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Zusammenfassung

Bei vielenNP-vollst•andigen Entscheidungsproblemen sind sogenannte Phasen•uberg•ange
zwischen einem Bereich mit nur schwach eingeschr•ankten positiven und einem Bereich
mit stark eingeschr•ankten negativen Instanzen zu beobachten. Diese•Uberg•ange lassen
sich meist durch einen problemabh•angigen Ordnungsparameter charakterisieren. Von
Instanzen, die weit von der Phasengrenze entfernt liegen, kann h•au�g leicht gezeigt
werden, dass es sich um positive bzw. negative Instanzen handelt. Viele der wirklich
schweren Instanzen liegen in der N•ahe der Phasengrenze.

Im Rahmen dieser Arbeit werden Phasen•uberg•ange in Handlungsplanungs-Benchmark-
problemen empirisch untersucht und beschrieben, da die Kenntnis der Phasen•uberg•ange
potentiell die Erzeugung besonders schwerer Benchmark-Instanzen erlaubt.
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Kapitel 1.

Einleitung

In der Handlungsplanung geht es um die Erforschung von zielgerichtetem Denken und
Verhalten von k•unstlichen Agenten. Ein Agent ist dabei eine Einheit, die bestimmte
Reize aus der Umgebung wahrnimmt, diese verarbeitet und dann aufgrund eines Welt-
bilds (Wissen um die Umwelt und eigenes K•onnen) handelt. Das zielgerichtete Verhalten
eines planenden Agenten zeichnet sich dadurch aus, dass derAgent f•ur einen gegebe-
nen Anfangszustand, Mengen von Aktionen und Zielzust•anden eine Folge von Aktionen
�ndet, deren Ausf•uhrung in einen Zielzustand f•uhrt. Beim klassischen Planen ist die
Umgebung des Agenten vollst•andig beobachtbar (vollst•andiger Zustand der Umgebung
ist dem Agenten bekannt), deterministisch (der n•achste Zustand der Umgebung wird
durch den aktuellen Zustand und die durch den Agenten durchgef•uhrte Aktion festge-
legt), statisch (Umgebung kann nur durch den Agenten selbstver•andert werden) und
diskret (es gibt nur eine endliche Menge von Zust•anden).

Ein wichtiger Aspekt der Handlungsplanung ist das Erforschen von Formalismen, mit
deren Hilfe man die Aktionen, die Ziele und die Umwelt eines Agenten beschreiben kann,
sowie die Erforschung von Algorithmen, die Probleme in der gew•ahlten Repr•asentation
l•osen. Da f•ur zahlreiche Planungsdom•anen das Problem, f•ur gegebene Planungsaufgaben
(Tasks) k•urzeste Pl•ane zu �nden,NP-schwer oder schwerer ist, gilt der Untersuchung von
Heuristiken bei der Erforschung der Algorithmen ein gro�esInteresse. Unter Heuristiken
versteht man Probleml•osungsstrategien, die sehr e�zient, daf•ur aber suboptimal sind.
Deshalb wendet man Heuristiken oft dann an, wenn man L•osungen zu Problemen �nden
m•ochte, f•ur die es wahrscheinlich keinen schnellen, optimalen Algorithmus gibt. Ein
Beispiel f•ur den Einsatz einer Heuristik ist ein Backtracking-Algorithmus zur L•osung
eines CSP. Hier besteht die Heuristik aus festen Regeln, diezum Beispiel bestimmen,
welche Variable als n•achste instanziiert werden soll, und bei der Wertzuweisungan eine
Variable bestimmen, welcher Wert als n•achster zugewiesen wird.

F•ur Planungsalgorithmen gibt es unterschiedliche Strategien. Dazu z•ahlen deduktives
Planen (Planen durch Theorembeweisen) [Nau, Ghallab und Traverso, 2004], Planen
mit Planungsgraphen [Blum und Furst, 1995], Planen als heuristische Suche im Zu-
standsraum [Bonet und Ge�ner, 2001] und Planen durch Erf•ullbarkeitstests [Kautz und
Selman, 1992]. Einer der Gr•unde f•ur die unterschiedliche Leistungsf•ahigkeit von Planern
ist also die Strategie, auf der der Planer aufbaut.
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Kapitel 1. Einleitung

Instanzen von Planungsdom•anen dienen Planern als Eingabe, wobei es die Aufgabe eines
Planers ist, f•ur die gegebene Instanz einen Plan zu �nden. Dom•ane und Instanz werden
in der Regel in der Sprache PDDL (Planning Domain De�nition Language) kodiert.

Als geeignetes Performancema� von Planern haben sich Benchmarks (Vergleichstests)
etabliert. So �ndet seit der Arti�cial-Intelligence-Plan ning-Systems-Konferenz (AIPS)
1998 zweij•ahrlich die International Planning Competition (IPC) statt. Hier werden aktu-
elle Planungssysteme miteinander anhand von Benchmarks verglichen. Alle teilnehmen-
den Planungsprogramme bekommen dabei dieselben Aufgaben (Instanzen ausgew•ahlter
Planungsdom•anen) gestellt. Bewertet wird dann die ben•otigte Zeit zum Au�nden einer
L•osung und die Anzahl der Probleme, die ein System l•osen kann.

Als •au�erst kritisch hat sich jedoch die Wahl der Planungsdom•anen und deren Instan-
zen herausgestellt, anhand derer die Planungssysteme verglichen werden sollen. Laut
Rintanen [2004] sind SAT-Planer vor allem bei kleinen, aberschweren Probleminstan-
zen erfolgreich, w•ahrend Planungssysteme, die auf einer heuristischen Sucheaufbauen,
bei gro�en, aber daf•ur leichten Probleminstanzen e�zienter sind. Die meisten Planungs-
dom•anen der Wettbewerbe vor 2004 waren extrem leicht, und Ho�mann [2002] zeigt,
dass ihre Planexistenzprobleme mit einem dom•anenunabh•angigen Algorithmus in poly-
nomieller Zeit entschieden werden k•onnen. Da in den Planungsdom•anen der Realwelt-
anwendungen die Instanzen fast immer schwer sind [Kautz, 2006], ist man daher eher
an Planern interessiert, die bei den schweren Instanzen diebeste Performance liefern.

Um nun gezielt schwer zu l•osende Instanzen generieren zu k•onnen, wird in dieser Di-
plomarbeit der Vermutung nachgegangen, dass die Schwere der Instanzen ausgew•ahlter
Planungsdom•anen (Miconic , Logistics , Grid ) von dom•anenspezi�schen Parameter-
konstellationen abh•angt. Huberman und Hogg [1987] argumentieren, dass komplexe Sys-
teme durch wenige kritische Parameter verstanden werden k•onnen, die f•ur die Komple-
xit •at des Systems charakteristisch sind. Dabei diskutieren sieauch die Bedeutung von
Phasen•uberg•angen f•ur die K•unstliche Intelligenz.

In dieser Diplomarbeit betrachten wir Phasen•uberg•ange bei Entscheidungsproblemen.
Phasen•uberg•ange bei Entscheidungsproblemen verlaufen nach einem Einfach-Schwer-
Einfach-Muster. Auch bei Optimierungsproblemen gibt es Phasen•uberg•ange, wobei die-
se nach einem Einfach-Schwer-Muster verlaufen, was andeutet, dass Optimierungspro-
bleme schwieriger sind. Es ist sinnvoll, sich zun•achst auf Entscheidungsprobleme zu
beschr•anken, da der somit gewonnene Sch•atzer f•ur die Planl•ange zumindest bei langen
Pl•anen ein Indikator f•ur nicht einfache Instanzen darstellt.

Ein Phasen•ubergang wird durch einen Ordnungsparameter bestimmt, derjeder Proble-
minstanz einen reellen Wert zuordnet. Jedem Wert des Ordnungsparameters wird die
Wahrscheinlichkeit zugeordnet, dass eine Instanz mit diesem Ordnungsparameterwert ei-
ne positive Instanz ist. F•ur den Ordnungsparameter gibt es dabei einen kritischen Wert,
bei dem es zum Phasensprung kommt.

Phasen•uberg•ange zeichnen sich somit immer durch abrupte•Anderungen aus. In den
in dieser Diplomarbeit untersuchten dom•anenspezi�schen beschr•ankten Planexistenz-
problemen•andert sich die L•osbarkeitswahrscheinlichkeit f•ur eine Instanz abrupt, wobei

2



diese •Anderung durch eine geringe•Anderung der die Struktur der Probleminstanz cha-
rakterisierenden Parameter ausgel•ost wird. Dabei zeigt sich eine extreme Laufzeitspitze
bei L•osungsalgorithmen.

Ein Phasen•ubergang unterteilt immer zwei Gebiete. Im ersten Gebiet liegen•uberwie-
gend Instanzen, von denen mit geringem Berechnungsaufwandnachgewiesen werden
kann, dass sie nicht l•osbar sind. Das erste Gebiet wird durch eine Phasengrenze vom
zweiten Gebiet getrennt. Der Bereich um diese Grenze enth•alt viele der f•ur unsere Un-
tersuchung interessanten intrinsisch schweren Instanzen, f•ur die der Berechungsaufwand
eines Planers drastisch steigt. Es ist n•amlich f•ur einen Planer nicht sofort o�ensichtlich,
ob es sich bei einer Instanz aus diesem Bereich um eine positive oder negative Instanz
handelt. Im zweiten Gebiet liegen alle Instanzen, f•ur die ein Planer schnell eine L•osung
�ndet, da viele L•osungsm•oglichkeiten zur Verf•ugung stehen und somit der Berechungs-
aufwand wiederum gering ausf•allt.

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Zuerst f•uhren wir in Kapitel 2.1 die Notation ein. In Kapitel 2.2 beschreiben wir
die Grundlagen der Handlungsplanung und f•uhren in Kapitel 2.3 die De�nitionen der
von uns betrachteten Planungsdom•anen ein. In Kapitel 2.4 f•uhren wir den Begri� des
Dom•anenparameters ein. In Kapitel 2.5 betrachten wir bisherigen Untersuchungen von
Phasen•uberg•angen in klassischenNP-schweren Entscheidungsproblemen. In Kapitel 3.1
f•uhren wir De�nitionen ein, die wir f •ur unsere Versuche ben•otigen. In Kapitel 3.2 wird die
Versuchsdurchf•uhrung beschrieben. In Kapitel 4 sind alle Ergebnisse zusammengefasst
und in Kapitel 5 wird ein Ausblick auf weitere Untersuchungen gegeben.
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Kapitel 1. Einleitung
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Kapitel 2.

