dem sich die Werte éir y bewegen.J; sei das
Intervall, in dem die Werte fur den Domanenparametert, der fur die Anzahl Tur- und
Schhisseltypen steht, bewegen. Im Intervall, rangieren die Werte des Domnenpara-
metersl, der fur die Anzahl der Turen steht. Js ist das Intervall, in dem sich die Werte
fur den Domanenparameterk (Anzahl der Schhissel) bewegen, unds das Intervall fur
die Werte der prozentualen Anteile der Zielschksel.

Wir wahlen die Intervalle, in denen sich die Doemenparameterbelegungen bewegen, auf
folgende Weise:

x =y d.h. wig wollen nur quadratische Gittergraphen.

min(J;) = d i(J4) + j(Js)e, wobeii der Lau ndex von J4 und j der Lau ndex

von Js, da min (J;) dynamisch berechnet wird.

Pro Feld darf maximal eine Ter plaziert werden. Schlissel und Ter derfen nicht

zusammen auf einem Feld plaziert werden.

In Intervall Js rangiert unsere Donanenparameterbelegung nichiber jeden Wert.
Es wird nur jederz-te Wert gewahlt, wobei wir z vor dem Experiment mit angeben.

Bei der Grid -Domane haben wir, wie schon bei ddrogistics -Domane, auf optimales
Planen verzichtet. In Abbildung 4.11 sind die einzigen Erdpmisse &ir optimal geplante
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Funktion der mittleren Planlange optimal geplant ber 5 Tasks
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Abb. 4.11.:Grid mittlere Planlange { Projektion auf die Gitterausma e
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Funktion des Phaseniuibergangs der Grid-Doméne
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Abb. 4.13.:Grid mittlere Planlange { Projektion auf die Gitterausma e

mittlere Planlangen aufgetragen. Der Bereichelf den wir bei derGrid -Domane optimal
planen kennen, ist allerdings zu klein, um irgendwelche Aussagereten zu kennen.

Fur die restlichen Schaubilder deGrid -Domane wurde nicht optimal geplant. Die Daten
in allen Schaubildern weisen ein sehr starkes Rauschen audusind daher ebenfalls
ungeeignet, um Aussagen tre en zu énnen.
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Funktion der mittleren Planléange optimal geplant tber 15 Tasks
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Kapitel 5.

Zusammenfassung

5.1. Ergebnisse

Ziel der vorliegenden Arbeit war die Bestimmung von Phasebergangen in den Hand-
lungsplanungsbenchmarkdoemen Logistics , Miconic und Grid . Bei der Miconic -
Domane konnten wir beweisen, dass die mittlere optimale Plaanige, die durch die kleins-
te obere Grenze @ beschmnkt ist, fur eine wachsende Anzahl von Orten bei fester Pa-
ketzahl gegen g konvergiert. Der kritische Parameter ist bei deMiconic -Domane die
Anzahl der Pakete. Anhand der Domnen Miconic , Logistics und Grid wurde die
Berechnung des Phaseibergangs durchgefhrt. In der Miconic -Domane wurde zuatz-
lich die Korrelation zwischen Phasesbergang und Berechnungszeit untersucht.

Der in dieser Arbeit verwendete Algorithmus zur ldenti kation der Phasembergange
lasst sich leicht an andere Doemen anpassen, solange die Anzahl der Danenparame-
ter nicht zu gro ist, da die Laufzeiten exponentiell in der Aazahl der Donanenparameter
steigen. Um verwertbare Daten zu gewinnen, betigt man domanenspezi sche Planer
und Heuristiken.

