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I believe there 1s no philosophical high-road in science, with
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Kurzfassung

Ameisenalgorithmen gehéren zur Klasse der populationsbasierten zufallsge-
steuerten Suchverfahren fiir die Lésung kombinatorischer Optimierungsproble-
me und sind inspiriert von Vorgehensweisen, die Ameisenkolonien bei der Su-
che nach Nahrung verwenden. Durch indirekte Kommunikation mittels Duft-
stoffmarkierung gelangen die Ameisen in einem Prozess der Wegoptimierung
schnell zu Nahrungsquellen. Im algorithmischen Analogon wahlen kiinstliche
Ameisen im Entscheidungsgraphen des zugrunde liegenden Optimierungspro-
blems iterativ Wege, die zunehmend besseren Losungen entsprechen.

In dieser Arbeit werden gezielt Verfahrensmodifikationen und Erweiterun-
gen der herkommlichen Ameisenalgorithmen vorgestellt, die fiir bestimmte
Problemklassen zu einem deutlich besseren Optimierungsverhalten fiihren.
Insbesondere betrifft dies die Auswertung der gespeicherten Duftstoffinfor-
mation und die Entscheidungsreihenfolgen, die eine kiinstliche Ameise beim
Aufbau einer Losung durchlauft. Die erfolgreiche Anwendung der entwickelten
Methoden wird jeweils anhand einfacher Probleme gezeigt, die charakteristi-
sche Eigenschaften schwieriger Probleme widerspiegeln, und anschlieffend auf
NP-vollstandige Probleme iibertragen. Die Betrachtung des Problems der Pro-
jektplanung bei beschrankten Ressourcen bezieht empirische Tests der Metho-
den an Probleminstanzen einer bekannten Benchmark-Bibliothek ein. In den
Tests wurden die oberen Schranken fiir viele Instanzen verbessert und im Ver-
gleich zu anderen Verfahren im Durchschnitt die besten Ergebnisse erzielt.
Probleme der Maschinenbelegung bei Beachtung mehrerer konkurrierender
Zielkriterien werden durch die Entwicklung von Kooperationsmechanismen
zwischen mehreren Kolonien von kiinstlichen Ameisen erfolgreich geldst.

Es wird ein deterministisches Modell fiir Ameisenalgorithmen vorgestellt,
das auf den erwarteten Aktualisierungswerten der Duftstoffinformation ba-
siert. Anhand dieses Modells konnen mit Hilfe einer Fixpunktanalyse der
in einer Matrix gespeicherten Duftstoffinformation Aussagen iiber die Dyna-
mik von Ameisenverfahren fiir Permutationsprobleme getroffen werden. Das
Modellverhalten entspricht in vieler Hinsicht sehr gut dem zufallsgesteuerten
Ameisenalgorithmus und ermdglicht auch fiir komplexe Optimierungsprozesse
analytische Vorhersagen.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Zusammenhang mit der Biologie

Ameisenstaaten, Bienen- und Vogelschwédrme sind Beispiele fiir biologische
Systeme, denen wir aufgrund des kollektiven Verhaltens der Individuen eine
Schwarmintelligenz zuordnen konnen. Der Begriff Schwarmintelligenz (swarm
intelligence) wurde erstmals in (Beni und Wang, 1989; Beni, 1988) im Bereich
der Robotikforschung eingefiihrt und definiert. Die Definition wurde in (Bo-
nabeau etal., 1999) derart erweitert, dass allgemein jedem Algorithmus oder
jedem verteilten problemlosungsorientierten System, welches sich am Verhal-
ten sozialer Insekten oder anderer Tiergesellschaften orientiert, die Eigenschaft
der Schwarmintelligenz zugeordnet wird. Ameisenalgorithmen sind eines der
Beispiele fiir erfolgreiche Systeme, in denen das kollektive Verhalten vieler, auf
einfachen Regeln beruhender Agenten zu einer funktional zusammenhéangen-
den intelligenten Methodik fiir die Optimierung von kombinatorischen Pro-
blemen fiihrt. Unter sozialen Insekten (oder auch Staaten bildenden Insekten)
verstehen wir solche, die in selbst organisierten Gruppen agieren. Sehr starkes
Forschungsinteresse wurde seit der Entstehung der Forschungsrichtung Sozio-
biologie auf die Unterklasse der eusozialen Insekten gerichtet. Insekten mit
sich iiberlappenden Generationen, kooperativer Brutpflege und dem Merkmal
der Arbeitsaufteilung werden als eusozial definiert. In die Klasse der eusozia-
len Insekten fallen neben Spezies von Bienen und Wespen auch alle Spezies
von Termiten und Ameisen. Die Kommunikation der sich selbst organisie-
renden eusozialen Insekten kann direkt oder indirekt sein. Wir sprechen von
indirekter Kommunikation, wenn ein Individuum Einfluss auf die Umgebung
nimmt und die dadurch veranderte Umgebung das Verhalten anderer Individu-

en beeinflusst. Das von Ameisenalgorithmen genutzte Prinzip der indirekten



2 1. EINLEITUNG

FUTTER
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Abbildung 1.1: Darstellung des Doppelbriickenexperiments nach (Goss
et al., 1989)

Kommunikation bei sozialen Insekten (stigmergy) wurde schon in den fiinf-
ziger Jahren unter anderem in (Grassé, 1959) untersucht. Von besonderem
Interesse ist das Verhalten von Ameisen bei der Wegfindung zur Futtersu-
che, das experimentell unter anderem in (Goss et al., 1989) und (Deneubourg
etal., 1990) analysiert wurde. Bei dem in (Goss et al., 1989) durchgefiihrten
so genannten Doppelbriickenexperiment mit argentinischen Ameisen (Linepi-
thema humile) finden diese, mit Hilfe der indirekten Kommunikation durch
Duftstoffe (Pheromone!), einen kiirzesten Weg vom Nest zur Futterquelle.
Aufgrund der Bedeutung fiir Ameisenalgorithmen werden wir im Folgen-
den das Doppelbriickenexperiment naher erldutern. Abbildung 1.1 zeigt den
Versuchsaufbau, bei dem das Nest einer Ameisenkolonie iiber zwei Doppel-
briicken mit einer Futterquelle verbunden wurde. Die Ameisen miissen sich
auf dem Weg zur Futterquelle zweimal zwischen einem kurzen und einem lan-
gen Teilpfad entscheiden, wobei die langen Teilpfade jeweils r mal langer als
die kurzen Teilpfade sind. Ziel des Doppelbriickenexperiments war die Fest-
stellung, ob die Ameisen in der Lage sind, mit hoher Wahrscheinlichkeit den
kiirzeren Weg zu wahlen. Fiir r = 2 wurde statistisch signifikant gezeigt, dass

'Der aus dem Griechischen stammende Begriff Pheromon wurde durch die Arbeit von
(Karlson und Butenandt, 1959) geprdgt (pherein=iibertragen, horman=erregen).
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die Ameisen den kurzen Weg bevorzugen. In einem modifizierten Versuch hat-
ten die Ameisen in den ersten 30 Minuten des Experiments nur die Moglich-
keit, den jeweils langen Weg zu wahlen. Nach Ablauf dieser Zeit konnten die
Ameisen zusdtzlich den kurzen Pfad nutzen. Es stellt sich die Frage, ob die
Ameisen in der Lage sind, noch immer den kiirzeren Pfad zu finden. Das be-
obachtete Verhalten ist nun abhéngig von der Spezies der Ameisen. Wahrend
die Argentinischen Ameisen (Linepithema humile) auf dem langen Pfad ver-
harren, ist die Spezies Lasius niger in der Lage, mit hoher Wahrscheinlichkeit
nach einiger Zeit den kurzen Pfad zu wéhlen. In (Beckers etal., 1992) wurde
das unterschiedliche Verhalten der einzelnen Spezies hinsichtlich mehrerer Ei-
genschaften untersucht (beispielsweise Frequenz der Pheromonabsonderung,
Grofie der Kolonie und Fahigkeit der Ameisen, unterschiedlich starke Phe-
romonspuren vom Nest weg und zum Nest hin abzusondern). Die fiir das
Doppelbriickenexperiment verwendeten Ameisen sind nahezu blind. Dies ist
jedoch nicht notwendigerweise der Fall. Die Wiistenameise Cataglyphis for-
tis kann nach einer Futtersuche, die mehrere Hundert Meter durch hiigliges
Diinengeldnde vom Nest weg fiihrt, durch eine Verrechnung des Weges gerad-
linig zum Ausgangspunkt zuriickkehren. Diese erstaunliche Fahigkeit basiert
auf der visuellen Orientierung anhand von Polarisationsmustern des Himmels
(Wohlgemuth et al., 2001).

Das prinzipielle Verhalten der Ameisen bei Untersuchungen, fiir die Nest
und Futterquelle durch ein oder zwei Doppelbriicken verbunden sind, lasst
sich durch folgende Eigenschaften der Pheromone und der Ameisen erklaren.
Erstens werden Pheromone entlang des Weges, auf dem die Ameisen laufen,
abgesondert, zweitens verdunsten die Duftstoffe mit der Zeit, und drittens
bevorzugen Ameisen die Wege, auf denen sie eine hohere Pheromonkonzen-
tration mit ihren Sinnesorganen wahrnehmen kénnen. Beim Doppelbriickenex-
periment sind Ameisen, die jeweils den kiirzeren Teilpfad bei der Futtersuche
wahlen, die ersten, die bei der Futterquelle ankommen. Laufen diese Ameisen
wieder zuriick zum Nest, dann werden sie an der ersten Gabelung beim kiirze-
ren Teilpfad eine hohere Pheromonintensitdt erkennen, da diese Weggabelung
von den Ameisen, welche die langen Teilpfade gewdhlt haben, noch nicht er-
reicht wurde. Auf dem Riickweg wird daher mit hoherer Wahrscheinlichkeit
der kiirzere Teilpfad gewahlt. Dieser sich selbst verstarkende oder autokatalyti-
sche Prozess fiihrt dazu, dass nach einer gewissen Zeit die Pheromonintensitat
auf den langen Teilpfaden deutlich geringer ist, und nahezu alle Ameisen den
kiirzeren Teilpfad wahlen.

Die Experimente inspirierten Dorigo in seiner Dissertation zur Verwen-
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dung der Prinzipien der indirekten Kommunikation fiir ein Suchverfahren zur
Losung schwieriger kombinatorischer Optimierungsprobleme. Das Ziel der al-
gorithmischen Umsetzung ist nicht die Modellierung eines realen Ameisen-
staats oder die Simulation des Verhaltens der Ameisen — vielmehr soll fiir
eine konkrete Problemstellung eine moglichst gute Losung gefunden werden.
In (Dorigo etal., 1991a,b) und Dorigo (1992) wurden erstmals verschiedene
Varianten von Ameisenalgorithmen vorgeschlagen. Als libergeordneter Begriff
fiir Ameisenalgorithmen wurde durch die Arbeiten (Dorigo und Di Caro, 1999;
Dorigo et al., 1999) die Bezeichnung ,,Ant Colony Optimization (ACO) Meta-
heuristik" gepragt. Eine Metaheuristik ist allgemein ein iteratives Verfahren,
bei dem zugrunde liegende, meist problemspezifische Heuristiken zur Losung
eines Optimierungsproblems verwendet werden. Dorigo et al. verstehen unter
einem ACO-Algorithmus eine ,, Instanziierung der ACO-Metaheuristik®, wobei
die Definition der ACO-Metaheuristik sehr allgemein gehalten ist. Im Wesent-
lichen wird jedes auf einer Kolonie von kiinstlichen Ameisen basierende Ver-
fahren, bei dem die Individuen konstruktiv eine Losung erzeugen, die stocha-
stischen Einzelentscheidungen der Losungskonstruktion auf Pheromonwerten
basieren, und durch Pheromonausschiittung und Pheromonverdunstung viel
versprechende Entscheidungen verstarkt werden, als Instanziierung der ACO-
Metaheuristik gesehen. Ein Ameisenalgorithmus folgt nicht notwendigerweise
allen Aspekten der ACO-Metaheuristik. Daher ist jeder ACO-Algorithmus ein
Ameisenalgorithmus, das Umgekehrte gilt jedoch nicht. Ein Beispiel fiir einen
Ameisenalgorithmus, der nicht allen Aspekten der ACO-Metaheuristik folgt,
ist in (Gambardella et al., 1999b) gegeben. Hier werden Pheromonwerte nicht
zur Losungskonstruktion, sondern vielmehr zur Losungsmodifikation im Sinne
einer lokalen Suche verwendet. Ameisenalgorithmen, die keine ACO-Algorith-
men sind, stellen jedoch die Ausnahme dar. Daher verwenden wir in dieser
Arbeit beide Begriffe, ohne Ameisenalgorithmen als Verallgemeinerung von
ACO-Algorithmen zu sehen.

1.2 Ameisenalgorithmus

Ein Hauptaugenmerk dieser Arbeit wird in der Analyse wesentlicher Elemente
von ACO-Algorithmen und der darauf aufbauenden Verbesserungen herk6mm-
licher Verfahren liegen. Ein zweiter Schwerpunkt liegt in der Modellierung von
ACO-Algorithmen, durch die wir ein tieferes Verstandnis des Optimierungs-
verfahrens erhalten. Wir fiihren einen sehr einfachen ACO-Algorithmus fiir

Permutationsprobleme ein, der die wesentlichen Elemente der in der Literatur



1.2. AMEISENALGORITHMUS 5

iiblichen ACO-Algorithmen enthdlt, und als Grundlage fiir die in dieser Ar-
beit vorgestellten Untersuchungen dient. Der Pseudocode ist in Algorithmus
1.1 dargestellt.