Grundlagen und De�nitionen

Es werden die wichtigsten Begri�e im Rahmen der Handlungsplanung kurz erl•autert
und wichtige De�nitionen eingef•uhrt. Au�erdem werden wir eine Phasen•ubergangsver-
mutung aufstellen. Bevor die eigentlichen Untersuchungenbeginnen, werden bisherige
Untersuchungen in anderen Planungsdom•anen sowie deren Ergebnisse diskutiert.

2.1. Notation

Die Notation dieser Arbeit entspricht weitestgehend der•ublichen Schreibweise. Um je-
doch Missverst•andnisse zu vermeiden, werden die wichtigsten Symbole nocheinmal kurz
erkl•art.

� N sei die Menge der nat•urlichen Zahleneinschlie�lich der Null.

� Ist X eine Menge, so ist 2X die Potenzmenge undjX j ist die M•achtigkeit von X .
Mit

� X
2

�
= ff x; yg j x; y 2 X; x 6= yg bezeichnen wir die Menge aller 2-elementigen

Teilmengen vonX .

X � bezeichnet die Menge aller endlichen Folgen von Elementen ausX . F•ur w 2 X �

bezeichnetkwk die L•ange vonw.

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

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

� Ist V eine Menge von Zustandsvariablen, dann ist ein Zustand eineFunktion s :
V ! f 0; 1g. Wir identi�zieren die Menge aller Zust•ande •uber V mit der Menge
S := 2V .

� � bezeichnet immer ein endliches Alphabet.
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Kapitel 2. Grundlagen und De�nitionen

2.2. Handlungsplanung

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

Zuerst werden wir de�nieren, was wir unter einer Planungsinstanz verstehen, was ein
Zustand ist und wie Zustands•uberg•ange de�niert sind. Die Sichtweise von Zust•anden
und deren •Uberg•angen•ahnelt sehr der von endlichen Automaten.

De�nition 1 (STRIPS-Planungsinstanz). Eine STRIPS-Planungsinstanz, kurz Pla-
nungsinstanz, ist ein Tupel I = hV; s0; O; gi so dass:

� V eine endliche Menge von Zustandsvariablen,
� s0 der Startzustand,
� O eine endliche Menge von Operatoreno = ( pre(o); add(o); del(o))

mit add(o); del(o); pre(o) � V , add(o) \ del(o) = ? und
� g eine aussagenlogische Formel, die Zielformel, ist.

SG := f s 2 S j s j= gg ist die Menge der Zielzust•ande.

Die Operatoren induzieren eine partielle Zustands•ubergangsfunktion� : S � O 7! S mit
� (s; o) = ( s n del(o)) [ add(o), falls pre(o) � s.

Die erweiterte •Ubergangsfunktion�̂ : S � O� 7! S ist diejenige partielle Funktion mit
minimalem De�nitionsbereich mit:

� �̂ (s; ") = s und
� �̂ (s; ow) = �̂ (� (s; o); w) f•ur alle o 2 O und w 2 O� , wenn � (s; o) und �̂ (� (s; o); w)

de�niert sind.

M sei die Menge aller Planungsinstanzen.

Mit der De�nition von Operatoren, die eine Zustands•ubergangsfunktion induzieren,
k•onnen wir nun de�nieren, was wir unter einem Plan verstehen.Statt von einer Fol-
ge von Operatoren sprechen wir beim Planen auch von einer Folge von Aktionen.

De�nition 2 (Plan). Eine Folge von Aktionenp 2 O� hei�t Plan f•ur I genau dann,
wenn �̂ (s0; p) de�niert ist und in SG liegt. Ein Plan p hei�t optimal, wenn seine L•ange
unter den L•angen aller Pl•ane f•ur I minimal ist. I hei�t l•osbar, wenn ein Plan f•ur I
existiert.

Intuitiv verstehen wir unter einer Dom•ane eine Menge von Instanzen mit gleichartiger
zugrundeliegender Struktur. Formal de�nieren wir eine Planungsdom•ane wie folgt.

De�nition 3 (Planungsdom •ane). Eine Planungsdom•ane ist eine Funktion D : LD !
M f•ur eine feste SpracheLD •uber einem festen endlichen Alphabet �.LD hei�t die
Kodierungssprachedieser Dom•ane. Jedesw 2 LD kodiert eine PlanungsinstanzD(w),
und kwk hei�t die Kodierungsl•ange. Die Kodierungsl•angektk einer Planungsinstanzt
ist die minimale Kodierungsl•ange eines Wortesw 2 LD mit D(w) = t.

Probleme bei Planungsdom•anen h•angen mit Problemen im komplexit•atstheoretischen
Sinne zusammen.
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2.3. Planungsdom•anen

C1 C2 C3

Airport
A2

A
irp

or
t

A
3

Airport
A1

t1

t2

t3

F1

V1
V2

V3

V5

V9

V4

V7V6

V8

V10

P1 P2 P3 P4

Abb. 2.1.: BeispielinstanzLogistics . Der •Ubersichtlichkeit halber wurden die befahr-
baren Kanten weggelassen.

De�nition 4 (Entscheidungs- und Suchprobleme bei Planungs dom •anen). Sei
D eine Planungsdom•ane. Dann seiPlanEx- D die Sprache aller l•osbaren Instanzen
von D. PlanLen- D sei die Sprache aller Paare (t; l ), die aus einer Instanzt von D
und einer nat•urliche Zahl l bestehen, sodass es f•ur t einen Plan der L•ange h•ochstens
l gibt. Das SuchproblemPlanGen- D besteht daraus, f•ur eine Instanz t von D einen
Plan p beliebiger L•ange zu �nden, falls diese Instanz l•osbar ist. Ansonsten soll

"
unl•osbar\

ausgegeben werden. Das SuchproblemPlanOpt- D besteht darin, f•ur eine Instanzt von
D einen Planp minimaler L•ange zu �nden, falls diese Instanz l•osbar ist, und ansonsten

"
unl•osbar\ auszugeben.

Die Kodierungsl•angekI k einer PlanLen- D-Instanz I ergibt sich aus der Kodierungs-
l•ange der Planungsinstanzt, der Kodierungsl•ange der nat•urlichen Zahl l und einem
Trennzeichen zukI k = ktk + 1 + dlog(l)e.

2.3. Planungsdom•anen

2.3.1. Logistics

Abbildung 2.1 zeigt eineLogistics -Instanz. Jeder Ort innerhalb einer Stadt ist mit
allen anderen Orten der jeweiligen Stadt verbunden. Die St•adte sind nur •uber die Flug-
pl•atze paarweise verbunden. Der•Ubersichtlichkeit wegen wurden die Verbindungen nicht

7



Kapitel 2. Grundlagen und De�nitionen

eingezeichnet. Die Pakete k•onnen mit Hilfe der Fahrzeuge (LKW, Flugzeug) bewegt und
somit von ihrem Anfangsort zu dem entsprechenden Zielort gebracht werden. Ein LKW
darf immer nur die Orte der jeweiligen Stadt und das Flugzeugnur die Flugpl•atze der
einzelnen St•adte ansteuern.

De�nition 5 (Logistics-Instanz). Eine Logistics-Instanz ist ein 7-Tupel

I = ( V; E; M; P; loc0; locG; road), wobei

� (V; E) ein ungerichteter Graph mit endlicher KnotenmengeV (Orte) ist. Die Or-
te sind unterteilt in paarweise disjunkte, jeweils vollst•andig verbundene Teilmen-
gen (St•adte). Jede Stadt hat genau einen als Flugplatz ausgezeichneten Ort. Die
Flugpl•atze aller St•adte sind paarweise verbunden, sonst bestehen keine weiteren
Verbindungen.

� M ist eine endliche Menge von Fahrzeugen. Die Menge der Fahrzeuge ist unterteilt
in LKWs und Flugzeuge, wobei sich jedes Flugzeug im Startzustand an einem
Flugplatz be�nden muss und jeder LKW eine unbeschr•ankte Kapazit•at hat.

� P ist eine endliche Menge von Paketen,
� loc0 : (M [ P) ! V ist die Funktion, die die Anfangsorte von Fahrzeugen und

Paketen bestimmt,
� locG : P ! V ist die Funktion, die die Zielzust•ande zuweist,
� road : M ! 2E ist die Funktion, die jedem Fahrzeugm die Menge aller vonm

befahrbaren Kanten zuordnet.

Die Anfangsorte aller Pakete m•ussen sich von ihren Zielorten unterscheiden, d. h.
loc0(p) 6= locG(p) f•ur alle p 2 P. V, M und P m•ussen disjunkt sein.

Zur De�nition der Logistics -Planungsdom•ane fehlt noch die Angabe derAktionen:

� Bewegungeines Fahrzeugs zwischen zwei Orten,
� Au
aden eines Pakets, das sich am gleichen Ort wie das Fahrzeug be�ndet,
� Abladen eines Pakets an dem Ort, an dem sich das Fahrzeug mit dem Paketbe-

�ndet.

F•ur n•ahere Details siehe Anhang oder [Helmert, 2001].

Bei der Beispielinstanz aus Abbildung 2.1 ist

� C1 = f v1; v2; v3; A1g, C2 = f v4; v5; v6; v7; A2g, C3 = f v8; v9; v10; A3g,
A = f A1; A2; A3g

� T r = f t1; t2; t3g, F l = f F1g
� P = f P1; P2; P3g
� R =

S 3
i =1

� Ci
2

�
, L =

� A
2

�

Damit ist

� V = C1 [ C2 [ C3, E = R [ L
� M = Tr [ F l
� road(m) = R f•ur alle m 2 Tr
� road(Fl ) = L
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2.3. Planungsdom•anen

C

Abb. 2.2.: BeispielinstanzMiconic-10

� loc0(t1) = v2, loc0(t2) = v7, loc0(t3) = v9,
loc0(F1) = A1, loc0(P1) = v4, loc0(P2) = v1,
loc0(P3) = v10, loc0(P4) = v9

� locG(P1) = v6, locG(P2) = v8,
locG(P3) = v3, locG(P4) = v6

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 sollen. Eine Miconic-10 -Instanz
ist isomorph zu einerLogistics -Instanz unter der Einschr•ankung, dass es nur eine Stadt
mit einem LKW gibt und es zudem keinen Flugplatz und kein Flugzeug gibt. Au�erdem
gilt die Konvention, dass der LKW hier Aufzug, die Pakete Passagiere und die Orte
Stockwerke hei�en.