5.2. Ausblick

5.2.1. Ausgleichsrechnung

Statt nur mit einem geschatzten Ordnungsparameter “zu arbeiten, kwnnte man versu-
chen, den tat®chlichen Ordnungsparameter zu bestimmen. Dazu mnasste man aus dem
Datensatz die Funktion der mittleren optimalen Planingeg bestimmen. Dies lonnte
man durch Anneherung einer Funktion an die Datenmenge erreichen, welchee da-
tenmenge am besten approximiert. Wir wissen zum Beispielasls die mittlere optimale
Planlange derMiconic -Domane #ir eine wachsende Anzahl von Orten gegen die kleinste
obere Schranke gkonvergiert. Es handelt sich hierbei somit um ein besacanktes Wachs-
tum. Aus diesem Grund lennte man ausgehend von einer Funktion, die ein beseimktes
Wachstum beschreibt, welche unserem Datensatzeglichst nahe kommt, ein Approxi-
mationsverfahren anwenden. &r die Projektion des Datensatzes auf die Anzahl der Orte
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Funktion der mittleren Planldnge und gefittete Funktion
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Abb. 5.1.: Miconic Projektion auf Orte und approximierte Funktion

haben wir das Verfahren von Marquardt-Levenberg [Levenbgr1944; Marquardt, 1963],
wie in gnuplot! realisiert, angewandt. Abbildung 5.1 zeigt das Ergebnis.

Weil die mittlere optimale Planlange immer zwischen 2und 4p liegt, sind wir bei der
Miconic -Domene von einer linearen Funktion ausgegangen. Abbildung 5z2igt das
Ergebnis.

Sollte es nun gelingen, mit diesen Informationen eine zwettensionale Funktion an den
Datensatz anzumhern, konnte man damit eine geschlossene Formelrfft bestimmen.
Davon ausgehend énnte man versuchen, diese auch analytisch herzuleiten.

5.2.2. Verbesserung des Entscheidungsalgorithmus

Um die untere GrenzeS(t) des Intervalls Jsg weiter nach rechts zu verschieben gknte

man eine weitere Heuristik direkt in einen domnenspezi schen Planungsalgorithmus,
der auf einerA -Suche basiert, einbauen. Da die Knoten, die alsaohstes expandiert
werden, bei derA -Suche entsprechend ihref -Werte in einer Vorrangwarteschlange
gespeichert werden, wird immer der Knoten mit minimalenf -Wert als nachster ex-
pandiert. Somit wachst der kleinstef -Wert in der Warteschlange monoton. Bei einer
A -Suche im Zustandsraum sind die minimalefh-Werte in der Warteschlange untere
Schranken #r die tatsachliche optimale Plan&nge. Wird also der kleinstd -Wert in der

www.gnuplot.info
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5.2. Ausblick

Funktion der mittleren Planldnge und gefittete Funktion
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Abb. 5.2.: Miconic Projektion auf Pakete und approximierte Funktion

Warteschlange ge er als die gefragte Planéngel, ist klar, dass es keinen Plan gibt, der
hechstens langel hat, und wir kennen die Suche abbrechen.

5.2.3. Optimierungsprobleme und weitere Planungsdom &nen

Neben der Untersuchung von Phaseiergangen bei Entscheidungsproblemeneknte
man auch Optimierungsprobleme auf Phasebergange untersuchen und die Ergebnis-
se vergleichen. Au erdem knnte es interessant sein, die Untersuchungen auf weitere
Planungsdonanen auszuweiten.
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Anhang A.

PDDL-Kodierungen der betrachteten
Domeanen

A.1l. Logistics

(define (domain logistics-strips)

(:requirements :strips)

(:predicates (OBJ ?0bj)
(TRUCK ?truck)
(LOCATION ?loc)
(AIRPLANE ~airplane)
(CITY ~city)
(AIRPORT ?airport)
(at ?0bj ?loc)
(in ?0bj1 ?0bj2)
(in-city ?o0bj ?city))

(:action LOAD-TRUCK
‘parameters
(?0bj
?truck
?loc)
:precondition
(and (OBJ ?0bj) (TRUCK ?truck) (LOCATION ?loc)
(at ?truck ?loc) (at ?0bj ?loc))
-effect
(and (not (at ?0bj ?loc)) (in ?obj ?truck)))