Algorithmus 1.1 einfacher ACO-Algorithmus fiir Permutationsprobleme
1: Inititialisiere alle Pheromonwerte Tj;

2: repeat

3:  for Ameise k € {1,..., m} do

4: S:={1,2,...,n} /] Menge der verfiigbaren Elemente

5: while § # () do

6: berechne Index i der ndchsten Entscheidung

7 wahle j € S mit Wahrscheinlichkeit p;; entsprechend
Gleichung (1.1)

8: S=§-— {]}

9: ﬁ(i) =

10: end while

11:  end for

12:  for all (i,j) do

13: Ty i = (1 —p) - Ty /] Verdunstung
14: end for

15:  for all (i,j) € beste Losung do

16: Tij := Tij + A(p, Kosten der besten Losung) /| Aktualisierung
17:  end for

18: until Abbruchkriterium erreicht

Sowohl bei den empirischen Untersuchungen als auch bei der Einfithrung
eines deterministischen Modells fiir Ameisenalgorithmen, werden Permutati-
onsprobleme als wesentliches Beispiel dienen, sodass sie hier kurz eingefiihrt
werden sollen. Es sei P, die Menge aller moglichen Permutationen der Lange
n. Weiterhin sei eine Kostenfunktion ¢ gegeben, mit der wir einer Permutati-
on Kosten zuordnen konnen. Gesucht ist eine Permutation 7t aus der Menge
der Permutationen mit minimalen Kosten, d.h. ¢(7t) = min{c(n’) | ' € Py }.
Innerhalb einer Generation (oder auch Iteration) erzeugt jede der m Ameisen
eine Losung. Dabei gehen die Ameisen konstruktiv vor: fiir jede der n Stel-
len einer Permutation wird festgelegt, welches Element an die entsprechende
Stelle der Permutation platziert wird. Die zu wahlende Reihenfolge der Ent-
scheidungen kann dabei im voraus bekannt sein oder sich durch die jeweils

zuletzt gefdllte Entscheidung ergeben. Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines
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der noch verfiigharen Elemente ergibt sich wie folgt.

()™ (mi)P

2 hes (Tin)™ (Min)

Pij = B (1.1)
Dabei ist S die Menge aller noch verfiigharen Elemente. Fiir die Berechnung
der Wahrscheinlichkeiten der moglichen Entscheidungen werden dabei Phero-
monwerte (Tij) und Heuristikwerte (n;;) verwendet. Ein hoher Pheromonwert
bedeutet dhnlich wie im biologischen System, dass vorherige Ameisen gute Lo-
sungen gefunden haben, wenn die entsprechende Entscheidung getroffen wurde
(a posteriori Maf). Bei Permutationsproblemen lassen sich die Pheromonwer-
te in einer Pheromonmatriz speichern. Geeignete Heuristikwerte (n;) geben
die Giite einer Entscheidung aufgrund im Voraus bekannter Informationen
der Probleminstanz wieder (a priori Maf). Der relative Einfluss der Phero-
monwerte und der heuristischen Informationen wird durch die Parameter
und 3 gesteuert. Nachdem alle m Ameisen eine Losung erzeugt haben, wer-
den alle Pheromonwerte um einen prozentual fixen Anteil verkleinert. Diese
Verdunstungsrate wird iiblicherweise mit p bezeichnet. Danach folgt die Phe-
romonaktualisierung. Wenn wir von der Aktualisierung der Pheromonmatrix
sprechen, dann meinen wir, dass Ameisen die Pheromonwerte von Entschei-
dungen entsprechend der jeweiligen Losungspermutation erhohen. In Algo-
rithmus 1.1 wird die Pheromonmatrix anhand der Losung der besten Ameise
einer Iteration aktualisiert. Bei mehreren Ameisen mit gleicher bester Losungs-
qualitat aktualisiert iiblicherweise eine zuféllig gewédhlte der besten Ameisen
die Matrix. Fiir die Aktualisierung wird eine evtl. von der Verdunstungsrate
und meist von der Losungsqualitdt abhédngige Menge an Pheromon auf die
entsprechenden Stellen der Pheromonmatrix addiert.

Beispiel 1: Ein sehr intensiv untersuchtes Problem der kombinatorischen
Optimierung ist das Problem des Handlungsreisenden (TSP, Lawler etal.
1985). Um Algorithmus 1.1 auf das asymmetrische TSP anzupassen, miissen
wir die Matrixkodierung der Pheromonmatrix, die Vorgehensweise beziiglich
der Entscheidungsreihenfolge und die Berechnung der Heuristikwerte festle-
gen. Die Matrixkodierung wird so gewdhlt, dass sowohl die Zeilen als auch
die Spalten den Stéddten entsprechen. Der Wert T; ist somit ein Ma® dafiir,
wie die Losungsgiite vorheriger Ameisen war, die ausgehend von Stadt i als
nachstes die Stadt mit dem Index j gewahlt haben. Die Anfangsstadt der Lo-
sungspermutation wird zuféllig gewéhlt (nicht in Algorithmus 1.1 dargestellt),
die Entscheidungsreihenfolge ergibt sich durch die jeweils letzte Entscheidung.
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Als Heuristikwert einer Entscheidung wird fiir das Problem des Handlungsrei-
senden iiblicherweise ni; = d%j gewahlt, wobei di; der Abstand von Stadt i zu
Stadt j ist.

Beispiel 2: Als zweites Beispiel betrachten wir ein einfaches Ein-Maschinen-
Planungsproblem, bei dem wir eine Permutation von n Jobs suchen, sodass
der dadurch beschriebene unterbrechungsfreie Belegungsplan minimale Kosten
erzeugt. Jeder Job habe eine Bearbeitungsdauer und einen Falligkeitstermin.
Die Kosten eines einzelnen Jobs entsprechen der Verspatung beziiglich sei-
nes Falligkeitstermins. Die Kosten eines Belegungsplans berechnen sich aus
der Summe der Kosten aller Jobs. Die Kodierung der Pheromonmatrix wird
so gewahlt, dass die Zeilen den Platzen der Jobs in der Losungspermutation
und die Spalten den einzelnen Jobs entsprechen. Die Entscheidungsreihenfol-
ge wird entsprechend der ,intuitiven“ Einplanungsreihenfolge fiir das Ein-Ma-
schinen-Planungsproblem gewé&hlt, d.h. der i-te Losungskonstruktionsschritt
entspricht der Entscheidung, welcher der noch nicht eingeplanten Jobs auf
Platz i der Losungspermutation gewahlt wird. Der Wert Ty; ist somit ein Maf
dafiir, wie die Losungsgiite vorheriger Ameisen war, die Job j auf Platz i der
Losungspermutation gewahlt haben. Die Heuristikwerte lassen sich beispiels-
weise wie folgt berechnen. Wenn eine Ameise eine partielle Losung erzeugt
hat, dann ergibt sich der Heuristikwert der i-ten Entscheidung aus den Ko-

sten cyj, die durch die Einplanung des Jobs j auf Platz i entstehen wiirden.
1
dem die Entfernungen zwischen den Stadten und somit die in Beispiel 1 vor-

Wir wéhlen z.B. ny; = Man beachte, dass im Gegensatz zum TSP, bei
geschlagenen Heuristikwerte n;; = d%j statisch sind, die Kosten cy; bei einem
Ein-Maschinen-Planungsproblem evtl. abhingig von der schon erzeugten par-

tiellen Losung sein konnen.

1.3 Vergleich kiinstlicher und realer Ameisen

In diesem Abschnitt vergleichen wir das Verhalten realer Ameisen mit dem
Verhalten kiinstlicher Ameisen in ACO-Algorithmen. Reale Ameisen fiithren
natiirlich keine Zufallsexperimente durch, ebenso wenig beruht das Verhalten
realer Ameisen direkt darauf, dass beispielsweise das Ziel verfolgt wird, einen
kiirzesten Pfad zu finden. Vielmehr ergibt sich durch die in den vorherigen Ab-
schnitten erwahnten Mechanismen ein Optimierungsverhalten. Ameisen wer-
den in der Fachliteratur zur Biologie hdufig durch Individuen modelliert, die

zufallsbasiert Entscheidungen treffen.
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Beziiglich der Vorgehensweise bei der Losung eines Optimierungsproblems
bestehen sowohl Ahnlichkeiten als auch Unterschiede zwischen realen und
kiinstlichen Ameisen (Dorigo et al. 1999). Bei beiden Systemen agieren Amei-
sen als Teil einer Kolonie von Ameisen. Beide Systeme verdndern ihre ,, Um-
gebung” mit Hilfe von Pheromonen und verwenden das Prinzip der indirek-
ten Kommunikation. In beiden Systemen wird, ausgehend von einem definier-
ten Anfangszustand, eine partielle Losung sukzessiv erweitert. Des Weiteren
sind in beiden Systemen bei der sukzessiven Losungskonstruktion die Einzel-
entscheidungen zufallsbasiert (bzw. kénnen so beschrieben werden), und es
werden, so weit bekannt, vornehmlich nur lokale Informationen des Systems
verwendet. Im Gegensatz zu realen Ameisenstaaten agieren die kiinstlichen
Ameisen eines Algorithmus in einem diskreten Suchraum, die Absonderung
der Pheromone wird beim Algorithmus meist erst nach der Erzeugung ei-
ner Losung durchgefiihrt und ist evtl. auch abhingig von der Lésungsgiite.
Kiinstliche Ameisen haben ein Gedachtnis und konnen bei der konstruktiven
Losungserzeugung ihr Wissen iiber schon geféllte Entscheidungen einbringen.
Des Weiteren konnen kiinstliche Ameisen im Gegensatz zu realen Ameisen
mit zusdtzlichen Fahigkeiten bei der Losungserzeugung versehen werden (z.B.

lokale Optimierung oder Vorausschau).

1.4 Erweiterungen

Im Folgenden wollen wir ausgehend von den erstmals publizierten Ameisenal-
gorithmen erfolgreiche Erweiterungen vorstellen, die das Optimierungsverhal-
ten deutlich verbessern kénnen. Bei den drei mit Ant System (AS) bezeichne-
ten Varianten, welche in (Dorigo, 1992) auf das T'SP angewendet wurden, wird
noch, im Gegensatz zu dem Beispiel aus Abschnitt 1.2, eine Pheromonaktua-
lisierung verwendet, bei der alle Ameisen einer Generation Pheromon auf alle
zur Losungspermutation gehorenden Stellen der Pheromonmatrix addieren.
Die einzelnen Varianten unterscheiden sich wie folgt. Bei der mit Ant-density
bezeichneten Variante wird auf den Pheromonwert Tj; (dieser entspricht dem
Pheromonwert auf der Kante von Stadt i zu Stadt j) eine konstante Phe-
romonmenge addiert. Bei der Variante Ant-quantity ist die Pheromonmenge
umgekehrt proportional zur Entfernung der beiden Stadte, die zur entspre-
chenden Entscheidung gehoren. Bei der mit Ant-cylce bezeichneten Varian-
te ist die addierte Pheromonmenge umgekehrt proportional zur Qualitat der
von einer Ameise gefundenen Losung. Bei diesen ersten Untersuchungen war

Ant-cylce die beste der drei Varianten. In (Dorigo, 1992) wurde bereits ei-
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ne Elitestrategie eingefiihrt: zusatzlich zur eben erlauterten Vorgehensweise
aktualisiert die Ameise mit der besten aller bisher gefundenen Losungen in
jeder Iteration die Pheromonmatrix. Diese Losung wird als global beste Lo-
sung bezeichnet. In (Gambardella und Dorigo, 1995; Dorigo und Gambar-
della, 1996) werden bei der mit Ant-Q bezeichneten Erweiterung von AS bei
der Pheromonaktualisierung Ideen des Q-Learning (Watkins, 1989) verwen-
det, die zu einem verbessertem Optimierungsverhalten auf dem Problem des
Handlungsreisenden fiihrten. Durch eine Verkleinerung von Pheromonwerten
wahrend der Losungskonstruktion konnen darauf folgende Ameisen der glei-
chen Iteration davon abgehalten werden, gleiche Entscheidungen immer wie-
der zu fillen (also den gleichen Weg zwischen zwei Stddten immer wieder
zu wahlen). Durch diese Vorgehensweise wird die Diversitdt der Losungen
einer Iteration erhoht. In (Gambardella und Dorigo, 1996; Dorigo und Gam-
bardella, 1997a,b) wurde, wiederum fiir das TSP, ausgehend von Ant-Q die
mit Ant Colony System (ACS) bezeichnete Variante von Ameisenalgorithmen
vorgeschlagen. Die Berechnungen der Pheromonwertveranderungen wahrend
der Losungskonstruktion wurde unter Beibehaltung der erreichten Losungs-
qualitdt deutlich vereinfacht. Ublicherweise wird diese einfachere Variante mit
lokale Pheromonaktualisierung bezeichnet. Fiir die globale Pheromonaktu-
alisierung, also die Aktualisierung der Pheromonwerte, nachdem alle Amei-
sen Losungspermutationen erzeugt haben, wird sowohl bei Ant-Q als auch bei
ACS eine Elitestrategie verwendet, d.h. es aktualisieren nicht mehr alle Amei-
sen einer Generation die Pheromonmatrix, sondern entweder nur die beste
Ameise einer Iteration, die global beste oder beide Ameisen. Diese Methode
hat sich auch fiir andere Optimierungsprobleme als sehr erfolgreich erwiesen
(vgl. Stiitzle und Hoos 2000; Merkle etal. 2002). Eine rangbasierte Varian-
te der (globalen) Pheromonaktualisierung wurde in (Bullnheimer et al., 1999)
untersucht. Bei der rangbasierten Aktualisierung diirfen die k besten Ameisen
einer Generation die Pheromonmatrix verandern, wobei Ameisen mit einem

besseren Rang einen starkeren Einfluss auf die Aktualisierung haben.