Da wir in unseren sp•ateren Untersuchungen nur an optimalen Pl•anen interessiert sind,
sind auch folgende Einschr•ankungen f•ur die Miconic-10 -STRIPS-Instanzen zul•assig:

Es ist nicht m•oglich, dass ein Passagier den Aufzug an jedem Ort verl•asst. Passagiere
d•urfen den Aufzug nur an den Zielorten verlassen. Hat ein Passagier einmal den Aufzug
verlassen, darf er ihn nicht wieder betreten. Start- und Zielort m •ussen immer unter-
schiedlich sein. F•ur jeden Passagier ist ein Zielort spezi�ziert.
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Abb. 2.3.: BeispielinstanzGrid

2.3.3. Grid

Abbildung 2.3 zeigt eine Beispielinstanz derGrid -Planungsdom•ane. Es gibt hier einen
Roboter, der sich an einem Ort be�ndet. Die Orte sind in Form eines Gittergraphen
angeordnet. Statt Paketen gibt es hier Schl•ussel, die zu einem Zielort gebracht werden
m•ussen. Manche Orte sind durch T•uren blockiert und somit von dem Roboter erst
betretbar, nachdem er die T•ur durch einen passenden Schl•ussel von einer benachbarten
Position aus ge•o�net hat.

De�nition 6 (Gittergraph). F•ur w; h 2 N0 ist dasStandardgitter Grid[w,h] mit Breite
w + 1 und H•ohe h + 1 de�niert als der Graph mit der KnotenmengeV = f 0; : : : ; wg �
f 0; : : : ; hg und der KantenmengeE = ff (a; b); (a0; b0)g � V j ja � a0j + jb� b0j = 1g. Ein
Graph ist ein Gittergraph, wenn er isomorph zu Grid[w,h] f•ur w; h 2 N ist.

De�nition 7 (Grid-Instanz). Eine Grid -Instanz ist ein 9-Tupel mit I =
(V; E; l0; K; loc0; locG; S; door; type), wobei

� (V; E) ein Gittergraph ist,
� l0 2 V die Anfangsposition des Roboters ist,
� K eine endliche Menge von Schl•usseln ist,
� K G � K die Menge der Zielschl•ussel ist,
� loc0 : K ! V die Funktion, die die Anfangsorte der Schl•ussel bestimmt, ist,
� locG : KG ! V die Funktion, die die Zielorte der Schl•ussel bestimmt, ist,
� S die Menge der T•urtypen ist,
� door : V n f l0g 7! S ist die Funktion, die die Typen der T•uren bestimmt,
� type : K ! S ist die partielle Funktion, die die Typen der Schl•ussel bestimmt.
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Jede Position kann h•ochstens eine T•ur darstellen, wobei die T•uren durch ihre Typen
unterschieden werden. Ist eine Position eine T•ure, spezi�ziert die door-Funktion ihren
Typ. Auf die gleiche Art und Weise spezi�ziert die Funktiontype den Typ der Schl•ussel.
Mit einem Schl•ussel kann eine T•ur genau dann ge•o�net werden, wenn Schl•ussel und
T•ure denselben Typ haben. Au�erdem wird vorausgesetzt, dassder Roboter an keiner
versperrten Position starten darf.

Die Aktionen, die zur De�nition der Grid -Planungsdom•ane noch fehlen, sind die fol-
genden:Bewegungdes Roboters zu einem benachbarten, freien Ort (keine Diagonalbe-
wegungen).Aufnehmen eines Schl•ussels an der aktuellen Position des Roboters (falls
der Roboter momentan keinen anderen Schl•ussel tr•agt). Ablegeneines Schl•ussels, den
der Roboter momentan tr•agt. Vertauschen des aktuell getragenen Schl•ussel mit dem
Schl•ussel, der sich an der aktuellen Position des Roboters be�ndet. •O�nen einer T•ure,
die sich an einer benachbarten Position des Roboters be�ndet und welche denselben Typ
hat wie der vom Roboter getragene Schl•ussel.

F•ur n•ahere Details siehe auch hier Anhang oder Helmert [2001].

2.4. Dom•anenparameter

Im folgenden wollen wir die Instanzen einer Planungsdom•ane durch Dom•anenparameter
charakterisieren.

F•ur eine feste Dom•ane gilt folgende Notation:

� X = f X 1; : : : ; X m g ist die Menge aller Dom•anenparameter.

� v : X ! N ist eine Belegung der Dom•anenparameter. Wir habenN als Wertebe-
reich gew•ahlt, da die im folgenden von uns betrachteten Dom•anen nur nat•urlich-
zahlige Dom•anenparamterbelegungen haben.

� V := f v j v : X ! Ng ist die Menge aller Dom•anenparameterbelegungen.

� M D = ran( D) ist die Menge aller Planungsinstanzen der Planungsdom•aneD.

� Ist t 2 M D eine Planungsinstanz, so istvt : X ! N die Belegung der Dom•anen-
parameter, die int realisiert ist.

� M v
D := f t 2 M D j vt = vg ist die Menge aller Planungsinstanzen ausD mit der

vorgegebenen Belegungv.

Die Planungsinstanzent unter einer Belegungv ausM v
D m•ussen nur in der Belegung der

Dom•anenparameter•ubereinstimmen. In allen Elementen, die nicht durch die Dom•anen-
parameter beschrieben sind, k•onnen sich die Instanzen mit gleicher Dom•anenparameter-
belegung aber unterscheiden.

11
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Ist die Dom•anenparameterbelegungv aus dem Kontext ersichtlich, so identi�zieren wir
gelegentlich einen Dom•anenparameterX mit seinem Wert v(X ).

F•ur das Logistics -Dom•anen-Beispiel auf Abbildung 2.1 gilt etwa:

� X = f Flugzeuge; St•adte; Orte; Paketeg
� t wie im Beispiel
� vt = f Flugzeuge7! 1; St•adte7! 3; Orte 7! 13; Pakete7! 4g
� M D := Menge aller Miconic -Planungsinstanzen
� M v

D := f t j vt = (1 ; 3; 13; 4)g

Da einige Bestandteile der weiter oben de�niertenLogistics -Instanz, wie zum Beispiel
die LKWs nicht durch Dom•anenparameter spezi�ziert werden, w•urden sich die einzel-
nen Task unter der Dom•anenparameterbelegungvt in diesem Punkt unterscheiden. Ein
Problemgenerator k•onnte alle nicht beschriebenen Elemente zuf•allig bestimmen.

2.5. Phasen•uberg•ange

Da das Ph•anomen von Phasen•uberg•angen beiNP-vollst•andigen Problemen auftritt, wer-
den wir auf die Grundz•uge der Komplexit•atstheorie eingehen, bevor wir zur eigentlichen
De�nition der Phasen•ubergangsvermutung kommen.

2.5.1. NP-Schwere

Ein Ziel der Komplexit•atstheorie besteht darin, Probleme gem•a� ihres Bedarfs an Be-
rechnungsressourcen (Rechenzeit, Speicherplatz) zu klassi�zieren und die handhabbaren
von den nicht-handhabbaren Problemen abzugrenzen. Nicht-handhabbare Probleme sind
Probleme, deren ben•otigte Zeit zum L•osen von Instanzen so mit der Gr•o�e der Instan-
zen w•achst, dass selbst moderat gro�e Instanzen solcher Probleme nicht mehr exakt in
annehmbarer Zeit gel•ost werden k•onnen.

Die Komplexit•atsklasseP enth•alt alle Probleme, welche man mit Hilfe von determinis-
tischen Algorithmen mit polynomiellem Zeitaufwand l•osen kann [Papadimitriou, 1994].

Die Komplexit•atsklasseNP enth•alt die Probleme, welche man mit Hilfe von nichtdeter-
ministischen Algorithmen mit polynomiellem Zeitaufwand l•osen kann.NP kann •aqui-
valent dadurch charakterisiert werden, dass ein Problem genau dann in NP liegt, wenn
eine gegebene L•osung in polynomieller Zeit von einem deterministischen Algorithmus
veri�ziert werden kann.

Eine der wichtigsten Fragen der Komplexit•atstheorie ist, obP = NP oderP 6= NP. Dass
P � NP gilt, ist klar, aber ob die beiden Klassen nun tats•achlich gleich sind oderP
echt in NP liegt, ist unbekannt [Papadimitriou, 1994]. Von vielen wichtigen Problemen
(TSP, SAT etc.) wei� man, dass sieNP-vollst•andig sind. Man kennt daf•ur aber bisher
keinen deterministischen in Polynomialzeit durchf•uhrbaren Algorithmus, weshalb man
vermutet, dass es sich hierbei tats•achlich um Probleme inNP n P handelt.
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Ein Problem P ist NP-schwer, wenn jedes ProblemQ aus NP in polynomieller Zeit
auf P reduziert1 werden kann. Ist ein ProblemNP-schwer und liegt es inNP, so wird
es alsNP-vollst•andiges Problem bezeichnet. Es liegen entweder alleNP-vollst•andigen
Probleme inP oder keine [Papadimitriou, 1994]. Da es trotz intensiven Forschens bisher
noch niemandem gelungen ist, f•ur eines derNP-vollst•andigen Probleme einen determi-
nistischen Algorithmus zu �nden, der dieses in polynomieller Zeit l•ost, sieht man dies
als ein starkes Indiz, dass h•ochstwahrscheinlichP 6= NP gilt.

2.5.2. Phasen•ubergangsvermutung

Im Folgenden wollen wir beschreiben, was wir unter einem Phasen•ubergang verstehen.
Wir haben ein Problem gegeben, bestehend aus einer Menge vonProbleminstanzenI �
� � und einer MengeP � I von positiven Instanzen. H•au�g identi�zieren wir ein Problem
mit der MengeP seiner positiven Instanzen. DieKodierungsl•angeeiner Probleminstanz
I 2 I bezeichnen wir mitkI k.

Bei der Phasengrenze �ndet ein pl•otzlicher Sprung der Funktion statt, die den Proble-
minstanzen die Wahrscheinlichkeit, eine positive Instanzzu sein, zuordnet. Der Sprung
an der Phasengrenze ist um so steiler, je gr•o�er die Probleminstanzen sind.

Es wird vermutet, dass f•ur jedesNP-schwere Problem eine schnell berechenbare, durch
einen einfachen Term darstellbare Funktionr : I ! R und ein r � 2 R existiert, so dass
f•ur P(n; r ) = Pr( I 2 P j I 2 I ; kI k = n; r (I ) = r ) gilt:

f•ur alle r < r � : lim
n!1

P(n; r ) = 1

f•ur alle r > r � : lim
n!1

P(n; r ) = 0

2.5.3. Bekannte Phasen•uberg•ange in NP-vollst •andigen Problemen

Im Folgenden wollen wir einige ausgew•ahlte Untersuchungen betrachten, die sich mit
dem Thema Phasen•uberg•ange besch•aftigt haben.