(:action LOAD-AIRPLANE
‘parameters
(?0bj
?airplane
?loc)
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‘precondition

(and (OBJ ?0bj) (AIRPLANE ?airplane) (LOCATION ?loc)
(at ?0bj ?loc) (at ?airplane ?loc))

-effect

(and (not (at ?0bj ?loc)) (in ?obj ?airplane)))

(raction UNLOAD-TRUCK
‘parameters
(?0bj
?truck
?loc)
‘precondition
(and (OBJ ?0bj) (TRUCK ?truck) (LOCATION ?loc)
(at ?truck ?loc) (in ?0bj ?truck))
-effect
(and (not (in ?obj ?truck)) (at ?obj ?loc)))

(:action UNLOAD-AIRPLANE
‘parameters
(?0bj
?airplane
?loc)
‘precondition
(and (OBJ ?0bj) (AIRPLANE ?airplane) (LOCATION ?loc)
(in ?0bj ?airplane) (at ?airplane ?loc))
-effect
(and (not (in ?obj ?airplane)) (at ?obj ?loc)))

(:action DRIVE-TRUCK
‘parameters
(?truck
?loc-from
?loc-to
?city)
:precondition
(and (TRUCK ?truck) (LOCATION ?loc-from)
(LOCATION ?loc-to) (CITY ?city)
(at ?truck ?loc-from)
(in-city ?loc-from ?city)
(in-city ?loc-to ?city))
-effect
(and (not (at ?truck ?loc-from)) (at ?truck ?loc-to)))

(-action FLY-AIRPLANE
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‘parameters
(?airplane
?loc-from
?loc-to)
‘precondition
(and (AIRPLANE ?airplane) (AIRPORT ?loc-from) (AIRPORT ?bc-to)
(at ?airplane ?loc-from))
-effect
(and (not (at ?airplane ?loc-from)) (at ?airplane ?loc-to) )

A.2. Grid

(define (domain grid)

(:requirements :strips)

(:predicates (conn ?x ?y)
(key-shape ?k 7?s)
(lock-shape ?x ?s)
(at ?r ?x )
(at-robot ?x)
(place ?p)
(key ?k)
(shape 7?s)
(locked ?x)
(holding ?k)
(open ?x)
(arm-empty))

(:action unlock

:parameters (?curpos ?lockpos ?key ?shape)

:precondition (and (place ?curpos) (place ?lockpos)
(key ?key) (shape ?shape)
(conn ?curpos ?lockpos) (key-shape ?key ?shape)
(lock-shape ?lockpos ?shape) (at-robot ?curpos)
(locked ?lockpos) (holding ?key))

-effect (and (open ?lockpos) (not (locked ?lockpos))))

(:action move

parameters (?curpos ?nextpos)

:precondition (and (place ?curpos) (place ?nextpos)
(at-robot ?curpos) (conn ?curpos ?nextpos)
(open ?nextpos))
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-effect (and (at-robot ?nextpos) (not (at-robot ?curpos)) )

(:action pickup
parameters (?curpos ?key)
‘precondition (and (place ?curpos) (key ?key)
(at-robot ?curpos) (at ?key ?curpos) (arm-empty))
-effect (and (holding ?key)
(not (at ?key ?curpos)) (not (arm-empty))))

(:action pickup-and-loose
‘parameters (?curpos ?newkey ?oldkey)
:precondition (and (place ?curpos) (key ?newkey) (key ?old key)
(at-robot ?curpos) (holding ?oldkey)
(at ?newkey ?curpos))
-effect (and (holding ?newkey) (at ?oldkey ?curpos)
(not (holding ?oldkey)) (not (at ?newkey ?curpos))))

(:action putdown
:parameters (?curpos ?key)
:precondition (and (place ?curpos) (key ?key)
(at-robot ?curpos) (holding ?key))
-effect (and (arm-empty) (at ?key ?curpos) (not (holding ?k ey)))))
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