In (Gambardella und Dorigo, 1995; Dorigo und Gambardella, 1997b) wur-
de die so genannte Pseudo-random Proportional Rule vorgeschlagen, mit der
die Suche in viel versprechenden Regionen des Suchraumes verstarkt wird.
Dabei werden die Wahrscheinlichkeiten fiir Einzelentscheidungen nicht immer
entsprechend Gleichung (1.1) berechnet. Mit einer gewissen Wahrscheinlich-
keit, die iiblicherweise mit qo bezeichnet wird, wahlt eine Ameise das Element
mit dem maximalen Wert des Produktes aus Pheromon- und Heuristikwert.

Hierfiir wird fiir jede Entscheidung zunichst eine Zufallszahl q € [0, 1] er-
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zeugt. Falls q > qo gilt, dann wird das Element j entsprechend Gleichung
(1.1) gewdhlt, ansonsten wahlen wir das Element j mit

j = argmax; cg(Tin)* (Min)® (1.2)

In (Stiitzle, 1999; Stiitzle und Hoos, 1997, 2000) wurde ein auf mehreren Opti-
mierungsproblemen sehr erfolgreich getesteter ACO-Algorithmus mit der Be-
zeichnung MAX-MIN Ant System vorgestellt. Bei dem von Stiitzle und Hoos
vorgeschlagenen Algorithmus diirfen die Pheromonwerte T nicht unter einen
minimalen Pheromonwert T,,i, fallen und nicht iiber einen maximalen Phe-
romonwert Tyqx Steigen. Dadurch wird eine vorzeitige Konvergenz in einem
lokalen Optimum vermieden, da die Wahrscheinlichkeit, eine beliebige Losung
zu finden, nicht gegen O strebt. In Kombination mit einer der Losungskon-
struktion nachgeschalteten lokalen Suche und einer Elitestrategie konnten fiir
das T'SP und insbesondere fiir das quadratische Zuordnungsproblem (QAP,
Koopmans und Beckmann 1957) hervorragende Ergebnisse erzielt werden.
Obwohl die Parallelisierung von Ameisenalgorithmen nahe liegt, wurden
bisher verhaltnismafig wenige Methoden hierfiir vorgeschlagen. Mit der er-
sten in (Bolondi und Bondanza, 1993) vorgestellten sehr feinkdrnig parallelen
Variante, bei der jeder Ameise ein eigenes Prozessor-Element eines hochpar-
allelen Rechners zugeordnet wird, fiihrt ein ungiinstiges Skalierungsverhalten
zu schlechten Ergebnissen. Bessere Resultate wurden in (Stiitzle, 1995) er-
reicht. Stiitzle vergleicht die Losungsqualitat vieler kurzer unabhéngiger und
damit einfach parallel ausfiihrbarer Laufe mit der Losungsqualitat eines langen
Laufs. Gute Ergebnisse fiir das QAP wurden in (Talbi et al., 1999) mit einem
auf dem Master-Worker-Prinzip basierenden Ameisenalgorithmus erzielt. In
(Middendorf etal., 2002) wurden fiir einen Ansatz mit mehreren Kolonien
unterschiedliche Methoden des Informationsaustauschs zwischen den Koloni-
en untersucht. In (Merkle und Middendorf, 2001b), (Merkle und Middendorf,
2002c) und (Janson etal., 2002) wurden Methoden zur schnellen Implemen-
tierung von Ameisenalgorithmen auf rekonfigurierbaren Architekturen vor-
geschlagen. Die Verfahrensdnderungen fiihrten dabei unter Beibehaltung der
Losungsqualitdt zu einer in der Anzahl der Ameisen und der Problemgrofie

quasi-linearen Laufzeit.

1.5 Anwendungen

Inzwischen werden Ameisenalgorithmen auf eine Vielzahl unterschiedlicher

Optimierungsprobleme erfolgreich angewendet. Eine umfangreiche Ubersicht
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ist z.B. in (Stiitzle und Dorigo, 2002a) gegeben. An dieser Stelle werden nur
einige der publizierten Arbeiten erwahnt. Wie wir auch schon im vorheri-
gen Abschnitt gesehen haben, wurden viele Erweiterungen auf dem Problem
des Handlungsreisenden (Dorigo, 1992; Stiitzle und Hoos, 2000; Cordén et al.,
2000; Gambardella und Dorigo, 2000) oder verwandten Problemen (Bauer
etal.,, 1999; Gambardella etal., 1999a) und auf dem quadratischen Zuord-
nungsproblem (Maniezzo, 1999; Stiitzle und Hoos, 2000) untersucht. Sehr gu-
te Ergebnisse konnten bei Planungsproblemen erzielt werden. Darunter fallen
z.B. Jobshop-Planungsprobleme (Colorni et al., 1994), Flowshop-Planungspro-
bleme (Stiitzle, 1998) und Planungsprobleme mit Félligkeitsterminen (Merkle
und Middendorf, 2002a; den Besten et al., 2000). In (Michels und Middendorf,
1999) wurden Ameisenalgorithmen fiir das,,Shortest Common Supersequence*
Problem untersucht, bei dem fiir eine endliche Menge an Zeichenketten ein
moglichst kurzes Wort w gefunden werden soll, sodass fiir jede Zeichenket-
te gilt, dass w Supersequenz der Zeichenkette ist (d.h. durch das Loschen
einzelner Buchstaben von w kann die Zeichenkette erzeugt werden). Dabei
erzielte der Ameisenalgorithmus im Vergleich mit anderen Verfahren sehr viel
versprechende Resultate.

Ameisenalgorithmen werden auch fiir dynamische Problemstellungen er-
folgreich eingesetzt. Unter anderem in (Schoonderwoerd et al., 1996) und (Di
Caro und Dorigo, 1998) werden fiir die Berechnung von Routingtabellen fiir
den Transport von Datenpaketen in Netzwerken Ameisenalgorithmen verwen-
det. Im Vergleich mit klassischen Verfahren konnten deutlich bessere Ergebnis-
se erzielt werden. In (Guntsch et al., 2001) wurde fiir das dynamische Problem
des Handlungsreisenden mit wegfallenden und hinzukommenden Stadten un-
tersucht, in welchen Fallen sich eine explizite Verdnderung der Pheromonin-

formation auf das Optimierungsverhalten positiv auswirkt.

1.6 Theorie

Bisher gibt es nur relativ wenige theoretische Untersuchungen zu Ameisenal-
gorithmen. Ziehen wir den Vergleich zum verwandten und ldnger existieren-
den Forschungsbereich der evolutionédren Algorithmen (siehe z.B. Michalewicz
1996), dann erkennen wir, dass dort die theoretischen Untersuchungen schon
sehr viel ausgereifter sind. Eine grobe Klassifizierung der Arbeiten findet sich
in (Beyer et al., 2002). In die erste Klasse fallen Arbeiten, in denen exakte Aus-
sagen beziiglich des Verhaltens von evolutiondren Algorithmen iiber nur eine

Generation hinweg gemacht werden. Hierzu gehoren beispielsweise alle Arbei-
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ten iiber das in diesem Forschungsbereich sehr bekannte und viel diskutier-
te Schema-Theorem (Holland, 1975). Die zweite Klasse enthdlt Arbeiten, die
Aussagen beziiglich des Konvergenzverhaltens von evolutiondren Algorithmen
machen. In der dritten Klasse von Arbeiten werden fiir die Untersuchung der
Algorithmen Modelle verwendet, die eine exakte Analyse vereinfachen (z.B.
unendlich grofe Populationen, vgl. Kapitel 7). In die vierte Klasse fallen die
Arbeiten, die das Optimierungsverhalten anhand der ebenfalls bekannten und
in ihrer Bedeutung umstrittenen Building-Block-Hypothese (Goldberg, 1989)
analysieren. Erst in den letzten Jahren wurden genetische Algorithmen mit
klassischen Methoden der Algorithmen- und Komplexitatstheorie untersucht
(siehe z.B. Jansen und Wegener 2002). Das immer stérker werdende Interesse
aus dem Bereich der Algorithmentheorie liegt nicht zuletzt an den hervorra-
genden Ergebnissen, die empirisch mit evolutiondren Verfahren erzielt werden
konnten.

Ameisenalgorithmen sind eine vergleichsweise junge Metaheuristik, die in-
zwischen bei zahlreichen Applikationen auch beste Resultate liefert. Wie schon
erwahnt, existieren theoretische Resultate jedoch kaum. Dies liegt unter ande-
rem an den Abhéngigkeiten der Einzelentscheidungen wahrend der Losungs-
konstruktion, die ACO-Algorithmen fiir eine theoretische Analyse schwer zu-
génglich machen. In (Gutjahr, 2000) wurde ein Konvergenzbeweis fiir GBAS
(Graph-based Ant System) vorgestellt. GBAS ist ein Ameisenalgorithmus, der
als wesentlichen Unterschied zu AS (siehe Abschnitt 1.4) eine verdnderte Phe-
romonaktualisierung verwendet. Pheromonwerte werden nur von Ameisen er-
hoht, deren Losungsqualitédt mindestens genau so gut wie die bisher global be-
ste Losung ist. Fiir Probleme mit genau einer optimalen Losung wird gezeigt,
dass fiir ein beliebig kleines € die optimale Losung mit Wahrscheinlichkeit
1 — € gefunden wird. Das Konvergenzergebnis wird in (Gutjahr, 2002) ver-
schérft. In (Stiitzle und Dorigo, 2002b) wird fiir eine Variante des MAX-MIN
Ant Systems gezeigt, dass die optimale Losung mit Wahrscheinlichkeit 1 ge-
funden wird. Auch dieser Beweis beruht darauf, dass immer nur eine Ameise
die Pheromonmatrix aktualisieren darf, welche die global beste Losung ver-
bessert.

Eine andere Richtung theoretische Resultate fiir das Optimierungsverhal-
ten von Ameisenalgorithmen zu erhalten, wird in den Arbeiten (Blum etal.,
2001), (Rubinstein, 1999) und (M. Zlochin und Dorigo, 2001) verfolgt. In allen
drei Arbeiten werden Verfahren untersucht, die herkdémmlichen Ameisenal-
gorithmen sehr dhnlich sind, aber teilweise mathematisch fundiertere Aus-

sagen bezliglich der Entwurfsentscheidungen der Verfahren zulassen. Blum
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et al. schlagen vor, die Pheromonaktualisierung als Bewegung des Vektors al-
ler Pheromonwerte in einem Hyperwiirfel zu sehen, bei dem die Eckpunkte
Losungen des Optimierungsproblems entsprechen. Dadurch soll der theoreti-
sche Vergleich von Ameisenalgorithmen mit Methoden evolutiondrer Algorith-
men einfacher werden. Rubinstein hat in seiner Arbeit die so genannte Cross-
Entropy-Methode zur Optimierung schwieriger Probleme vorgeschlagen, die
starke Ahnlichkeiten zu AS aufweist und beispielsweise auch Aussagen iiber
das Konvergenzverhalten des Verfahrens zulasst. Wahrend ACO-Algorithmen
bei zahlreichen Optimierungsproblemen zu den besten Algorithmen iiberhaupt
zahlen, fehlt dieser empirische Nachweis fiir die Cross-Entropy-Methode bisher
(vgl. Stiitzle und Dorigo 2002a). In (M. Zlochin und Dorigo, 2001) sind Amei-
senalgorithmen, die Cross-Entropy-Methode und andere verwandte Verfahren
Instanzen eines sehr allgemein formulierten Optimierungsverfahrens. In darauf
aufbauenden Arbeiten sollen {ibergreifende mathematisch fundierte Aussagen
getroffen werden, mit denen bei den verwendeten Mechanismen zwischen ver-
fahrenstechnischer Notwendigkeit und unnétigem Uberbleibsel unterschieden
werden kann.

Die erste Formulierung eines deterministischen Modells zur Analyse der
Dynamik von ACO-Algorithmen wurde in (Merkle und Middendorf, 2001e,
2002d,e) und (Merkle und Middendorf, 2002g) vorgeschlagen. Diese Methoden

werden ausfiihrlich in Kapitel 7 vorgestellt.