3-SAT

Das Erf•ullbarkeitsproblem der Aussagenlogik, kurz SAT, ist das folgende:

� Gegeben:Eine aussagenlogische FormelF .
� Gefragt: Ist F erf•ullbar, d.h. gibt es eine erf•ullende Variablenbelegung f•ur F ?

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

1Zum Begri� der polynomiellen Reduzierbarkeit siehe [Papadimitriou, 1994].
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Selman, Mitchell und Levesque [1996] untersuchen Phasen•uberg•ange bei 3-SAT. Sie
k•onnen sowohl empirisch als auch analytisch nachweisen, dass die Wahrscheinlichkeit,
dass eine Instanz erf•ullbar ist, mit einem gr•o�er werdenden Verh•altnis von Klauseln zu
Variablen von 1 auf 0 f•allt. N •ahert sich dabei das Verh•altnis dem kritischen Wert 4,27
von unten, f•allt die Wahrscheinlichkeit, dass eine Formel erf•ullbar ist. N•ahert sich dieses
Verh•altnis von oben der 4,27, steigt die Wahrscheinlichkeit, ein Modell f•ur die Formel
zu �nden. Um den Wert 4,27 betr•agt die Wahrscheinlichkeit f•ur eine positive Instanz
1
2 . Der Phasen•ubergang an dieser Stelle korreliert mit der Schwierigkeit, eine Formel
auf Erf•ullbarkeit zu testen. Sobald das Variablen-Klauseln-Verh•altnis den Wert 4,27 an-
nimmt, ben•otigen alle bekannten Algorithmen exponentielle Laufzeitin der Gr•o�e der
Formelgr•o�e [Rintanen, 2004]. Die Laufzeit verbessert sich wiederumdrastisch, sobald
das Verh•altnis w•achst oder f•allt [Rintanen, 2004].

Hamiltonkreis

SeiG = ( V; E) ein ungerichteter Graph mit V = f v0; : : : ; vn� 1g. Ein Hamiltonkreis in G
ist eine Permutation � der Knoten, so dassv� (0) ; : : : ; v� (n� 1) ein Kreis in G ist, d.h. dass
f v� ( i ) ; v� ( i +1 mod n)g 2 E f•ur i = 0; 1; : : : ; n � 1.

Das Hamiltonkreisproblemist das folgende:

� Gegeben:Ein Graph G = ( V; E).
� Gefragt: Enth•alt G einen Hamiltonkreis?

Cheeseman, Kanefsky und Taylor [1991] vermuten, dass die Wahrscheinlichkeit f•ur die
Existenz eines Hamiltonkreises mit dem mittleren Grad des Graphen korreliert. In ihrer
empirischen Untersuchung generieren sie jeweils 20 zuf•allige Graphen mit unterschiedli-
cher Anzahl von Knoten und unterschiedlicher Anzahl von Verbindungen und bestimmen
davon den Anteil der Graphen, die einen Hamiltonkreis enthalten.

Dabei kommen sie zu folgendem Ergebnis: Am einen Extrem be�nden sich die Graphen,
deren mittlerer Grad kaum gr•o�er als 2 ist, die mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit•uber-
haupt zusammenh•angend sind und die mit•au�erst geringer Wahrscheinlichkeit einen
Hamiltonkreis enthalten. Am anderen Extrem sind die vollst•andig zusammenh•angenden
Graphen, f•ur die es immer einen Hamiltonkreis gibt, sowie die fast vollst•andig zusam-
menh•angenden Graphen, die mit einer sehr hoher Wahrscheinlichkeit einen Hamilton-
kreis enthalten. Zwischen diesen beiden Extremen steigt abeinem durchschnittlichen
Grad von lnN + ln ln N die Wahrscheinlichkeit, einen Hamiltonkreis zu enthalten, steil
von 0 auf 1 [Bollob�as, 1985].

Um zu sehen, ob auch die Berechnungskosten f•ur das Au�nden eines Hamiltonkreises
mit dem mittleren Grad variieren, generieren Cheeseman u. a. [1991] zuf•allige Graphen
festen Grades. Anschlie�end wird auf jeden dieser Graphen eine Backtrackingsuche ange-
wendet. Das Kostenma� zum Au�nden eines Hamiltonkreises basiert auf der Anzahl der
Backtrackingschritte. Es stellt sich heraus, dass eine Steigerung der Anzahl von Back-
trackingschritten an der Stelle statt�ndet, an der auch dieWahrscheinlichkeit, einen
Hamiltonkreis zu �nden, von 0 auf 1 steigt.
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Die Stelle, an der der Ordnungsparameter (mittlerer Grad) den kritischen Wert von
ln N + ln ln N annimmt, ist sowohl f•ur den Phasen•ubergang der Wahrscheinlichkeit der
Existenz eines HamiltonKreises als auch f•ur den Phasen•ubergang der Berechnungszeit,
also dem sprunghaften Anstieg ben•otigter Backtrackingschritte, verantwortlich. Cheese-
man u. a. [1991] sehen bei ihrer Untersuchung folgenden Zusammenhang:

Im Gebiet links dieser Sprungstelle liegen die Graphen mit wenigen Verbindungen, f•ur
die es mit nur sehr geringer Wahrscheinlichkeit einen Hamiltonkreis gibt. Die verwendete
Backtrackingsuche terminiert fr•uh, da alle potentiellen Hamiltonkreise fr•uh genug aus
der Suche ausscheiden. Im Gebiet rechts des kritischen Wertes des Ordnungsparameters
liegen die Graphen mit vielen Verbindungen, weshalb das verwendete Backtrackingver-
fahren schnell eine L•osung �ndet und die Anzahl der Backtrackingschritte somit wieder-
um sehr gering ist. Im Gebiet um den kritischen Wert des Ordnungsparameters be�nden
sich die schweren Probleme, da es hier viele Beinahe-Hamiltonkreise gibt. Diese gro�e
Anzahl an lokalen Minima macht es dann sehr schwierig, einenHamiltonkreis zu �nden,
sofern es•uberhaupt einen gibt, was sich durch die steigende Anzahl von Backtracking-
schritten in der Untersuchung von Cheeseman u. a. [1991] widerspiegelt.

Graphf•arbung

SeiG = ( V; E) ein ungerichteter Graph undK 2 Nnf 0g. Eine K -F•arbung vonG ist eine
Abbildung c : V ! f 1; : : : ; K g mit der Eigenschaft, dassc(v) 6= c(w) f•ur alle f v; wg 2 E.

Das Graphf•arbungs-Entscheidungsproblemist das folgende:

� Gegeben:Ein ungerichteter GraphG = ( V; E) und K 2 N n f 0g.
� Gefragt: Gibt es f•ur G eineK -F•arbung?

In den meisten F•allen ist das Graphf•arbungs-Entscheidungsproblem leicht zu l•osen,
weshalb Cheeseman u. a. [1991] das Entscheidungsproblem der K -F•arbbarkeit untersu-
chen, bei dem keine der folgenden Vereinfachungsoperationen mehr angewendet werden
k•onnen:

� Entfernung von Knoten, die weniger alsK Nachbarn haben (ein solcher Knoten
kann immer eingef•arbt werden).

� Entfernung von Knoten N , wenn es einen zweiten KnotenM 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 auchN zuweisen).

� Verschmelzung von Knoten, die dieselbe Farbe haben m•ussen (alle Knoten, die
jeweils komplett mit der gleichen Clique der Gr•o�e K � 1 verbunden sind, m•ussen
dieselbe Farbe haben und k•onnen zusammengefasst werden).

Diese Vereinfachungs-Operatoren garantieren, dass der vereinfachte Graph genau dann
K -f•arbbar ist, wenn der urspr•ungliche GraphK -f•arbbar ist.

Cheeseman u. a. [1991] untersuchen empirisch die Wahrscheinlichkeit f •ur die Existenz
einer L•osung desK -F•arbbarkeitsproblems f•ur verschiedeneK und N (Anzahl der Kno-
ten). Anhand ihrer gesammelten Daten sind zwei Dinge beobachtbar. Zum einen kommt
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es zu einer pl•otzlichen •Anderung der L•osbarkeitswahrscheinlichkeit bei gr•o�erem K und
gr•o�erem durchschnittlichen Grad. Zweitens kommt es zu einemsteileren •Ubergang bei
gr•o�erem N .

Sie zeigen auch, dass der Berechnungsaufwand vom durchschnittlichen Grad des Graphen
und der Gr•o�e von K abh•angig ist. Bei ihren Untersuchungen stellen sie sowohl f•ur die
3-F•arbbarkeit als auch f•ur die 4-F•arbbarkeit einen Phasen•ubergang der Kosten fest,
der bei beiden sehr•ahnlich verl•auft, allerdings ist bei der 4-F•arbbarkeit ein steilerer
•Ubergang au�•allig.

Cheeseman u. a. [1991] deuten das Auftreten des Phasen•ubergangs der Kosten anhand
ihres eingesetzten Backtrackings-Algorithmus. Bei schweren Instanzen muss der Algo-
rithmus h•au�g bis zum Anfang zur•ucklaufen, da es hier sehr viele Beinahe-L•osungen
gibt. Der Algorithmus �ndet dabei fast immer eine vollst•andige Zuweisung und merkt
deshalb erst sehr sp•at, dass er wieder zur•ucklaufen muss. Diese lokalen Minima sind folg-
lich der Grund, warum der Algorithmus teilweise sehr lange braucht, um eine L•osung zu
�nden.

Traveling-Salesman-Problem

Das Traveling-Salesman-Entscheidungsproblem, kurz TSP, ist das folgende:

� Gegeben:Ein vollst•andiger, ungerichteter, gewichteter GraphG = ( V; E; w) mit
nicht-negativen Kantengewichtenw : V ! N und V = f v0; : : : ; vn� 1g sowieK 2 N.

� Gefragt: Existiert eine Permutation � von V, sodass

n� 1X

i =0

w(f v� ( i ) ; v� ( i +1 mod n)g) � K

Cheeseman u. a. [1991] begn•ugen sich bei ihren Untersuchungen mit ganzzahligen Kos-
tenmatrizen, die im Mittel Kosten von 10 f•ur ihre Kanten haben, wobei die einzelnen
Instanzen durch unterschiedliche Standardabweichungen der einzelnen Kosten generiert
werden, sowie f•ur eine unterschiedliche Anzahl von Knoten. Als der die Phasentransiti-
on charakterisierende Parameter stellt sich die Standardabweichung der Kostenmatrix
heraus.