1.7 Gliederung der Arbeit

Diese Arbeit verfolgt das Ziel, einen signifikanten Beitrag hinsichtlich der Opti-
mierung von, der Optimierung m:t und der modellbasierten exakten Analyse
von Ameisenalgorithmen zu leisten. Diese Dreiteilung spiegelt sich auch in
der Gliederung der Arbeit wider. Im ersten Teil werden Methoden zur Ver-
besserung des Entscheidungsprozesses wahrend der Losungskonstruktion der
Ameisen angegeben und empirisch untersucht. Ausgehend davon werden im
zweiten Teil Verfahren fiir Probleme vorgestellt, mit denen sich viele in der
Praxis vorkommende Problemstellungen modellieren lassen. Anhand umfang-
reicher Tests wird der Erfolg der Methoden gezeigt. Im dritten Teil der Arbeit
werden mit Hilfe eines deterministischen Modells numerisch exakte Vorhersa-
gen beziiglich des Optimierungsverhaltens von ACO-Algorithmen gemacht.
Die Kapitelgliederung ergibt sich wie folgt. Die Verbesserung durch Verfah-
rensmodifikationen und Erweiterungen von herkémmlichen Ameisenalgorith-

men wird auf unterschiedlich schwierigen Problemen belegt. In Kapitel 2 defi-
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nieren wir einfache Permutationsprobleme, die charakteristische Eigenschaften
schwieriger Probleme widerspiegeln und identifizieren einen unerwiinschten
Effekt (die Verzerrung von Auswahlwahrscheinlichkeiten), der entscheidenden
Einfluss auf das Optimierungsverhalten von ACO-Algorithmen hat und da-
her sowohl bei den Erweiterungen als auch bei der theoretischen Analyse mit
Hilfe eines deterministischen Modells von zentraler Bedeutung ist. In Kapitel
3 stellen wir Methoden vor, bei denen durch eine globale Auswertung der in
einer Pheromonmatrix gespeicherten Information ein deutlich besseres Opti-
mierungsverhalten erzielt werden kann. Dass eine gezielte Anpassung der Ent-
scheidungsreihenfolge, die eine kiinstliche Ameise beim Aufbau einer Losung
durchlauft, zu deutlich besseren Resultaten fiihren kann, wird in Kapitel 4 em-
pirisch nachgewiesen. Ebenso wie in Kapitel 3 werden wir Resultate der neuen
Verfahren sowohl fiir einfache Probleme im Sinne von Kapitel 2 als auch fiir
NP-vollstandige Probleme prasentieren. In Kapitel 5 stellen wir Methoden vor,
bei denen der gesamten Suchprozess in Phasen eingeteilt wird, und phasen-
abhangige Anpassungen durchgefiihrt werden. Der resultierende Ameisenalgo-
rithmus erzielt fiir die grofiten und am haufigsten verwendeten Testprobleme
fiir das praxisnahe Problem der Projektplanung unter beschrankten Ressour-
cen im Vergleich zu den iiber einem Dutzend weiteren in der Literatur vorge-
schlagenen Heuristiken das beste Ergebnis und konnte fiir viele Instanzen neue
beste obere Schranken finden. Fiir multikriterielle Optimierungsprobleme, die
beziiglich mehrerer konkurrierender Kriterien optimiert werden miissen, wer-
den in Kapitel 6 Kooperationsmechanismen zwischen mehreren Kolonien von
kiinstlichen Ameisen entwickelt, die in Kombination mit einer globalen Phero-
monauswertung fiir ein Ein-Maschinen-Planungsproblem bei Beachtung von
zwei Optimierungskriterien (Umriistkosten und Verspatungen) erfolgreich zur
Losung eingesetzt werden.

In Kapitel 7 stellen wir ein deterministisches Modell fiir ACO-Algorithmen
vor, welches auf den erwarteten Aktualisierungswerten der Pheromonwerte ba-
siert. Anhand einer Fixpunktanalyse, die auf der Duftstoffinformation der Phe-
romonmatrix basiert, werden Aussagen iiber die Dynamik von Ameisenalgo-
rithmen fiir Permutationsprobleme getroffen. Das Modellverhalten entspricht
in vieler Hinsicht sehr gut dem zufallsgesteuerten Ameisenalgorithmus und
ermoglicht auch fiir komplexe Optimierungsprozesse analytische Vorhersagen.

Im letzten Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und

ein Ausblick auf weitere Untersuchungen gegeben.



Kapitel 2

Ameisenalgorithmen und
einfache
Permutationsprobleme

2.1 Motivation

Ameisenalgorithmen wurden inzwischen erfolgreich auf zahlreiche Optimie-
rungsprobleme angewendet (vgl. Abschnitt 1.5). Die in der Literatur {ibli-
che Vorgehensweise, um die Algorithmen zu untersuchen, beschrankt sich
meist auf die Anwendung von Standardverfahren oder Verfahrenserweiterun-
gen auf Benchmark-Probleme oder Probleme der realen Welt (,,Real-world
Problems"). Im Gegensatz dazu werden beispielsweise in den Arbeiten (Stiitz-
le und Dorigo, 2001) und (Merkle und Middendorf, 2001d) Erweiterungen
und Verfahrensmodifikationen anhand sehr ,einfacher Probleme untersucht,
um die erfolgreiche Anwendbarkeit von ACO-Algorithmen auf ,, komplexeren*
Problemen zu erkldren. Die Verbesserungen durch die in dieser Arbeit vorge-
stellten Verfahren werden jeweils, soweit moglich, auf unterschiedlich schweren
Problemen belegt. In Kapitel 3 und 4 werden wir Methoden zur besseren Nut-
zung der in der Pheromonmatrix gespeicherten Information vorstellen. Neben
empirischen Studien auf NP-vollstdndigen Problemen wird dabei die jeweilige
Methode auch immer auf einfache Permutationsprobleme, die in diesem Ka-
pitel definiert werden, angewendet. Ein Vorteil der Untersuchungen anhand
einfacher Probleme ist, dass Effekte, die auch bei komplexeren Optimierungs-
problemen auftreten, leichter zu analysieren und besser zu verstehen sind.
Wahrend wir die Verfahren in Kapitel 5 und 6 auf praxisnahe Probleme an-

wenden (Planungsprobleme mit Nebenbedingungen und multikriterielle Opti-
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mierungsprobleme), wird das zu untersuchende Optimierungsproblem in Ka-
pitel 7 so weit vereinfacht, bis wir analytische Aussagen iiber die Dynamik der
ACO-Algorithmen mit Hilfe eines numerisch exakten Modells machen kénnen.
Einfache Probleme, die in diesem Kapitel eingefiihrt werden, dienen hierzu als
Ausgangspunkt fiir Anwendung und Analyse.

In Abschnitt 2.2 wird zundchst definiert, was wir im Rahmen dieser Arbeit
unter einfachen Permutationsproblemen verstehen. In Abschnitt 2.3 wird eine
erste Instanz eines einfachen Problems vorgestellt. Der in Abschnitt 1.1 einge-
fiihrte ACO-Algorithmus wird auf diesem Problem untersucht. Eine wichtige
Beobachtung wird die Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten sein. Wir
werden im Abschnitt 2.4 zeigen, dass dieser Effekt zu einem unerwiinschten
Optimierungsverhalten fiihren kann. In Abschnitt 2.5 wird eine Zusammen-

fassung dieses Kapitels gegeben.

2.2 Definition einfacher Probleme

Wenn wir in dieser Arbeit das Optimierungsverhalten von Ameisenalgorith-
men auf einfachen Problemen untersuchen, werden wir immer Instanzen von
Permutationsproblemen analysieren, welche wie folgt definiert werden.
Gegeben seien n Elemente 1,2,...,n und eine Kostenmatrix C = [c(1,j)]
der Grofe n x n mit ganzzahligen Kosten c(i,j) > 0. Es sei P, die Menge aller
Permutationen von (1,2,...,n). Fiir eine Lésungspermutation 7 berechnen

wir die Kosten c(7t) wie folgt.
c(m) =) cli,n(i) (2.1)

Gesucht ist eine Permutation m € P,, mit minimalen Kosten, d.h. c(nt) =
min{c(nt') | 7’ € Pn}.

Dieses Problem ist in der Literatur als lineares Zuordnungsproblem oder
auch als gewichtetes perfektes Zuordnungsproblem in bipartiten Graphen be-
kannt und kann mit der in (Kuhn, 1955) vorgeschlagenen , Ungarischen Me-
thode* mit Laufzeit O(n>) optimal gelost werden.

2.3 Die Probleminstanz P,

Fiir die erste von uns untersuchte einfache Probleminstanz soll gelten, dass
fiir jede der Entscheidungen eines ACO-Algorithmus immer hohere Kosten

entstehen, je mehr die Platzierung des gewahlten Elements von der fiir dieses
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Element einzigen optimalen Platzierung abweicht. Die Kostenmatrix wird wie
folgt definiert. Fiir jedes Element (i,j) der Kostenmatrix c(i,j) steigen die
Kosten mit dem Abstand zur Hauptdiagonalen. Wir wahlen c(i,j) = i—j|+1.
Die einzige optimale Losung 71, fiir diese Probleminstanz erhalten wir, wenn
alle Elemente auf der Hauptdiagonalen platziert werden. Hierbei entstehen die
Kosten c(7opt) = n. Die Kostenmatrix der Gréfie n = 50 ist in Abbildung 2.1
dargestellt. Wir bezeichnen die Instanz mit P5 (Abweichung).

[

Bl I
o 10

Abbildung 2.1: Kostenmatrix der Probleminstanz P, (Abweichung);
hellere Farben bedeuten hohere Kosten

Als Instanz eines sehr einfachen Planungsproblems interpretiert, entspricht
P einem Ein-Maschinen-Planungsproblem mit n Jobs, deren Laufzeit jeweils
p; = 1 betragt. Jeder Job j hat genau den Falligkeitstermin j. Die Kosten,
die pro Job entstehen (Lagerungs- oder Verspatungskosten), werden durch
die absolute Abweichung des Fertigstellungszeitpunktes zum Falligkeitstermin
berechnet.

Im Folgenden werden wir den in Kapitel 1 auf Seite 5 vorgestellten ACO-
Algorithmus auf das Problem P anwenden. Die methodischen Erweiterungen
fiir ACO-Algorithmen werden in dieser Arbeit hdufig anhand NP-vollstandiger
Planungsprobleme untersucht. Daher wahlen wir als Entscheidungsreihenfolge
bei der Losungskonstruktion einer Ameise jene, die sich intuitiv aus der Ein-
planungsreihenfolge bei der Konstruktion eines Belegungsplans fiir ein Ein-
Maschinen-Planungsproblem ergibt. Die i-te Entscheidung entspricht somit
der Wahl eines Elements an der i-ten Stelle der Losungspermutation. Falls
nicht explizit anders spezifiziert, sind alle Ergebnisse, die in dieser Arbeit
flir einfache Probleminstanzen vorgestellt werden, Mittelwerte aus 25 Lau-

fen. Jeder Lauf wird beendet, falls iiber mindestens 500 Generationen hinweg
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keine neue beste Losung gefunden wird, oder falls der Algorithmus 10000 Ge-
nerationen gelaufen ist. Fiir alle Probleminstanzen einfacher Probleme wird
die Grofie n = 50 gewahlt. Die Verdunstungsrate der ACO-Algorithmen ist
jeweils p = 0.01. Die Ameise einer Iteration mit der besten Ldsungsquali-
tat fiihrt die Pheromonaktualisierung immer entsprechend der Formel Ti; =
Tij + 1/(Kosten der besten Losung) durch. Die Pheromonmatrix wird immer
mit Ty = 1/(p- c(7opt)) initialisiert, wobei c(71,p¢) die Kosten einer optimalen
Permutation sind. Es sei 7t die beste Losungspermutation der ersten Iteration.
Man beachte, dass der Initialisierungswert der Pheromonmatrix dem maximal

erreichbaren Pheromonwert entspricht, da

1 1 1
() + o S
p- C(ﬁopt) ~— c(7) P- C(Tfopt)
— Verdunstung ~
initialer Pheromonwert Aktualisierung

gilt (die Gleichheit gilt fiir 1 = 7yp¢), und die Pheromonwerte somit nie iiber
den Initialisierungswert steigen kénnen. Fiir die Untersuchungen auf einfachen
Probleminstanzen wird keine Heuristik verwendet, d.h. es gilt 3 = 0.

Abbildung 2.2 zeigt den Entwicklungsstand der durchschnittlichen Phe-
romonmatrix zu unterschiedlichen Zeitpunkten. Jedes Element einer durch-
schnittlichen Pheromonmatrix zu einem gewissen Zeitpunkt ist der Durch-
schnittswert der Pheromonwerte der einzelnen Laufe zu diesem Zeitpunkt. Die
durchschnittliche Losungsqualitdt der besten Lésung nach 25 Laufen betragt
287.4. Im Mittel wurde nach 3456 Generationen die beste Losung gefunden.
Wir halten folgende wichtige Beobachtungen fest.

1. Der verwendete ACO-Algorithmus platziert Elemente tendenziell zu friih.
In den oberen 2/3 Zeilen der Pheromonmatrix sind die Pheromonwerte

oberhalb der Diagonalen hoher als unterhalb der Diagonalen.

2. Das Verfahren konvergiert in den ersten Zeilen schneller als in den letzten

Zeilen.

3. Die Pheromonwerte sind wahrend des gesamten Laufs, insbesondere in
den letzten Zeilen, an Stellen erhoht, die relativ hohen Kosten entspre-

chen.

Zusammenfassend beobachten wir auf der vorgestellten einfachen Problem-
instanz eine deutlich asymmetrische Erhohung der Pheromonwerte mit dem
Standard-Ameisenalgorithmus bei der Auswahl der Elemente. Dieses uner-

wiinschte Verhalten steht in klarem Zusammenhang mit der ,,Verzerrung der
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Abbildung 2.2: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messlaufe

auf der Instanz Pa; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in den Ge-
nerationen 500, 1000, 1500, ..., 4000; hellere Farben bedeuten hohere
Pheromonwerte

Auswahlwahrscheinlichkeiten“, welche wir im nachsten Abschnitt genauer un-

tersuchen werden.

2.4 Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten

Wie schon zuvor erldutert, beruht die Verwendung von Pheromonen bei ACO-
Algorithmen auf folgendem Prinzip. Ein Pheromonwert spiegelt das Ergebnis
der Entscheidungen von guten Ameisen fritherer Generationen wider. Im Falle
der hier betrachteten Permutationsprobleme entspricht dies den Entscheidun-
gen, welches Element auf welchen Platz gewdhlt wurde. Durch die Verdun-
stung verlieren die Entscheidungen fritherer Generationen mehr und mehr an
Bedeutung. Die Ameisen sollten die Entscheidungen entsprechend der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung treffen, die sich durch die relative Menge der Phero-
monwerte ergibt. Man beachte, dass diese Wahrscheinlichkeitsverteilung noch
durch Heuristikwerte modifiziert werden kann.

Das folgende Beispiel zeigt ein generelles Problem, welches bei dieser Vor-
gehensweise auftritt. Filir dieses Beispiel verwenden wir, ebenso wie bei den
Untersuchungen an groferen einfachen Probleminstanzen, keine Heuristikin-
formation. Gegeben sei ein Problem mit n = 3 Elementen und Pheromonwer-

ten entsprechend folgender Pheromonmatrix.
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Die Zeilen- und Spaltensummen der Pheromonwerte in diesem Beispiel sind
jeweils genau 1. Man beachte hierbei, dass die Multiplikation der Phero-
monmatrix mit einem positiven konstanten Wert die entstehenden Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen nicht verdndert, da nur die Pheromonwerte re-
lativ zur Gesamtsumme der Pheromonwerte aller wahlbaren Elemente re-
levant sind. In der ersten Zeile wahlt die Ameise die einzelnen Elemente
mit den Wahrscheinlichkeiten pj; = T15. In der ersten Zeile entspricht da-
her die Wahrscheinlichkeit, ein Element j zu wahlen, genau dem relativen
Anteil des Pheromonwerts Ty; an der Gesamtsumme der Pheromonwerte der
ersten Zeile. In der zweiten Zeile unterscheidet sich der relative Anteil der
Pheromonwerte von den Wahrscheinlichkeiten, mit denen ein Element ge-
wahlt wird, da das Ergebnis der Entscheidung der ersten Zeile beriicksich-
tigt werden muss. Die Wahrscheinlichkeit, dass beispielsweise Element 1 auf
Platz 2 gewahlt wird, falls Element 2 auf Platz 1 gewdhlt wurde, betragt
(t21/(T21 + T23)). Die Wahrscheinlichkeit Element 1 auf Platz 2 zu wahlen ist
somit p21 = p12(Tt21/(T21 + T23)) + P13(t21/(T21 + 122)) = 5/7 > 3/5. Analog
rechnen wir pyy = 1/9 > 1/10 und py3 = 7/40 < 3/10. Fiir dieses kleine
Beispiel konnen wir diese Wahrscheinlichkeiten noch einfach explizit ausrech-
nen, bei grofieren Beispielen ist das nur mit sehr viel Rechenaufwand mdglich.
Wir werden daher bei den Untersuchungen die Wahrscheinlichkeitsverteilung
durch eine Haufigkeitsverteilung anndhern. Die Nichtentsprechung der sich
aus den relativen Anteilen der Pheromonwerte ergebenden Wahrscheinlich-
keitsverteilungen und der tatsédchlich beobachteten Verteilungen bezeichnen
wir als Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten.

Im Folgenden zeigen wir, dass die Verzerrung der Auswahlwahrscheinlich-
keiten bei grofleren Pheromonmatrizen sehr stark werden kann. Bei Phero-
monmatrizen, die wahrend eines Optimierungslaufs eines ACO-Algorithmus
auftreten, wird diese systematische Verzerrung zu beobachten sein. Exempla-
risch werden wir eine typische Pheromonmatrix untersuchen, um den erwidhn-
ten Effekt zu zeigen. Wir werden die Verfahrenserweiterungen der folgenden
Kapitel auch jeweils mit der gleichen Untersuchungsmethode basierend auf der
gleichen typischen Pheromonmatrix untersuchen. Unsere Pheromonmatrix sei

eine solche, die erhohte Pheromonwerte auf Elementen der Hauptdiagonalen
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und auf Elementen nahe der Hauptdiagonalen hat. Die Matrix habe die Grofie
n = 30, und die Pheromonwerte seien wie folgt definiert. Fiir 1 € [3,28] sei
Tii = 2/5, Tii—1 = Tii+1 = ]/5, Tii—2 = Tiiy2 = ]/]0 und Ty = ]/20 falls
j€{i—2,i—1,i,1+1,i+2}. In den Zeilen i € {1,2,29, 30} passen wir die Phero-
monwerte an den Randern so an, dass die Zeilen- und Spaltensummen der Phe-
romonmatrix identisch bleiben. Wir definieren hierfiir 717 = 11/20, 120 = 2/5
und 721 = T2 = 1/4 und passen die entsprechenden symmetrischen Stellen
fir 1 € {29,30} auch an. Die Zeilen- und Spaltensummen sind somit jeweils
9/4.

Um eine Haufigkeitsverteilung zu berechnen, lassen wir eine Generation
von m = 100000 Ameisen Losungen mit Hilfe dieser konstruierten Pheromon-
matrix erzeugen. Es sei my; die Anzahl der Ameisen, die in dieser Genera-
tion Element j auf Platz 1 wahlen. Da in jeder Zeile die Summe der Phe-
romonwerte 9/4 betrdgt, miissten, bei Beibehaltung der Wahrscheinlichkei-
ten, die sich durch die relativen Verhéaltnisse der Pheromonwerte ergeben,
m = Tij - (4/9) - 100000 Ameisen Element j auf Platz i wéhlen. Es sei
dij = my; —m{‘j. Die Matriz der positiven Abweichungen DT := [max{0, di;}]
und die Matriz der negativen Abweichungen D~ := [min{0, di;}] sind in
Abbildung 2.3 dargestellt. Man beachte, dass die den Werten zugeordneten
Farben fiir jede Matrix zwischen dem minimalen und maximalen Matrixwert
skaliert werden und daher ein direkter Vergleich der Farben zwischen den zwei

Matrizen nicht sinnvoll ist.
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Abbildung 2.3: links: Matrix der positiven Abweichungen D*: weiR=0,
schwarz=4246; rechts: Matrix der negativen Abweichungen D: weiff=0,
schwarz=-22450

In Abbildung 2.3 ist zu erkennen, dass eine systematische Verzerrung der
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Auswahlwahrscheinlichkeiten bei den Entscheidungen der Ameisen existiert.
Die negativen Werte di; kommen im Wesentlichen entlang der Diagonalen vor.
Das bedeutet, dass die Ameisen die Entscheidungen entlang der Diagonalen
zu selten treffen. Die positiven d;; Werte kommen oberhalb der Diagonalen
und auch in der linken unteren Ecke vor. Der Grund fiir die erhohten Werte
oberhalb der Diagonalen sind die erhohten Pheromonwerte entlang der Diago-
nalen der Pheromonmatrix. Diese verringern die Wahrscheinlichkeiten dafiir,
dass ein Element unterhalb der Diagonalen gewéhlt wird (und erhéhen daher
die Pheromonwerte rechts neben der Diagonalen).

Die erhohten Werte in der linken unteren Ecke konnen folgendermafen er-
klart werden. Angenommen eine Ameise wahlt ein Element mit kleinem Index
zufallsbedingt nicht auf einem der Platze, auf denen sich die dem Element
zugehorigen hohen Pheromonwerte befinden. Dann wird dieses Element oft
erst am Ende der Losungskonstruktion gewahlt, da bei den vorherigen Ent-
scheidungen noch Elemente mit hoheren Pheromonwerten vorhanden sind.

Man beachte, dass die beobachtete Verzerrung problemunabhdngig und
inharent verfahrensbedingt ist. Die Pheromonmatrix, die wir zur Veranschau-
lichung der Verzerrung gewéahlt haben, tritt genau so wahrend eines Opti-
mierungslaufs wahrscheinlich nie auf. Dennoch kann man erwarten, dass sich
beispielsweise bei der Optimierung der in Abschnitt 2.3 eingefiihrten Problem-
instanz PA dhnliche Pheromonmatrizen wéahrend der Optimierung ergeben.
Fiir die Probleminstanz Pa verschlechtert die Verzerrung der Auswahlwahr-
scheinlichkeiten das Optimierungsverhalten deutlich, da viele Ameisen in einer
Generation Entscheidungen mit hohen Kosten fillen (Elemente mit kleinem
Index werden bei der Losungskonstruktion erst spat gewahlt). Bei gegebener
Probleminstanz lassen sich auch gewichtete positive und gewichtete nega-
tive Abwerchungen berechnen, indem man die positiven und negativen Ab-
weichungen jeweils mit den entsprechenden Kosten multipliziert. Wirkt sich
also beispielsweise die Verzerrung so aus, dass eine kostenungiinstige Ent-
scheidung zu oft getroffen wird, dann fithrt das zu einer hohen gewichteten
positiven Abweichung. Beim Vergleich unterschiedlicher Verfahren auf einfa-
chen Probleminstanzen werden wir in den nachsten Kapiteln auch jeweils die

gewichteten Abweichungen untersuchen.

2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir eine Untersuchungsmethode eingefiihrt, um Ef-

fekte von Verfahrensdnderungen und -erweiterungen zu visualisieren und zu
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analysieren. Die Methode beruht darauf, Probleme so zu definieren, dass sie
eine einfache Struktur besitzen, aber charakteristische Eigenschaften komple-
xerer Optimierungsprobleme widerspiegeln und somit eine vereinfachte und
aussagekraftige Analyse von Ameisenalgorithmen ermoglichen. Wir werden
bei der Vorstellung neuer Methoden in den nachsten Kapiteln immer wieder
die entsprechenden Verfahrensdnderungen auch auf geeignet gewahlten einfa-
chen Probleminstanzen untersuchen.

Ein weiteres wichtiges Ergebnis dieses Kapitels ist die Beobachtung einer
systematischen Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten, die mittels ein-
facher Probleme besonders deutlich zu erkennen ist. Bei der Elementauswahl
des Standard-Ameisenalgorithmus spiegeln die Pheromonwerte nicht die tat-
sdchlich beobachteten Auswahlwahrscheinlichkeiten wider. Das Ausmafl der
Verzerrung wird bei der Vorstellung neuer Methoden in den folgenden Ka-
piteln immer wieder verwendet werden, um qualitative Aussagen zu einer
Methode zu machen. Im letzten Teil dieser Arbeit werden wir anhand ei-
nes deterministischen Modells analytisch nachweisen, dass die Verzerrung der
Auswahlwahrscheinlichkeiten entscheidenden Einfluss auf die Giite und die

Dynamik von Ameisenalgorithmen hat.
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Kapitel 3

Globale Pheromonauswertung

Beim Standard-Ameisenalgorithmus, wie er in Kapitel 1 vorgestellt wurde,
wird jeweils genau eine Zeile der Pheromonmatrix verwendet, um die Wahr-
scheinlichkeiten zu berechnen, dass einzelne Elemente gewahlt werden. Die-
se Pheromonauswertungsmethode bezeichnen wir als lokale Pheromonaus-
wertung. In diesem Kapitel werden wir zwei Verfahren einfiihren, bei de-
nen zur Berechnung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen die in der Matrix
gespeicherte Information besser genutzt wird. Die erste dieser globalen Phe-
romonauswertungsmethoden, die wir mit Summen-Pheromonauswertung
bezeichnen, wird in Abschnitt 3.1 eingefiihrt. Diese Methode wurde erstmals in
(Merkle und Middendorf, 2000) vorgestellt. Inzwischen wurde sie beispielswei-
se in (Teich et al., 2001) fiir ein Jobshop Planungsproblem und in (Rajendran
und Ziegler, 2001) fiir ein Flowshop Planungsproblem verwendet. Fiir eine
allgemeine Klasse von Planungsproblemen wurde die Methode in (Blum und
Sampels, 2002) untersucht und hat gute Ergebnisse erzielt. In (Bautista und
Pereira, 2002) erzielte die Summen-Pheromonauswertung fiir das Assembly
Line Balancing Problem in einem Vergleich von zwolf ACO-Algorithmus Va-
rianten die besten Ergebnisse. Die erfolgreiche Anwendung auf das Problem
der Projektplanung unter beschrénkten Ressourcen wurde in (Merkle et al.,
2000a) vorgestellt und wird ausfiihrlich in Kapitel 5 erértert. Die zweite glo-
bale Pheromonauswertungsmethode wird in Abschnitt 3.2 vorgestellt und mit
relative Pheromonauswertung bezeichnet. Teile der vorgestellten Resulta-
te fiir die relative Pheromonauswertung wurden in (Merkle und Middendorf,
2002b) verdffentlicht.
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3.1 Summen-Pheromonauswertung

Die bisher in der Literatur iiblichen ACO-Algorithmen berechnen die Wahr-
scheinlichkeiten von Einzelentscheidungen in einem lokalen Sinne. Ein einzel-
ner Pheromonwert spiegelt aufgrund vorheriger Losungskonstruktionen wider,
wie viel versprechend eine Entscheidung ist. In diesem Abschnitt werden wir
eine Methode vorstellen, bei denen Pheromonwerte , fritherer Entscheidungen
der Lésungskonstruktion Einfluss auf die Berechnung der Wahrscheinlichkei-
ten von Einzelentscheidungen haben. Des Weiteren werden wir eine Kombina-
tion der lokalen und der Summen-Pheromonauswertung vorstellen. Nach der
Beschreibung der Methode in Abschnitt 3.1.1 werden wir die Summen-Phero-
monauswertung in Abschnitt 3.1.2 auf einfache Probleme, und in Abschnitt

3.1.3 auf ein NP-vollstdndiges Planungsproblem anwenden.