Um die Berechnungskosten zum L•osen des TSPs abzusch•atzen, benutzen Cheeseman
u. a. [1991] einen Backtracking-Algorithmus, der garantiert eine L•osung mit minimalen
Kosten �ndet. Es wurde beobachtet, dass die Steilheit des Phasen•ubergangs der Kosten
deutlich mit der Anzahl der Knoten steigt.

Im Gebiet, in dem die Standardabweichung hoch ist, werden nur die Pfade geringer Kos-
ten durch den Backtracking-Algorithmus betrachtet, da jede Tour minimalen Gewichts
nur diese •Uberg•ange mit geringen Kosten nutzen wird. Im anderen Gebiet, in dem die
Kosten immer gleich sind, gibt es viele alternative Touren,die alle dieselben minimalen
Kosten haben, und es ist somit auch hier sehr einfach, eine minimale Tour zu �nden. An
der Phasengrenze gibt es relativ viele lokale Minima, also verh•altnism•a�ig viele Touren,

16



2.5. Phasen•uberg•ange

die fast alle minimale Kosten haben, was das Backtracking inviele Sackgassen f•uhrt und
somit f•ur den Anstieg der Berechnungszeit verantwortlich ist.
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Kapitel 3.

Phasen•uberg•ange beim Planen

PlanLen- D ist das folgende Problem:

� Gegeben:Eine Planungsinstanzt ausD und ein l 2 N.
� Gefragt: Gibt es f•ur t einen Plan der L•ange� l?

Wir betrachten folgende Fragestellung: Gegeben eine Dom•anenparameterbelegungv
und l 2 N. Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine zuf•allige PlanLen- D-
Probleminstanz (t; l ) mit vt = v eine positive Instanz ist? Wir vermuten, dass es bei
diesen Wahrscheinlichkeiten zu einem Phasen•ubergang kommt, und wollen den Ord-
nungsparameterr identi�zieren, an dessen kritischem Wert der Phasen•ubergang statt-
�ndet. Besonderes Interesse gilt dabei der Abh•angigkeit des Ordnungsparametersr von
der Dom•anenparameterbelegungvt und von l.

3.1. Versuchsaufbau

Wir wollen die Instanzen der Dom•anenMiconic , Logistics und Grid empirisch un-
tersuchen und versuchen, anhand der gewonnen Daten R•uckschl•usse auf die kritischen
Dom•anenparameter einer Dom•ane zu machen. Da im AllgemeinenjVj = 1 ist und
jM v

D j f•ur die meisten Dom•anenparameterbelegungenv zu gro� wird, um alle t 2 M v
D zu

betrachten, sind unseren Untersuchungen nat•urliche Grenzen gesetzt, weshalb wir mit
Stichproben arbeiten.

Zu diesem Zweck f•uhren wir folgende Notation ein:

� L := f 1; : : : ; maxg sei die Menge der gefragten Planl•angen.

� S := f v1; : : : ; vng ist eine Stichprobe der Gr•o�e n ausV.

� T v := f t1; : : : ; tkg mit t i 2 M v
D ist eine Stichprobe der Gr•o�e k ausM v

D .

� I = f (t i ; l) j 9v 2 S : t i 2 Tv; l 2 Lg ist die Menge von PlanLen- D-
Probleminstanzen, die man aus den Stichproben bilden kann.
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Wir geben in unseren Stichproben f•ur jeden Dom•anenparameterX j 2 X ein Intervall
J j � N von Werten an, anhand derer die Dom•anenparameterbelegungen im Lauf der
Untersuchung gebildet werden. Somit istjSj = jJ 1 � � � � � J m j, wobei jedesvi einem
Wert dieses Kreuzproduktes entspricht. F•ur jedes dieservi betrachten wir k Planungsin-
stanzen, womit wir also insgesamtk � jSj Planungsinstanzen betrachten. F•ur die Menge
I von PlanLen- D-Probleminstanzen (t; l ), die aus unseren Stichproben gebildet wer-
den, d.h. f•ur k � jSj Planungsinstanzen und f•ur max betrachtete Planl•angen, folgt somit
jIj = max � k � jSj .

Um nun einen geeigneten Ordnungsparameter angeben zu k•onnen, ben•otigen wir folgen-
de Notation:

� g : M D ! N [ f1g weist einer Planungsinstanz ihre optimale Planl•ange zu. Sollte
die Planungsinstanz nicht l•osbar sein, wird ihr die L•ange1 zugewiesen.

� g : V ! R [ f1g ordnet jeder Belegungv der Dom•anenparameter die mittlere
optimale Planl•ange aller Instanzent 2 M v

D zu. 1

� ĝ : S ! R[ f1g ist ein Sch•atzer f•ur g, der de�niert ist durch ĝ(vt ) = 1
k �

P k
i =1 g(t i )

f•ur die Stichprobet1; : : : ; tk ausM v
D .

Wir werden nun den Ordnungsparameter de�nieren, mit dessenHilfe wir die Dom•anen-
parameter identi�zieren k•onnen, die f•ur die intrinsisch schweren Instanzen verantwortlich
sind.

De�nition 8 (Ordnungsparameter). Sei I die Menge aller PlanLen- D-
Probleminstanzen und (t; l ) 2 I . Dann ist der Ordnungsparameterr : I ! R eine
Funktion, so dass f•ur alle l 2 N gilt:

r (t; l ) =
l

g(vt )
:

Der Ordnungsparameter ist eine einfache, schnell berechenbare Funktion, die jeder Pro-
bleminstanz einen reellen Wert zuordnet. Der kritische Wertdes Ordnungsparameters ist
1. An dieser Stelle �ndet der Phasensprung statt. Viele der wirklich schweren Instanzen
bekommen einen Wert in der N•ahe der 1 zugeordnet. Die Instanzen, die weit von der
Phasengrenze entfernt liegen, bekommen entsprechend einen Wert, der deutlich gr•o�er
oder deutlich kleiner als 1 ist. F•ur diese Instanzen kann h•au�g leicht gezeigt werden,
dass es sich um positive bzw. negative Instanzen handelt.

Sollten wir g nicht zur Verf•ugung haben, so benutzen wir den gesch•atzten Ordnungspa-
rameter.

1g ist wohlde�niert, da es bei den von uns betrachteten Dom•anen zu jeder Belegungv immer nur
endlich viele Planungsinstanzen gibt.
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3.1. Versuchsaufbau

De�nition 9 (Gesch •atzer Ordnungsparameter). SeiI die Menge derPlanLen- D-
Probleminstanzen mit I = ( t; l ) 2 I , wobei t 2 Tv. Dann ist der gesch•atzte Ordnungs-
parameter r̂ : S � L ! R eine Funktion, so dass f•ur alle l 2 L gilt:

r̂ (t; l ) =
l

ĝ(vt )

Da f•ur alle t i 2 Tv f•ur ein gegebenesl 2 L gilt

r̂ (t1; l) = r̂ (t2; l) = � � � = r (tk ; l);

k•onnen wir den gesch•atzten Ordnungsparameter auch als Funktion ^r : S � L ! R
verstehen mit

r̂ (v; l) =
l

ĝ(v)
:

De�nition 10 (Phasen •ubergangsfunktion). Sei I die Menge allerPlanLen- D-
Probleminstanzen und (t; l ) 2 I , P � I die Menge der positiven Instanzen undr der
entsprechende Ordnungsparameter.

Dann gilt f •ur die Phasen•ubergangsfunktion P: ran(r ) ! [0; 1] � R

P(u) = Pr( I 2 P j I 2 I ; r (I ) = u):

Wir wollen mit Hilfe unserer Experimente folgenden Vermutungen nachgehen:

� Falls l < g, dann Pr(I 2 P j I 2 I ; r (I ) = u) ! 0 f•ur kI k ! 1
� Falls l > g, dann Pr(I 2 P j I 2 I ; r (I ) = u) ! 1 f•ur kI k ! 1
� Falls l = g, dann Pr(I 2 P j I 2 I ; r (I ) = u) ! 0;5 f•ur kI k ! 1

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

De�nition 11 (Phasen •ubergangsrelation). Sei I eine Menge vonPlanLen- D-
Probleminstanzen und (t; l ) 2 I , P � I die Menge der positiven Instanzen und ^r
der entsprechende gesch•atzte Ordnungsparameter. Sei" > 0.

Seien av
l := f t 2 Tv j g(t) � lg, P v

l := jav
l j =k f•ur alle v 2 S und l 2 L sowie

R := f (u; p) 2 R2 j 9v 2 V ; 9l 2 L : P v
l = p; r̂ (v; l) = ug.

Dann de�nieren wir die Phasen•ubergangsrelation� " : ran(r̂ ) ! [0; 1] � R :

� " (u) =

P
(u0;p)2 Ru

p

jRu j
; wobei Ru := f (u0; p) 2 R j u � u0 < u + "g:

Beachte, dass �" nur f•ur u aus ran(r̂ ) de�niert ist und es somit keine Division durch
Null geben kann.
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Kapitel 3. Phasen•uberg•ange beim Planen

Neben der Wahrscheinlichkeit, mit der einePlanLen- D-Instanz I l•osbar ist, ist f•ur uns
auch der ben•otigte Berechnungsaufwand, um einePlanLen- D-Instanz I zu entscheiden,
von Interesse und im Besonderen auch die Korrelation dieserbeiden Gr•o�en.

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

De�nition 12 (Laufzeitkurve). SeiI eine Menge vonPlanLen- D-Probleminstanzen
und (t; l ) 2 I , P � I die Menge der positiven Instanzen und ^r der entsprechende
gesch•atzte Ordnungsparameter. Sei" > 0.

Seien zv
l :=

P
t2T v

e(t; l ), Tv
l := zv

l =k f•ur alle v 2 S und l 2 L sowie
R := f (u; � ) 2 R2 j 9v 2 V ; 9l 2 L : Tv

l = �; r̂ (v; l) = ug.

Dann de�nieren wir die Laufzeitkurve	 " : ran(r̂ ) ! [0; 1] � R :

	 " (u) =

P
(u0;� )2 Ru

�

jRu j
; wobei Ru := f (u0; � ) 2 R j u � u0 < u + "g

Beachte, dass 	" nur f•ur u aus ran(r̂ ) de�niert ist und es somit keine Division durch
Null geben kann.

3.2. Versuchsdurchf•uhrung

In einem ersten Schritt werden wir die Funktion der mittleren Planl•angeg genauer unter-
suchen und veranschaulichen, in welcher Weise die mittlerePlanl•ange von der Belegung
der einzelnen Dom•anenparameterX j abh•angig ist. Im darauf folgenden Schritt werden
wir f •ur jedesu die relative H•au�gkeit �( u) der positiver Instanzen berechnen und die
Phasen•ubergangsfunktion Pentsprechend den Wertenu 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, die bei unseren Experimenten
zum Einsatz kommen. Es handelt sich dabei einerseits um Problemgeneratoren, mit
deren Hilfe wir zuf•allige Instanzen einer Dom•ane erstellen k•onnen, und andererseits um
Planer, mit deren Hilfe wir f•ur eine Instanz einen optimalen Plan berechnen und dessen
optimale Planl•ange angeben k•onnen.

Problemgeneratoren

Die von uns verwendeten Problemgeneratoren, die f•ur die automatische Generierung
der Instanzen verantwortlich sind, nehmen als Eingabe eineDom•anenparameterbele-
gung v und liefern als Ausgabe eine zuf•allig generierte Instanztv entsprechend diesen
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3.2. Versuchsdurchf•uhrung

Werten. Der Logistics -Problemgeneratordient sowohl zur Erzeugung der Instanzen
der Logistics -Dom•ane als auch zur Erzeugung der Instanzen derMiconic -Dom•ane
(unter den entsprechenden Einschr•ankungen, siehe Kapitel 2). Sowohl derLogistics -
Problemgenerator als auch derGrid -Problemgenerator stammen von Ho�mann [2003].

Erzeugung der Miconic-Instanzen:

Der Logistics -Problemgenerator, der zur Generierung unsererMiconic -Instanzen ver-
wendet wird, erh•alt als Eingabe folgende Dom•anenparameter:

� o f•ur die Anzahl der Orte
� p f•ur die Anzahl der Pakete

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

Erzeugung der Logistics-Instanzen:

Der Logistics -Problemgenerator erh•alt zum Erzeugen unsererLogistics -Instanzen
folgende Dom•anenparameter als Eingabe:

� a f•ur die Anzahl der Flugzeuge
� c f•ur die Anzahl der St•adte
� o f•ur die Anzahl der Orte pro Stadt
� p f•ur die Anzahl der Pakete

Der Logistics -Problemgenerator erzeugt Instanzen, bei denen die Verteilung der Start-
und Zielorte der Pakete zuf•allig sind. Auch hier haben wir den Generator so modi�ziert,
dass jedes Paket unterschiedliche Anfangs- und Zielpositionen hat.

Erzeugung der Grid-Instanzen:

Unser Problemgenerator erh•alt als Eingabe folgende Dom•anenparameter:

� x und y f•ur die Ausdehnung des Gittergraphen
� t f•ur die Anzahl der T•ur- und Schl•usseltypen
� k f•ur die Anzahl der Schl•ussel
� l f•ur die Anzahl der verschlossenen T•uren
� p f•ur den prozentualen Anteil (als nat•urliche Zahl zwischen 1 und 100) von Ziel-

schl•usseln unter allen Schl•usseln

Die Menge der Schl•ussel, die an eine Zielposition gebracht werden m•ussen, wird zuf•allig
aus der Gesamtmenge der vorgegebenen Schl•ussel bestimmt. Der prozentuale Anteil
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Kapitel 3. Phasen•uberg•ange beim Planen

davon kann mit dem Parameterp angeben werden. Alle Ausgangs- und Zielpositionen
werden zuf•allig bestimmt.

Planer

Um ausschlie�en zu k•onnen, dass manche Ph•anomene spezi�sch f•ur den von uns ver-
wendeten Planer sind, werden wir die Experimente mit zwei verschiedenen dom•anen-
unabh•angigen Planern ausf•uhren, die auf unterschiedlichen Konzepten beruhen.

Hsp0: Der Planer Hsp0 von Patrik Haslum ist ein dom•anenunabh•angiger Planer. Er
f•uhrt eine R•uckw•artssuche durch, die durch die zul•assige Heuristikh2 geleitet wird. Mit
diesem Planer ist es auch m•oglich, optimal zu planen.

"
The planner performs a regression search, guided by an admissible heuristic

called h2. The h2 heuristic is de�ned by approximating the cost of sets of
(subgoal) atoms by the cost of the most costly subset of size at most 2. It is
computed (by a dynamic programming method) and stored in a table before
search begins.\

[Haslum und Ge�ner, 2004]

LPG: Der LPG-Planer ist ebenfalls ein dom•anenunabh•angiger Planer. Dieser Planer
basiert auf Planungsgraphen und lokaler Suche. Die von uns verwendete 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 gefundenen 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 system is based on a
stochastic local search method and on a graph-based representation called

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

other fully-automated planners of the 3rd IPC in terms of speed 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-Intel-Xeon-Prozessor mit 6 GB
RAM unter dem Betriebssystem SuSE Linux 10.0 durchgef•uhrt.
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3.2. Versuchsdurchf•uhrung

Planer Planer

...k Mal
v(x )nv(x )1 v(x )nv(x )1

mit v = v
erzeugt zufällige Instanz t 

t mit v = v
erzeugt zufällige Instanz t 

t

Problemgenerator Problemgenerator

löst t optimal

...
Parameterbelegung v
Vorgegebene

...
Parameterbelegung v
Vorgegebene

Schätzer für die mittlere minimale Planlänge

löst t optimal

Plan mit minimaler Länge Plan mit minimaler Länge

Abb. 3.1.: Versuchsaufbau zur Berechnung der mittleren Planl•ange

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

Im Folgenden wollen wir f•ur jede Dom•anenparameterbelegungvi aus S jeweils den
Sch•atzer ĝ(vi ) f•ur die mittlere Planl•angeg(vi ) bestimmen.

Wir berechnenĝ(vi ) aus unseren Stichproben mit Algorithmus 1.

Algorithmus 1 Gesch•atzte mittlere Planl•ange
1: for all v 2 S do
2: for i = 1; : : : ; k do
3: t i  Problemgenerator (v)
4: g(t i )  optimalPlanlength (t i )
5: end for
6: ĝ(v)  1

k �
P k

i =1 g(t i )
7: end for

Wie in Abbildung 3.1 zu sehen, bestimmen wir den Sch•atzer der mittleren optimalen
Planl•ange, indem wir f•ur jedesv 2 S mittels eines Problemgeneratorsk zuf•allige Pla-
nungsinstanzent1; : : : ; tn erstellen, f•ur diese optimal planen und dann•uber die jeweiligen
minimalen Planl•angen mitteln.

25



Kapitel 3. Phasen•uberg•ange beim Planen

3.2.3. Berechnung der Phasen•ubergangsfunktion

In Algorithmus 3 werden wir die Phasen•ubergangsfunktion berechnen. Wir berechnen
dabei f•ur jedesv 2 S (a) die mittlere optimale Planl•angeĝ(v) aller t 2 Tv und daraus
f•ur alle l 2 L den gesch•atzen Ordnungsparameter ^r (v; l). Ferner berechnen wir (b) f•ur
alle l 2 L die relative H•au�gkeit P v

l der positiven Instanzen unter allen Instanzen (t; l ).

Dazu benutzen wir folgende Datenstrukturen:

� Ein Array a der L•angemax, sodassal die Anzahl der positiven Instanzen (t; l ) mit
t 2 Tv angibt.

� Ein Array u, dessenjSj � max Eintr •ageuv
l die Werte r̂ (v; l) f•ur alle l 2 L und t 2 T

sind.
� Ein Array P der L•angejSj � max f•ur die Eintr •ageP v

l .

Algorithmus 2 Berechnung des Phasen•ubergangs
1: a  0 8l = 1; : : : ; max
2: for all v 2 S do
3: for i = 1; : : : ; k do
4: t i  Problemgenerator (v)
5: g(t i )  optimalPlanlength (t i )
6: for l = g(t i ); : : : ; max do
7: al  al + 1
8: end for
9: end for

10: ĝ(v)  1
k �

P k
i =1 g(t i )

11: for l = 1; : : : ; max do
12: uv

l  l
ĝ(v)

13: P v
l  al

k
14: al  0
15: end for
16: end for

Um die Daten auszugeben werden sie, wie in Algorithmus 3 beschrieben, gegl•attet. Wir
w•ahlen dazu als De�nitionsbereich der Phasen•ubergangsfunktion disjunkte Intervalle
U1; : : : ; Uupper der Gr•o�e ", in die zum Teil mehrere Werte unserers Ordnungsparameters
fallen. Dabei wird •uber die entsprechenden relativen H•au�gkeiten aller Ordnungspara-
meterwerte, die in das gleiche Intervall fallen, gemittelt. Somit wird jedem Intervall eine
gemittelte relative H•au�gkeit zugeordnet.

3.2.4. Berechnung des Zeitverbrauchs

Wir wollen nun am Beispiel derMiconic -Dom•ane zeigen, wie wir den ben•otigten Zeit-
verbrauch zum Entscheiden unsererPlanLen-Miconic -Instanzen ermitteln. In einem
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3.2. Versuchsdurchf•uhrung

Algorithmus 3 Gegl•atteter Phasen•ubergang
1: upper  max(u)
2: for i = 0; : : : ; upper do
3: rangei  0
4: counteri  0
5: end for
6: for all l 2 L and v 2 S do
7: idx  b uv

l
" c

8: rangeidx  rangeidx + P v
l

9: counteridx = counteridx + 1
10: end for
11: for i = 0; : : : ; upper do
12: rangeidx  range idx

counter idx

13: end for

ersten Schritt werden wir zeigen, dass die optimale Planl•ange derMiconic -Dom•ane f•ur
eine gr•o�er werdende Anzahl von Orten nach oben beschr•ankt ist und gegen die kleinste
obere Schranke konvergiert. In einem zweiten Schritt bestimmen wir Heuristiken, mit de-
nen wir die Mindest- und H•ochstanzahl ben•otigter Planungsschritte absch•atzen, die zum
optimalen L•osen einer Planungsinstanzt mit Dom•anenparameterbelegungvt ben•otigt
werden. Dieses Wissen wollen wir nutzen, um in einem dritten Schritt einen e�zienten
Entscheidungsalgorithmus anzugeben, bei dem wir auch die Zeit zum Entscheiden von
PlanLen-Miconic Instanzen messen wollen.

Konvergenzbeweis

Im Folgenden zeigen wir, dass die mittlere optimale Planl•ange derMiconic -Instanzen
f•ur eine steigende Anzahl von Orten gegen die kleinste obere Schranke 4p konvergiert.