3.1.1 Motivation und Vorgehensweise

Fiir Probleme, bei denen die Zeilen der Pheromonmatrix den Platzen in der
Losungspermutation entsprechen, bedeutet ein hoher Pheromonwert Ti;, dass
es vorteilhaft ist, Element j auf Platz 1 zu wahlen. Nehmen wir an, wir ha-
ben ein Problem mit der folgenden Eigenschaft. Wenn ein Element nicht auf
Platz i, sondern in der Nahe von Platz i gewahlt wird, dann erhdhen sich
die Kosten der Losung im Allgemeinen mit zunehmender Abweichung vom
Platz i. Des Weiteren nehmen wir an, eine Ameise wahlt zufallsbedingt bei
der Auswahl des Elements fiir Platz i das Element mit dem Index h (statt
des Elements mit dem Index j, welches einen héheren Pheromonwert habe).
Um nun immer noch eine Losungspermutation mit niedrigen Kosten zu er-
halten, ist es sicherlich von Vorteil, das Element j moglichst bald (d.h. auf
einem der nichsten Plitze) zu wihlen, da durch die Anderung um wenige
Platze in der Losungspermutation auch nur mit einer geringen Veranderung
der resultierenden Losungsqualitédt zu rechnen ist. Oft ist es so, dass die in
ACO-Algorithmen verwendete Heuristikinformation ny; fiir 1 > 1 in diesem
Falle unterstiitzend wirkt. Wenn jedoch die Pheromonwerte Ty; klein sind,
weil bisher keine guten Losungen gefunden wurden, die Element j auf einem
Platz 1 > i gewahlt haben, dann bleibt das Produkt der Pheromoninformati-
on und der Heuristikinformation (ny)* - (le)ﬁ, und somit die entsprechende
Wahrscheinlichkeit das Element zu wahlen, klein. Es werden daher eher ande-
re Elemente gewahlt, bis j gegen Ende der Losungskonstruktion mit evtl. sehr

hohen Kosten gew&hlt werden muss. In einem solchen Falle steigen die Kosten
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der Losungspermutation stark, und die gefundene Losung ist schlecht.

Um dieses Problem zu beheben, stellen wir eine Methode vor, bei der
die Pheromonwerte T;; auch einen Einfluss auf Entscheidungen der Platze
L > 1 haben. Anstatt nur die Pheromonwerte Ti; bei der Berechnung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Entscheidung zu verwenden, berechnen
wir die Summe aller Pheromonwerte von der ersten Zeile bis zur Zeile der
aktuellen Entscheidung. Falls wir die in Abschnitt 1.4 vorgestellte Pseudo-
random Proportional Rule verwenden, dann wé&hlt eine Ameise das néachste
Element j aus der Menge S aller noch verfiigharen Elemente auf Platz i mit
Wahrscheinlichkeit qo so, dass folgender Ausdruck maximal ist.

<Z (’%‘)) - (mg)® (3.1)
k=1

Mit Wahrscheinlichkeit 1—qp wahlt die Ameise das Element entsprechend der

Wahrscheinlichkeiten, die wie folgt berechnet werden.

— (Ziﬂ (Tkj)>(x . (m].)(i
Zhes <Zli<:1 (Tkh)>a- (mh)ﬁ

Die Vorgehensweise bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten fiir die Sum-

Pij (3.2)

men-Pheromonauswertung ist in Abbildung 3.1 dargestellt.

Um fritheren Entscheidungen unterschiedlich starke Gewichte bei der Be-
rechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten zu geben, fiihren wir die gewich-
tete Summen-Pheromonauswertung ein. Mit einem zusdtzlichen Parame-
ter v > 0 steuern wir den Einfluss. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten werden
durch

- (Z‘i:] AR Tk)')>“ - (ny)P
Lhes (Ziﬂ (v Tkh)>“‘ (Min)P

berechnet. Falls v = 1 ist, erhalten wir die reine Summen-Pheromonauswer-

Pij (3.3)

tung, d.h. jeder der Pheromonwerte erhdlt den gleichen Einfluss. Falls v < 1
(y > 1) ist, dann erhalten die Pheromonwerte fritherer Entscheidungen weni-
ger (mehr) Einfluss. Fiir v = 0 erhalten wir die lokale Pheromonauswertung.

Fiir die Kombination der lokalen und der Summen-Pheromonauswertung
berechnen wir die Auswahlwahrscheinlichkeiten wie in Formel (1.1) auf Seite 6,

jedoch werden zuvor die Ty; durch die Werte Tj; ersetzt, die wie folgt berechnet
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11 T1j Tin
sz
[Tij] =
Tkl Tk2 o Tyj Tkn
Tni Tnn

Abbildung 3.1: Darstellung der Summen-Pheromonauswertung : Die
Wahrscheinlichkeit Element j auf Platz k zu wahlen, ergibt sich durch die
Summe der dunkler unterlegten Werte dividiert durch die Summer aller
farblich unterlegten Pheromonwerte. Die farblich nicht hervorgehobenen
Spalten sind solche, fiir die bei einem Platz kleiner als k ein Element
gewahlt wurde.

werden.

i
Tyi=coxi T+ (1—c¢)-yi- Z'Yiik"fkj (3.4)
k=1

Hierbei sind x; ==} ;. Z]i(:1 Y * T und y; == 2 hes Tin Faktoren, die den
relativen Einfluss der lokalen Pheromonauswertung und der Summen-Phe-
romonauswertung korrigieren. Man beachte, dass ohne diese Korrektur der
Einfluss der Summen-Pheromonauswertung im Allgemeinen viel starker ware.
Fir ¢ = 1 erhalten wir die reine lokale Pheromonauswertung und fiir ¢ = 0
die reine gewichtete Summen-Pheromonauswertung. Fiir ¢ = 0.5 haben beide
Auswertungsmethoden den gleichen Einfluss.

Zunachst untersuchen wir die Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten
flir die neue Pheromonauswertungsmethode. Hierfiir wird das gleiche Experi-
ment wie in Abschnitt 2.4 durchgefiihrt. Die gewdhlte Pheromonmatrix und
die Definition von mfj sind identisch zum Experiment aus Abschnitt 2.4. Wir

wahlen auch wieder m = 100000 Ameisen zur Berechnung der Abweichungen.

Es sei misjum die Anzahl der Ameisen, die bei Verwendung der Summen-Phe-

romonauswertung Element j auf Platz i gewahlt haben, und es sei disj“m =

mis-um—mfj. Die Matrix der positiven Abweichungen DS%™* := [max{0, disjum}]
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und die Matrix der negativen Abweichungen DS“™~ := [min{0, d%“m}] sind in
Abbildung 3.2 dargestellt. Wir konnen wieder eine Verzerrung der Auswahl-
wahrscheinlichkeiten beobachten. Es ist jedoch deutlich zu erkennen, dass die
Abweichung eher in der Nahe der Stellen auftritt, an denen die Pheromonwer-
te der exemplarisch gewahlten Pheromonmatrix erhoht wurden. Insbesondere
bei einer problemabhéngigen Betrachtung mittels der maximalen gewichteten
Abweichung wird der Unterschied deutlich. Zur Gewichtung der Abweichun-
gen verwenden wir die durch das Problem P, definierte Kostenmatrix [c(i,j)]
mit der Kostenfunktion c(i,j) =i —j| + 1. Die maximale gewichtete positive
Abweichung der Summen-Pheromonauswertung sei das Maximum aller Werte
c(1,7) - max{0, d%“m} mit 1,j € [1,30]. Wahrend bei der lokalen Pheromon-
auswertung die maximale gewichtete positive Abweichung 88823 ist, sinkt der
Wert durch die Summen-Pheromonauswertung auf 16784. Dies kann zumin-
dest als Indiz dafiir gewertet werden, dass mit der neuen Pheromonauswer-
tungsmethode auf einer bestimmten Klasse von Problemen bessere Ergebnisse
erzielt werden.

O%HH\HH\HH‘HH“‘H‘HHL g e e boer b e o b

&

[N
o

N
o

z5

N
ol

,_\
(%))
por b b rere e o by

RN RN
o
il berr o brrrlrn

SD:||H|

JErr el
0 5 10 15 20 25 30

B0
0 5 10 15 20 25

w
o

Abbildung 3.2: links: Matrix DS“™*: weif=0, schwarz= 4690; rechts:
Matrix DS“™: weifi=0, schwarz=-16422

In den nachsten Abschnitten werden wir zunéchst die reine Summen-Phe-
romonauswertung auf einem einfachen Permutationsproblem untersuchen. Da-
nach werden wir die gewichtete Variante und die Kombination mit der lokalen

Pheromonauswertung auf einem NP-vollstdndigen Problem betrachten.
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3.1.2 Einfache Probleminstanzen
Summen-Pheromonauswertung fiir Py

Die in Abschnitt 2.3 vorgestellte Probleminstanz P hat die Eigenschaft, dass
eine geringe Verdnderung beziiglich der Platzierung eines Elements in der
Losungspermutation nur eine geringe Verdanderung der resultierenden Kosten
zur Folge hat. Nach der Untersuchung der Verzerrung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten versprechen wir uns auf einem Problem mit einer solchen Struktur
ein verbessertes Optimierungsverhalten. Die Entwicklung der durchschnittli-
chen Pheromonmatrizen (Mittelwert aus 25 Messldufen) bei Verwendung der
Summen-Pheromonauswertung ist in Abbildung 3.3 dargestellt (fiir die lokale
Pheromonauswertung vgl. Abbildung 2.2 auf Seite 19). Die Parametereinstel-
lungen waren die gleichen wie bei Verwendung der lokalen Pheromonauswer-
tung (vgl. Abschnitt 2.3). Die erreichte durchschnittliche Losungsqualitdt bei
Verwendung der Summen-Pheromonauswertung betragt 51.9 (mit der lokalen
Pheromonauswertung 287.4, der beste zu erreichende Wert ist 50). Die be-
ste Losung wurde durchschnittlich in Generation 2932 gefunden (mit lokaler

Pheromonauswertung nach 3456 Generationen).

ol oL o0 o

Abbildung 3.3: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messldufe
auf der Probleminstanz Pa; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in
den Generationen 400, 800, 1200, ..., 3200 bei Verwendung der Sum-
men-Pheromonauswertung; hellere Farben bedeuten hohere Pheromon-

werte

Auf dem oben erlauterten Problem bestédtigt sich somit die Vermutung,

dass die Summen-Pheromonauswertung deutlich bessere Ergebnisse liefert als
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die lokale Pheromonauswertung. In Abbildung 3.3 ist zu beobachten, dass
die erhohten Pheromonwerte bei Anwendung der neuen Auswertungsmethode
sehr symmetrisch zur Hauptdiagonalen liegen und umso stéarker erhoht sind, je
nadher der Platz der aktuellen Entscheidung an dem optimalen Platz des aktuell
betrachteten Elements liegt. Wahrend des Laufs fokussiert das Verfahren mehr
und mehr auf die optimalen Entscheidungen.

Im Gegensatz zur lokalen Pheromonauswertung stellen wir Folgendes fest.
Zum einen sind keine asymmetrisch erhohten Pheromonwerte oberhalb der
Diagonalen und keine hohen Pheromonwerte an Stellen mit hohen Kosten zu
beobachten, zum anderen konvergiert das Verfahren im Gegensatz zur lokalen
Pheromonauswertung gleichmé&fig schnell in allen Zeilen.

Die deutlich verbesserte Losungsqualitdt, die schnellere und vor allem
gleichméfigere Konvergenz sowie die Beseitigung unerwiinschter Effekte bei
Verwendung der lokalen Pheromonauswertung (hohe Pheromonwerte fiir Ent-
scheidungen mit hohen Kosten) deuten darauf hin, dass die Summen-Phero-
monauswertung bei geeigneter Problemstruktur auch auf schwierigeren Pro-
blemen erfolgreich angewendet werden kann.