Ist p die Anzahl der Pakete, so seiens1; : : : sp die Start- und z1; : : : zp die Zielorte der
Pakete. Sei ferners0 der Startort des LKW. Wir nehmen im Folgenden an, dasss0 6=
si f•ur i = 1; : : : ; p gilt. Im Allgemeinen liegen die Plankosten einerMiconic -Instanz
zwischen 0 (da sich alle Pakete schon am Zielort be�nden k•onnten) und 4p (hinfahren,
au
aden, wegfahren, abladen). Sie betragen genau dann 4p, wenn s1; : : : ; sp; z1; : : : zp

paarweise verschieden sind.

Wir f •uhren folgende Notation ein: Seit eine Miconic -Planungsinstanz undvt die ent-
sprechende Dom•anenparameterbelegung. Dann sei:

� O der Dom•anenparameter Orte undP der Dom•anenparameter Pakete
� vn;p = f (O; n); (P; p)g die Dom•anenparameterbelegung mitn Orten und p Paketen
� N :=

�
�M vn;p

Miconic

�
� < 1

� M vn;p;l
Miconic := f t 2 M vn;p

Miconic j g(t) = lg
� N l :=

�
�M vn;p;l

Miconic

�
�
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Kapitel 3. Phasen•uberg•ange beim Planen

Damit gilt:

� Pr(g(t) = l j t 2 M vn;p
Miconic ) = N l

N

� gp(n) =
P 4p

l=0
N l
N l

Wir zeigen nun, dass f•ur eine gr•o�er werdende Anzahl von Orten die Wahrscheinlichkeit,
dasss1; : : : ; sp; z1; : : : zp paarweise verschieden sind, gegen eins geht. Damit k•onnen wir
zeigen, dass f•ur eine gr•o�er werdende Anzahl von Orten die mittlere optimale Planl•ange
gegen 4p geht, d.h.

lim
n!1

gp(n) = 4 p (3.1)

Wegen limn!1 gp(n) = lim n!1
P 4p

l=0
N l
N � l =

P 4p
l=0 l � limn!1

N l
N reicht es zu zeigen, dass

lim
n!1

N4p

N
= 1 und (3.2)

lim
n!1

Nk

N
= 0 f •ur alle k < 4p (3.3)

gilt, da damit lim n!1 gp(n) =
P 4p

l=0 l � limn!1
N l
N = 4p.

Gleichung (3.3) folgt aus Gleichung (3.2), denn

lim
n!1

N4p

N
+

4p� 1X

k=0

lim
n!1

Nk

N
=

4pX

k=0

lim
n!1

Nk

N
= lim

n!1

4pX

k=0

Nk

N
= lim

n!1
1 = 1 und (3.4)

lim
n!1

Nk

N
� 0 f•ur alle k � 4p (3.5)

Die vorletzte Gleichheit in (3.4) sowie Gleichung (3.5) folgen unmittelbar aus der De�-
nition der Nk und N .

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

SeiWp(n) die Wahrscheinlichkeit, dass bein Orten die Orte s1; : : : ; sp; z1; : : : zp paarweise
verschieden sind. Dies entspricht der Fragestellung beim Geburtstagsparadoxon. Somit
ist

Wp(n) =
n � (n � 1) � : : : � (n � 2p + 1)

n � n � : : : � n
: (3.6)

Es gilt limn!1
n� `

n = 1 f •ur alle ` 2 N [Forster, 1976]. Folglich ist

lim
n!1

Wp(n) = lim
n!1

2p� 1Y

`=0

n � `
n

=
2p� 1Y

`=0

lim
n!1

n � `
n

=
2p� 1Y

`=0

1 = 1 (3.7)

Das Produkt n � (n � 1) � : : : � (n � 2p + 1) ist der Anzahl von Planungsinstanzent, bei
denen alles1; : : : ; sp; z1; : : : ; zp paarweise verschieden sind. F•ur jedes solchet wissen wir,
dassg(t) = 4 p und dasst somit in M vn;p; 4p

Miconic enthalten ist. Damit gilt

N4p � n � (n � 1) � : : : � (n � 2p + 1) :
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Division durch N ergibt

N4p

N
�

n � (n � 1) � : : : � (n � 2p + 1)
N

= Wp(n);

weil N = n2p unter der Annahme gilt, dass der LKW anfangs an einem gesonderten Ort
s0 steht.

Grenzwertbildung ergibt zusammen mit Gleichung (3.6)

lim
n!1

N4p

N
� lim

n!1
Wp(n) = 1 :

Da o�ensichtlich lim n!1
N4p

N � 1, folgt daraus Gleichung (3.2).

Miconic-Entscheider

Sei S(t) eine untere Schranke f•ur die Mindestanzahl von Planungsschritten, die man
bei einer Planungsinstanzt ben•otigt. Entsprechend ist G(t) eine obere Schranke.
JSG = f S(t); S(t) + 1 ; : : : ; G(t)g ist das Intervall zwischen diesen beiden Schranken.
Ein EntscheidungsalgorithmusA kann f•ur 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, dassl � G(t) ist, eine positive Instanz. Im
Folgenden nehmen wir an, dasssi 6= zi f•ur alle i = 1; : : : ; k. Eine naive Wahl vonS(t)
und G(t) bilden die Werte 2p und 4p. Falls l 2 JSG, mussA im schlimmsten Fall die op-
timale Planl•ange der Planungsinstanzt bestimmen, um (t; l ) zu entscheiden. Aus diesem
Grund sind wir daran interessiert, die Gr•o�e von JSG zu minimieren.

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

Untergrenze Es wird gez•ahlt, wieviele Ein- und Ausladeaktionen noch ben•otigt werden
und wieviele Orte mindestens noch angefahren werden m•ussen.S(t) ist also 2p zuz•uglich
der Anzahl unterschiedlicher anzufahrender Orte, d.h.

S(t) = 2 p + jf s1; : : : ; sp; z1: : : : ; zpgj:

Mit diesem Wert wird die Anzahl der tats•achlich ben•otigten Aktionen niemals
•ubersch•atzt.

Obergrenze Alle Pakete, die den gleichen Start- und Zielort haben, werden einer Grup-
peGg von Paketen zugeordnet. Dann ist 2(jGgj� 1) die Anzahl von Aktionen, die f•ur diese
Gruppe durch das Zusammenfassen von gemeinsamen Transportaktionen gegen•uber dem
gesonderten Transport jedes einzelnen Pakets eingespart werden.

Ist K die Anzahl solcher Gruppen, dann gilt f•ur die obere SchrankeG(t):

G(t) = 4 p � 2
KX

g=1

(jGgj � 1)
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Messung der Laufzeit des Entscheidungsalgorithmus

Wie in Algorithmus 4 zu sehen, berechnen wir die Laufzeitkurve, indem wir die Un-
tergrenze und Obergrenze verwenden. Liegt das gefragtel au�erhalb von JSG, nehmen
wir an, dass das Entscheiden keine Zeit verbraucht. Istl 2 JSG, planen wir f•ur die
Planungsinstanzt optimal und messen die Laufzeit dieses Planungsvorgangs.

Algorithmus 4 Berechnung der Laufzeitkurve
1: z  0 8l = 1; : : : ; max
2: for all v 2 S do
3: for i = 1; : : : ; k do
4: t i  Problemgenerator (v)
5: start  T ime:now
6: g(t i )  optimalPlanlength (t i )
7: stop  T ime:now
8: for l = 1; : : : ; max do
9: if S(t i ) � l < G (t i ) then

10: zl  zl + stop� start
11: end if
12: end for
13: end for
14: for l = 1; : : : ; max do
15: uv

l  l
ĝ(v) ; Tv

l  zl
k ; zl  0

16: end for
17: end for

Algorithmus 5 Gegl•attete Laufzeitkurve
1: upper  max(u)
2: for i = 0; : : : ; upper do
3: rangei  0; counteri  0
4: end for
5: for all l 2 L and v 2 S do
6: idx  b uv

l
" c

7: rangeidx  rangeidx + Tv
l ; counteridx = counteridx + 1

8: end for
9: for i = 0; : : : ; upper do

10: rangeidx  range idx
counter idx

11: end for
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Ergebnisse

4.1. Miconic

In Abbildung 4.1 sind innerhalb der Intervalle, die in unserem Experiment betrachtet
wurden, f•ur s•amtliche Belegungen der Dom•anenparameterOrte; Pakete, die Werte der
entsprechenden mittleren Planl•angen aufgetragen. Die Punktmenge weist dabei entlang
der Achse, auf der die Orte aufgetragen sind, wie nach unserem Konvergenzbeweis er-
wartet, ein beschr•anktes Wachstumsverhalten auf. Entlang der Achse der Pakete w•achst
die Punktmenge linear. Um dieses Verhalten zu verdeutlichen, projizieren wir in Ab-
bildung 4.2 unsere Punktmenge auf die Achse, auf der die Anzahl der Orte l•auft, und
entsprechend in Abbildung 4.3 auf die Achse, auf der die Anzahl der Pakte l•auft.

In Abbildung 4.2 sehen wir die Projektion unseres Datensatzes auf die Anzahl der Orte
(x-Achse) denen jeweils auf dery-Achse die mittlere Planl•ange zugeordnet wird. Es
ist deutlich zu erkennen, dass sich die mittlere Planl•ange immer der oberen Grenze 4p
ann•ahert.

In Abbildung 4.3 sehen wir die Projektion unseres Datensatzes auf die Anzahl der Pakete
(x-Achse), denen jeweils auf dery-Achse die mittlere Planl•ange zugeordnet wird. Es ist
zu erkennen, dass die mittlere Planl•ange linear bez•uglich einer steigenden Anzahl von
Paketen steigt. In Abbildung 5.2 ist dieses Verhalten noch deutlicher zu erkennen.

Die mittlere Planl•ange steigt mit der Anzahl der Pakete, da jedes zus•atzliche Paket f•ur
mindestens zwei zus•atzliche Aktionen (auf- und abladen) und h•ochstens vier zus•atzliche
Aktionen (hinfahren, au
aden, wegfahren, abladen) sorgt.

In Abbildung 4.5 sehen wir die Phasen•ubergangsfunktion und die entsprechende Laufzeit
zum Entscheiden einander gegen•ubergestellt. Es f•allt auf, dass die Laufzeitspitze nach
links verschoben ist. Vermutlich ist bei unserem Entscheidungsalgorithmus die obere
Grenze exakter, d.h. f•ur die positiven Instanzen im Bereich des Phasen•ubergangs ist das
Intervall kleiner, f•ur das optimal geplant werden m•usste, da wir mit der Belegung von
G(t) die obere Intervallgrenze deutlich nach links verschieben konnten. Man kann also
f•ur eine L•angenvorgabe, die sich knapp•uber der Intervallgrenze be�ndet, sofort angeben,
dass es sich hierbei um eine positive Instanz handelt.
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4.2. Logistics

Bei der Logistics -Dom•ane konnten wir nicht optimal planen, da die Laufzeiten auf-
grund der vielen Dom•anenparameter beim optimalen Planen zu schnell anstiegen.Die
Ergebnisse in den folgenden Schaubildern stehen somit allenur f•ur mittlere Planl •angen.

In Abbildung 4.6 sehen wir die Projektion auf die Anzahl der Flugzeuge. Eigentlich
w•urden wir hier erwarten, dass die mittlere Planl•ange 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 St•adte. Wir k•onnen hier
•ahnlich argumentieren wie schon beim beschr•ankten Wachstum der Orte beiMiconic .
F•ur eine steigende Anzahl von St•adten n•ahert sich die Planl•ange allerdings der oberen
Grenze 12p, bedingt durch folgende Aktionen:

Hinfahren(LKW C1), Au
aden (LKW C1), FahrtFlugplatz(LKW C1),
Abladen(LKW C1), Hin
iegen (FlugzeugC1), Au
aden (FlugzeugC1),
Weg
iegen(FlugzeugC1), Abladen(FlugzeugC1), FahrtFlugplatz(LKW C2),
Au
aden (LKW C2), FahrtZielort (LKW C2), Abladen(LKW C2).
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4.3. Grid

Sei x der Dom•anenparameter f•ur die Breite des Gittergraphen, undy der Dom•anenpa-
rameter f•ur die H•ohe des Gittergraphen, dann istJ1 das Intervall, in dem sich die Werte
f•ur x bewegen undJ2 das Intervall, in dem sich die Werte f•ur y bewegen.J3 sei das
Intervall, in dem die Werte f•ur den Dom•anenparametert, der f•ur die Anzahl T•ur- und
Schl•usseltypen steht, bewegen. Im IntervallJ4 rangieren die Werte des Dom•anenpara-
metersl, der f•ur die Anzahl der T•uren steht. J5 ist das Intervall, in dem sich die Werte
f•ur den Dom•anenparameterk (Anzahl der Schl•ussel) bewegen, undJ5 das Intervall f•ur
die Werte der prozentualen Anteile der Zielschl•ussel.

Wir w •ahlen die Intervalle, in denen sich die Dom•anenparameterbelegungen bewegen, auf
folgende Weise:

� x = y d.h. wir wollen nur quadratische Gittergraphen.
� min (J1) = d

p
i (J4) + j (J5)e, wobei i der Lau�ndex von J4 und j der Lau�ndex

von J5, da min (J1) dynamisch berechnet wird.
Pro Feld darf maximal eine T•ur plaziert werden. Schl•ussel und T•ur d•urfen nicht
zusammen auf einem Feld plaziert werden.

� In Intervall J5 rangiert unsere Dom•anenparameterbelegung nicht•uber jeden Wert.
Es wird nur jederz-te Wert gew•ahlt, wobei wir z vor dem Experiment mit angeben.

Bei der Grid -Dom•ane haben wir, wie schon bei derLogistics -Dom•ane, auf optimales
Planen verzichtet. In Abbildung 4.11 sind die einzigen Ergebnisse f•ur optimal geplante
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mittlere Planl •angen aufgetragen. Der Bereich, f•ur den wir bei derGrid -Dom•ane optimal
planen k•onnen, ist allerdings zu klein, um irgendwelche Aussagen tre�en zu k•onnen.

F•ur die restlichen Schaubilder derGrid -Dom•ane wurde nicht optimal geplant. Die Daten
in allen Schaubildern weisen ein sehr starkes Rauschen auf und sind daher ebenfalls
ungeeignet, um Aussagen tre�en zu k•onnen.
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Kapitel 5.

Zusammenfassung

5.1. Ergebnisse

Ziel der vorliegenden Arbeit war die Bestimmung von Phasen•uberg•angen in den Hand-
lungsplanungsbenchmarkdom•anenLogistics , Miconic und Grid . Bei der Miconic -
Dom•ane konnten wir beweisen, dass die mittlere optimale Planl•ange, die durch die kleins-
te obere Grenze 4p beschr•ankt ist, f •ur eine wachsende Anzahl von Orten bei fester Pa-
ketzahl gegen 4p konvergiert. Der kritische Parameter ist bei derMiconic -Dom•ane die
Anzahl der Pakete. Anhand der Dom•anen Miconic , Logistics und Grid wurde die
Berechnung des Phasen•ubergangs durchgef•uhrt. In der Miconic -Dom•ane wurde zus•atz-
lich die Korrelation zwischen Phasen•ubergang und Berechnungszeit untersucht.

Der in dieser Arbeit verwendete Algorithmus zur Identi�kation der Phasen•uberg•ange
l•asst sich leicht an andere Dom•anen anpassen, solange die Anzahl der Dom•anenparame-
ter nicht zu gro� ist, da die Laufzeiten exponentiell in der Anzahl der Dom•anenparameter
steigen. Um verwertbare Daten zu gewinnen, ben•otigt man dom•anenspezi�sche Planer
und Heuristiken.

5.2. Ausblick

5.2.1. Ausgleichsrechnung

Statt nur mit einem gesch•atzten Ordnungsparameter ^r zu arbeiten, k•onnte man versu-
chen, den tats•achlichen Ordnungsparameterr zu bestimmen. Dazu m•usste man aus dem
Datensatz die Funktion der mittleren optimalen Planl•angeg bestimmen. Dies k•onnte
man durch Ann•aherung einer Funktion an die Datenmenge erreichen, welche die Da-
tenmenge am besten approximiert. Wir wissen zum Beispiel, dass die mittlere optimale
Planl•ange derMiconic -Dom•ane f•ur eine wachsende Anzahl von Orten gegen die kleinste
obere Schranke 4p konvergiert. Es handelt sich hierbei somit um ein beschr•anktes Wachs-
tum. Aus diesem Grund k•onnte man ausgehend von einer Funktion, die ein beschr•anktes
Wachstum beschreibt, welche unserem Datensatz m•oglichst nahe kommt, ein Approxi-
mationsverfahren anwenden. F•ur die Projektion des Datensatzes auf die Anzahl der Orte
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Abb. 5.1.: Miconic Projektion auf Orte und approximierte Funktion

haben wir das Verfahren von Marquardt-Levenberg [Levenberg, 1944; Marquardt, 1963],
wie in gnuplot1 realisiert, angewandt. Abbildung 5.1 zeigt das Ergebnis.

Weil die mittlere optimale Planl•ange immer zwischen 2p und 4p liegt, sind wir bei der
Miconic -Dom•ane von einer linearen Funktion ausgegangen. Abbildung 5.2zeigt das
Ergebnis.

Sollte es nun gelingen, mit diesen Informationen eine zweidimensionale Funktion an den
Datensatz anzun•ahern, k•onnte man damit eine geschlossene Formel f•ur r̂ bestimmen.
Davon ausgehend k•onnte 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, k•onnte
man eine weitere Heuristik direkt in einen dom•anenspezi�schen Planungsalgorithmus,
der auf einerA � -Suche basiert, einbauen. Da die Knoten, die als n•achstes expandiert
werden, bei derA � -Suche entsprechend ihrerf -Werte in einer Vorrangwarteschlange
gespeichert werden, wird immer der Knoten mit minimalemf -Wert als n•achster ex-
pandiert. Somit w•achst der kleinstef -Wert in der Warteschlange monoton. Bei einer
A � -Suche im Zustandsraum sind die minimalenf -Werte in der Warteschlange untere
Schranken f•ur die tats•achliche optimale Planl•ange. Wird also der kleinstef -Wert in der

1www.gnuplot.info
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Abb. 5.2.: Miconic Projektion auf Pakete und approximierte Funktion

Warteschlange gr•o�er als die gefragte Planl•angel, ist klar, dass es keinen Plan gibt, der
h•ochstens L•angel hat, und wir k•onnen die Suche abbrechen.

5.2.3. Optimierungsprobleme und weitere Planungsdom •anen

Neben der Untersuchung von Phasen•uberg•angen bei Entscheidungsproblemen k•onnte
man auch Optimierungsprobleme auf Phasen•uberg•ange untersuchen und die Ergebnis-
se vergleichen. Au�erdem k•onnte es interessant sein, die Untersuchungen auf weitere
Planungsdom•anen auszuweiten.
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Anhang A.

PDDL-Kodierungen der betrachteten
Dom•anen

A.1. Logistics

(define (domain logistics-strips)
(:requirements :strips)
(:predicates (OBJ ?obj)

(TRUCK ?truck)
(LOCATION ?loc)
(AIRPLANE ?airplane)
(CITY ?city)
(AIRPORT ?airport)
(at ?obj ?loc)
(in ?obj1 ?obj2)
(in-city ?obj ?city))

(:action LOAD-TRUCK
:parameters
(?obj
?truck
?loc)

:precondition
(and (OBJ ?obj) (TRUCK ?truck) (LOCATION ?loc)
(at ?truck ?loc) (at ?obj ?loc))

:effect
(and (not (at ?obj ?loc)) (in ?obj ?truck)))

(:action LOAD-AIRPLANE
:parameters
(?obj
?airplane
?loc)
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:precondition
(and (OBJ ?obj) (AIRPLANE ?airplane) (LOCATION ?loc)
(at ?obj ?loc) (at ?airplane ?loc))

:effect
(and (not (at ?obj ?loc)) (in ?obj ?airplane)))

(:action UNLOAD-TRUCK
:parameters
(?obj
?truck
?loc)

:precondition
(and (OBJ ?obj) (TRUCK ?truck) (LOCATION ?loc)

(at ?truck ?loc) (in ?obj ?truck))
:effect
(and (not (in ?obj ?truck)) (at ?obj ?loc)))

(:action UNLOAD-AIRPLANE
:parameters
(?obj
?airplane
?loc)

:precondition
(and (OBJ ?obj) (AIRPLANE ?airplane) (LOCATION ?loc)

(in ?obj ?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

48



A.2. Grid

:parameters
(?airplane
?loc-from
?loc-to)

:precondition
(and (AIRPLANE ?airplane) (AIRPORT ?loc-from) (AIRPORT ?loc-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 ?s)
(lock-shape ?x ?s)
(at ?r ?x )
(at-robot ?x)
(place ?p)
(key ?k)
(shape ?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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