Bevor wir die Summen-Pheromonauswertung auf einem NP-vollstandigen
Problem untersuchen, werden wir eine weitere einfache Probleminstanz vor-
stellen. Wir werden das Problem so konstruieren, dass mit der lokalen Phero-
monauswertung im Vergleich zur Summen-Pheromonauswertung ein besseres

Optimierungsverhalten zu erwarten ist.

Eine einfache Probleminstanz — Pp

Wir wahlen die Kostenmatrix des Problems Pp so, dass es fiir jedes Element
genau eine Platzierung gibt, die niedrige Kosten erzeugt. Alle anderen Plat-
ze erzeugen gleich hohe Kosten, die grofier sind als die Kosten der optimalen
Platzierung. Wir setzen c(i,j) = 1 falls 1 =j ist und c(i,j) = 2 sonst. Die In-
stanz erhdlt die Bezeichnung Pp (Diagonale). Die sehr einfache Kostenmatrix
ist fiir n = 30 in Abbildung 3.4 dargestellt.

Die Entwicklung der Pheromonmatrizen bei Verwendung der lokalen und
der Summen-Pheromonauswertung ist in den Abbildungen 3.5 und 3.6 dar-
gestellt. Die durchschnittlich erreichte beste Losungsqualitdt betragt 50.28
bei der lokalen Pheromonauswertung. Die beste Losung wird durchschnittlich
nach 1377 Generationen gefunden. Wenn die Summen-Pheromonauswertung
zur Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten verwendet wird, dann liegt
die durchschnittlich beste Losungsqualitat bei 76.12. Die beste Losung wird
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Abbildung 3.4: Kostenmatrix der Probleminstanz Pp: die Kosten auf
der Diagonalen sind c(i,1) = 1, ansonsten (i # j) gilt ¢(i,j) =2

Abbildung 3.5: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messlaufe

auf der Probleminstanz Pp; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in
den Generationen 200, 400, 600, ..., 1600 bei Verwendung der lokalen
Pheromonauswertung; hellere Farben bedeuten héhere Pheromonwerte

bei der Summen-Pheromonauswertung durchschnittlich nach 6248 Generatio-

nen gefunden.

Wenn ein Element i bei der Probleminstanz Pp nicht auf den optimalen
Platz i gewahlt wurde, dann ist es aus Sicht der Losungsqualitat unwichtig, auf
welchem Platz ungleich i in der Losungspermutation das Element stattdessen
platziert wurde, da alle nicht-optimalen Entscheidungen Kosten 2 verursa-

chen. Treten wahrend eines Messlaufs hohe Pheromonwerte in der Nahe der
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Abbildung 3.6: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messlaufe

auf der Probleminstanz Pp; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in
den Generationen 100, 500, 1000, 2000, 4000, 6000, 8000 und 10000 bei
Verwendung der Summen-Pheromonauswertung; hellere Farben bedeu-
ten hohere Pheromonwerte

Diagonalen auf (also nur wenig oberhalb oder wenig unterhalb), dann hat die
Summen-Pheromonauswertung die Eigenschaft, dass mit hoher Wahrschein-
lichkeit die optimale Entscheidung gefunden wird. Daher beobachten wir in
den durchschnittlichen Pheromonmatrizen in Abbildung 3.6 am Ende der Op-
timierung, dass keine erhohten Pheromonwerte in der Ndhe der Diagonalen
auftauchen. Allerdings ist das Optimierungsverhalten auf dem gewahlten Pro-
blem im Vergleich zur lokalen Pheromonauswertung erwartungsgemaf schlecht
(vgl. Abschnitt 3.1.1).

3.1.3 Ein NP-volistandiges Problem

In diesem Abschnitt werden wir die Summen-Pheromonauswertung, die ge-
wichtete Summen-Pheromonauswertung und die Kombination mit der loka-
len Pheromonauswertung auf ein NP-vollstdndiges Problem anwenden. Das
Problem ist in der Literatur unter dem Namen ,,Single Machine Total Weigh-
ted Tardiness Problem* (SMTWTP) bekannt. Es handelt sich dabei um ein
Ein-Maschinen-Planungsproblem, bei dem fiir n gegebene Jobs ein Belegungs-
plan einer Maschine mit minimalen Kosten gefunden werden soll. Jeder Job j,
1 <j < n hat eine Laufzeit p;, einen Falligkeitstermin d; und ein Gewicht fiir

die Uberschreitung des Filligkeitstermins wj. Gesucht ist ein unterbrechungs-
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freier Ein-Maschinen-Belegungsplan (also eine Permutation der n Jobs), wel-
cher die Zielfunktion T = } ' ; w; - max{0, Cj — d;} minimiert. Dabei sei C;
der Fertigstellungszeitpunkt des Jobs j. T heifit die gewichtete Summe der
Verspatungen des Plans. Der ungewichtete Fall des Problems (wj; = 1 fiir alle
j € {1,...,n}) ist in der Literatur unter dem Namen Single Machine Total
Tardiness Problem (SMTTP) bekannt.

SMTTP ist schwach NP-vollstdndig (Du und Leung, 1990), und SMTWTP
ist NP-vollstédndig (Lawler, 1977) im strengen Sinne. Ein pseudopolynomieller
Algorithmus fiir den Spezialfall von SMTWTP, bei dem beim Vergleich zweier
beliebiger Jobs aus einer kiirzeren Laufzeit eines Jobs (p; < pp) ein mindestens
genauso grofes Gewicht bei der Uberschreitung des Filligkeitstermins folgt
(d.h. wj > wy), wurde in (Lawler, 1977) vorgestellt. Man beachte, dass aus
diesem Ergebnis auch direkt folgt, dass SMTTP pseudopolynomiell 16sbar ist.
In (Crauwels etal., 1998) ist ein Uberblick iiber unterschiedliche Heuristiken
fir SMTWTP gegeben. Ein Ameisenalgorithmus fiir SMTWTP wurde auch in
(den Besten et al., 2000) vorgestellt. Einer der wichtigsten Aspekte der Arbeit
ist die Kombination einer lokalen Suche mit einem Ameisenalgorithmus. Die
hervorragenden Ergebnisse der Arbeit beruhen genau auf der Kombination
dieser Verfahren. Die hier vorgestellten Ergebnisse sollen die, durch die Tests
auf den einfachen Probleminstanzen zu erwartende, erfolgreiche Anwendbar-
keit der Summen-Pheromonauswertung auf einem schwierigen Problem bele-
gen. Daher werden wir den ACO-Algorithmus zundchst auch nicht mit einer
lokalen Suche oder sonstigen Erweiterungen versehen und nur die bisher vor-
gestellten Methoden verwenden. Dass die Summen-Pheromonauswertung sehr
gute Ergebnisse im Vergleich mit zahlreichen anderen Verfahren fiir ein viel
untersuchtes NP-vollstandiges Problem liefert, wird in Kapitel 5 gezeigt. Die
erfolgreiche Kombination der Summen-Pheromonauswertung mit einer loka-
len Suche wurde in (Merkle et al., 2000c) auch fiir SMTWTP gezeigt. Wie in
der Arbeit (den Besten et al., 2000) konnte fiir alle der untersuchten Problem-
instanzen einer bekannten Benchmark-Bibliothek die bisher beste bekannte

Losung gefunden werden.

Heuristik fur SMTWTP

F'iir die Tests auf einfachen Permutationsproblemen haben wir keine Heuristik
eingesetzt, da diese die Interpretation der Ergebnisse beziiglich Konvergenz-
verhalten und Losungsqualitdt nur erschwert und vom eigentlichen Fokus der

Untersuchungen abgelenkt hédtte. Metaheuristiken erweisen sich aber oftmals



3.1. SUMMEN-PHEROMONAUSWERTUNG 35

als sehr gute Optimierungsverfahren, weil die Verwendung von problemspezifi-
schen Heuristiken meist sehr einfach mdglich ist. In (Bauer et al., 1999) wurde
ein Ameisenalgorithmus fiir SMTTP vorgestellt. Die Heuristikwerte 1i; des

Algorithmus wurden mit ny; = berechnet, wobei 7 die Gesamt-

laufzeit aller bis zum Platz i schon geplanten Jobs ist. Obwohl diese Heuristik
als einfache Prioritatsregel durchaus eine sinnvolle Losungspermutation er-
zeugt, ist die direkte Anwendung fiir ACO-Algorithmen ohne weiteres nicht
sinnvoll. Bei Verwendung dieser Heuristik werden die Werte max{7 +p;j, d;} am
Ende des Plans immer grofier. Daher sind die Unterschiede der Heuristikwerte
auf den hohen Pldtzen der Losungspermutation im Allgemeinen sehr gering,
und die Heuristik hat nur einen geringen Einfluss auf die Berechnung der Aus-
wahlwahrscheinlichkeiten. Um diesen Effekt zu verhindern, modifizieren wir

die Heuristikwerte wie folgt.

1
- max{T +p;,di}—T
Da wir die gewichtete Variante der Problemstellung SMTTP betrachten, mul-

T]i]' (3.5)

tiplizieren wir die rechte Seite der Gleichung (3.5) mit dem Wert wj. Man
beachte, dass Jobs mit kleinen gewichteten Laufzeiten p;/wj; einen hohen Heu-
ristikwert haben, wenn 7 +p; > d; gilt. Aus einer Menge der noch wahlbaren
Jobs, die alle jeweils ihren Félligkeitstermin iiberschritten haben (oder durch
Einplanung iiberschreiten werden), werden somit Jobs mit kiirzeren Laufzei-
ten und hoheren Gewichten bevorzugt. Dies ist auch erwiinscht, denn 1.) durch
eine Einplanung eines Jobs mit hoher Laufzeit wiirden alle sowieso schon ver-
spateten Jobs noch mehr verspatet, und 2.) von Jobs, die schon verspatet sind,
bevorzugt man jene, deren Kosten mit sich erhéhender Gesamtlaufzeit stark
wachsen. Aus einer Menge von Jobs, die alle noch nicht verspatet sind, werden

die Jobs bevorzugt, denen ein kleiner Wert d;\jT zugeordnet ist. Auch dies ist

erwiinscht, denn 1.) werden so Jobs bevorzugt, deren Falligkeitstermin sehr
nahe ist (und die somit bald Kosten verursachen kénnten), und 2.) werden
Jobs bevorzugt, die ein hohes Gewicht haben (und somit spater durch ihre
hohen Gewichte auch keine hohe Kosten mehr verursachen konnen, wenn sie
jetzt schon eingeplant werden).

Probleminstanzen und Parameter

Zur Untersuchung verwenden wir die 125 Probleminstanzen fiir SMTWTP, die
in einer Standard-Bibliothek fiir Optimierungsprobleme (ORLIB, vgl. Beasley

1990) enthalten sind. Die Instanzen wurden jeweils wie folgt erzeugt. Jeder der
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Jobs j € [1,100] hat eine ganzzahlige Laufzeit p;, die gleichverteilt aus dem
Intervall [1,100] gewahlt wurde. Die Gewichte w; wurden gleichverteilt aus
dem Intervall [1,10] gewahlt. Die Félligkeitstermine d; wurden gleichverteilt
aus dem Intervall

100 100
RDD RDD
S b (1=TF—=2), py- (1 =TF+ 5= :

gewahlt. Der Wert RDD (relative range of due dates) bestimmt die Lange
des Intervalls, aus denen die Falligkeitstermine gewahlt werden. Der Wert TF
(tardiness factor) gibt die relative Position des Zentrums des Intervalls der
Falligkeitstermine im Intervall [O,Z}g? p;] an. Fiir jede der Kombinationen
(TF,RDD) mit TF € {0.2,0.4,0.6,0.8,1.0} und RDD € {0.2,0.4,0.6,0.8,1.0}
wurden 5 Probleminstanzen erzeugt.

Pheromon- und Heuristikwerte werden bei der Berechnung der Auswahl-
wahrscheinlichkeiten gleich gewichtet, d.h. es wird @« = 1 und 3 = 1 gewahlt.
Die Verdunstungsrate betragt p = 0.01. Fiir die Pseudo-random Proportional
Rule wird qo = 0.9 gewdhlt, d.h. bei 90% aller Entscheidungen planen wir
als nachsten Job denjenigen, der das maximale Produkt aus Pheromonwert
und Heuristikwert hat. Die Anzahl der Ameisen ist m = 20. In einer Gene-
ration aktualisieren jeweils die beste Ameise der Generation und die global
beste Ameise die Pheromonmatrix. Der Aktualisierungswert einer Ameise ist
jeweils z%’T*, wobei T* die Losungsqualitdt der Ameise ist. Jeder Lauf wurde
nach 4000 Generationen beendet. Alle Messungen wurden auf einem Penti-
um IIT 500MHz Prozessor durchgefiihrt. Ein Lauf iiber 4000 Generationen
dauert ca. 100 Sekunden.

Ergebnisse

Die Ergebnisse fiir unterschiedliche Kombinationen der Werte ¢ (Einfluss der
lokalen Pheromonauswertung) und vy (Einfluss der Pheromonwerte friiherer
Entscheidungen) sind in Tabelle 3.2 und Abbildung 3.7 dargestellt. Angege-
ben sind die durchschnittlichen prozentualen Abweichungen von den bisher
besten bekannten Losungen. Die geringste prozentuale Abweichung wurde bei
c = 0.6 und y = 0.9 erzielt, d.h. die lokale Pheromonauswertung hat einen
leicht stdarkeren Einfluss auf die Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkei-
ten als die Summen-Pheromonauswertung. Pheromonwerte wurden mit 0.9%
gewichtet, wenn die dem Pheromonwert zugeh¢rige Entscheidung k Platze

zurlick liegt. Wir beobachten, dass fiir einen starker werdenden Einfluss der
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Abbildung 3.7: Ergebnisse des ACO-Algorithmus fiir SMTWTP fiir
unterschiedliche Werte von ¢ und vy; dargestellt ist die durchschnittliche
prozentuale Abweichung von den bisher besten bekannten Losungen

lokalen Pheromonauswertung héhere (aber nicht zu hohe) Werte fiir y zu be-
vorzugen sind. Beispielsweise erzielen wir das beste Ergebnis bei der reinen
Summen-Pheromonauswertung (¢ = 0), wenn wir y = 0.7 wahlen. Bei einem
starken Einfluss der lokalen Pheromonauswertung (c = 0.75) erzielen wir die
besten Ergebnisse mit y = 1.0.

Mit der reinen Summen-Pheromonauswertung wurde eine durchschnitt-
liche prozentuale Abweichung von 13.1% von den bisher besten bekannten
Losungen erzielt. Dies ist schlechter als das Ergebnis, welches mit der loka-
len Pheromonauswertung erzielt wurde (10.3%). Ein zu hoher Wert fiir y hat
einen negativen Einfluss wenn c klein wird und somit die Summen-Pheromon-

auswertung einen starken Einfluss hat.

Die hier vorgestellten Ergebnisse beziehen sich alle auf den Aspekt der
globalen Nutzung der Pheromoninformation. Es sei an dieser Stelle erwéhnt,
dass mit dem hier vorgestellten Algorithmus in Kombination mit einer lokalen
Suche und mehr Rechenzeit fiir alle Probleminstanzen die bisher beste Losung
gefunden wurde. Fiir die lokale Suche wurde eine einfache 2-opt Strategie

verwendet. Die besten Ergebnisse wurden immer mit einer Kombination aus
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Tabelle 3.2: Ergebnisse ACO-SMTWTP fiir unterschiedliche Werte von
c und vy; die Ergebnisse sind Mittelwerte der 125 Probleminstanzen;
maximal 4000 Generationen mit m = 20 Ameisen; beste Ergebnisse jeder
Spalte sind fett; bestes Ergebnis in der Tabelle ist unterstrichen

Y c
0.0 [025| 04 | 05 | 0.6 | 075
0.0 10.3]10.3] 103|103 ] 10.3] 10.3
01/ 93 | 90|89 | 94| 94| 94
03| 78 | 80 | 82 | 81 | 87 | 9.0
05| 63 | 67 | 71| 77| 78| 83
07/ 6.1 |56 | 53| 55 | 59| 7.1
09| 89 | 70 | 62 | 5.3 | 4.6 | 4.9
10 131|102 84 | 70 | 58 | 4.8
11189140116 | 98 | 81 | 62
1.3 || 242|183 | 147 | 12.4 | 10.2 | 8.0

lokaler und Summen-Pheromonauswertung erzielt. Wahrend z.B. in (Crauwels
etal., 1998) mit einer Tabusuche nur fiir 103 der 125 Probleminstanzen die
bisher besten bekannten Losungen gefunden werden konnten, wurden auch in
der Arbeit (den Besten et al., 2000) mit einem ACO-Algorithmus mit lokaler
Pheromonauswertung und einer komplexeren lokalen Suche alle bisher besten
Ergebnisse erzielt. Somit zdhlen ACO-Algorithmen fiir das vorgestellte Ein-

Maschinen-Planungsproblem zu den besten Verfahren iiberhaupt.

3.2 Relative Pheromonauswertung

In diesem Abschnitt stellen wir eine weitere globale Pheromonauswertungs-
methode vor. Nach einer Einfiihrung und der Untersuchung der Verzerrung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir die relative Pheromonauswertung in Ab-
schnitt 3.2.1 werden wir die Methode sowohl auf einfachen Problemen (Ab-
schnitt 3.2.2) als auch auf einem NP-vollstdndigen Problem (Abschnitt 3.2.3)

untersuchen.
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3.2.1 Motivation und Vorgehensweise

Die relative Pheromonauswertung wird durch folgende Beobachtung moti-
viert. Angenommen ein Element j wurde wahrend der Losungskonstruktion
noch nicht ausgewahlt, obwohl ein Grofiteil des gesamten Pheromons der Spal-
te j auf den Pheromonwerten der ersten i — 1 Zeilen (t1j,...,Ti_1;) liegt. In
diesem Fall sind alle Werte Ty; mit k > i klein. Daher ist es unwahrscheinlich,
dass die Ameise das Element j auf Platz i wéahlt, wenn einem anderen Element
in der i-ten Zeile ein hoher Pheromonwert zugeordnet ist. Dies gilt selbst dann
noch, wenn Ti; der grofte der restlichen Pheromonwerte Ty;, ..., Tn; ist. Fir
manche Optimierungsprobleme kann es jedoch wichtig sein, auf welchem der
Platze k > 1 Element j gewahlt wird, obwoh! hinsichtlich der kleinen Phero-
monwerte alle Platzierungen nicht sehr viel versprechend erscheinen. Um bei
der Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten einen Pheromonwert in Re-
lation zur noch verfiigbaren Pheromonmenge der restlichen Entscheidungen
zu setzen, filhren wir die relative Pheromonauswertung ein. Zur Berechnung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten verwenden wir nicht die einzelnen Phero-
monwerte direkt, sondern wir gewichten den Pheromonwert umso mehr, je
kleiner die Summe aller Pheromonwerte der noch nicht entschiedenen Platze
ist. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten berechnen sich bei der relativen Phero-

monauswertung wie folgt. Es sei

i
- mn
2 k=1 Tkj

der Anteil des Pheromons aller noch nicht entschiedenen Platze an der gesam-

Tij
ten Pheromonmenge einer Spalte. Dann berechnen wir

T s

Pij = ﬁgfﬂm wobei  Tjj 1= ﬁ - Tij (3.7)

Mit dem Parameter vy steuern wir die Starke der Normierung der Pheromon-

werte. Fiir v = O erhalten wir die lokale Pheromonauswertung. Die Variante,

die wir fiir v = 1 erhalten, bezeichnen wir als reine relative Pheromonauswer-
tung.

Bei Verwendung der relativen Pheromonauswertung machen wir eine inte-
ressante Beobachtung. Falls wir wie {iblich alle der besten Lésungspermutation
zugehorigen Stellen in der Pheromonmatrix mit dem gleichen Wert aktuali-
sieren (vgl. Algorithmus 1.1 auf Seite 5), dann werden kleine Pheromonwerte

relativ gesehen starker erhoht als grofe Pheromonwerte. Man beachte, dass
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dieser Effekt auch bei der lokalen Pheromonauswertung auftritt und einen
positiven Einfluss auf das Optimierungsverhalten haben kann, da kleine Phe-
romonwerte beziiglich der Auswahlwahrscheinlichkeit relativ stark anwachsen
konnen, wenn die zugehorigen Entscheidungen Teil guter Losungen sind. Im
Gegensatz zur lokalen Pheromonauswertung kann es aber bei der relativen
Pheromonauswertung vorkommen, dass zwei gleich grofle Pheromonwerte bei
der Aktualisierung in unterschiedlichem Mafle von der Aktualisierung profi-
tieren. Je kleiner die Summe der Pheromonwerte der restlichen Platze in der
Pheromonmatrix (Ti; + ...+ Ty;) ist, desto grofer ist der relative Einfluss der
Aktualisierung an der Stelle T;;. Um den Einfluss dieses Effektes genauer zu
untersuchen, fiihren wir eine Modifikation der relativen Pheromonauswertung
ein, welche diesen Effekt umgeht. Da sich sowohl die Pheromonauswertung als
auch die Pheromonaktualisierung von der Standardvorgehensweise unterschei-
det, nennen wir die Methode relative Pheromonauswertung mit angepasster
Pheromonaktualisierung. Bei dieser Methode wird die Menge des Pheromons
bei der Aktualisierung so angepasst, dass der Wert — relativ zur Gesamt-
summe der Pheromonwerte der noch zu entscheidenden Platze — an jeder
zu aktualisierenden Stelle identisch ist. Je grofier die Restsumme der Phero-
monwerte der noch zu entscheidenden Platze ist, desto gréfer wird auch der
Aktualisierungswert sein. Des Weiteren sollte es fiir alle Elemente Ty mit 1 <1i
bei der Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten in der nédchsten Iteration
keinen Unterschied machen, in welcher Zeile i > 1 die Aktualisierung durch-
gefiihrt wurde. Daher werden — nach der Erhohung eines Werts T;; — alle
Pheromonwerte T; mit 1 > i mit einem Faktor w > 1 so multipliziert, dass
die Gesamtsumme der Aktualisierung auf allen Elementen Ty mit 1 > 1 ins-
gesamt genau % ist. Dabei wahlen wir wie bei der Untersuchung der lokalen
und der Summen-Pheromonauswertung A = Kosten der besten Losung + 1.
Formal wird die Pheromonaktualisierung einer Entscheidung wie folgt in zwei

Schritten durchgefiihrt. Nach der Berechnung von ri; setzen wir zunéchst

1
Ty 1= Tyj + X (ry5)Y (3.8)

und danach berechnen wir

XLt x (0= ()Y)

w
2Ty

und setzen

S w - Ty fﬁrlZi (39)
v Ty sonst '
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Wie man leicht verifizieren kann, ist die aktualisierte Pheromonmenge einer
Spalte jeweils %. In der ersten Zeile wird auf dem ausgewahlten Element ei-
ner Zeile % aktualisiert, und die restlichen Pheromonwerte der Spalte blei-
ben unverdndert. In der zweiten Zeile wird im Allgemeinen auf dem ausge-
wahlten Element zunachst ein Wert kleiner als % aktualisiert, danach werden
alle Pheromonwerte der entsprechenden Spalte um einen Faktor so erhoht,
dass die Gesamtmenge an aktualisiertem Pheromon genau % ist. In Abbil-
dung 3.8 ist zur Veranschaulichung der Aktualisierung bei Verwendung der
relativen Pheromonauswertung mit angepasster Pheromonaktualisierung eine
Pheromonmatrix eines Laufs nach nur einer Aktualisierung dargestellt. Die
Pheromonmatrix wurde an allen Stellen mit dem gleichen Wert initialisiert,
diese Stellen sind nach einem Schritt alle gleich groff und in schwarzer Farbe
dargestellt. Deutlich erkennbar sind die héheren Aktualisierungswerte auf den
Platzen mit kleinem Index, da bei diesen Platzen die Pheromon-Restsumme
der Spalte noch hoch ist. Mit steigendem Index wird der Aktualisierungswert
an den der Losung entsprechenden Stellen geringer. Damit die in einer Spalte
insgesamt hinzugefiigte Pheromonmenge gleich bleibt, werden die restlichen
Werte der jeweiligen Spalte mit zunehmendem Index einer Entscheidung im-
mer mehr erhoht.

Abbildung 3.8: Pheromonmatrix bei Verwendung der relativen Phe-
romonauswertung mit angepasster Pheromonaktualisierung nach einer
Aktualisierung; hellere Farben bedeuten hohere Pheromonwerte

Fiir die Untersuchung der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten
wahlen wir die {iblichen Parameter (vgl. Abschnitt 2.4 und Abschnitt 3.1.1
fir die Untersuchung der Verzerrung fiir die lokale und die Summen-Phe-

romonauswertung). Es sei mfjel die Anzahl der Ameisen, die bei Verwen-
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dung der relativen Pheromonauswertung Element j auf Platz i gewahlt ha-
ben, und es sei dfjel = mfjel — mj;. Die Matrix der positiven Abweichun-
gen DRelt .— [max{O,dE-eL}] und die Matrix der negativen Abweichungen
DRel= .= [min{0, dfjel}] sind in Abbildung 3.9 dargestellt. Die maximale po-
sitive Abweichung sinkt im Vergleich zur lokalen Pheromonauswertung von
4246 auf 1733, die minimale negative Abweichung steigt von —22450 auf
—3681. Noch deutlicher fallt der Vergleich bei den Summen aller Abweichun-
gen aus. Bei der lokalen Pheromonauswertung ist die Summe aller Abwei-
chungen 351103, bei der relativen Pheromonauswertung ist die Summe aller
Abweichungen 71877. Man beachte, dass die Summe aller positiven Abwei-
chungen bis auf den Vorzeichenwechsel identisch zur Summe aller negativen
Abweichungen ist. In Abbildung 3.9 ist zu erkennen, dass, dhnlich wie bei
der Summen-Pheromonauswertung, die starken Abweichungen eher an Stel-
len nahe der Hauptdiagonalen auftreten. Dies ist auch sehr deutlich beim
Vergleich der problemspezifischen gewichteten Abweichung zu erkennen. Die
maximale gewichtete positive Abweichung der lokalen Pheromonauswertung
fiir die Probleminstanz Pa betrdagt 88823, und die maximale gewichtete posi-
tive Abweichung der relativen Pheromonauswertung betrdagt mit 4335 unter
5% der maximalen gewichteten positiven Abweichung der lokalen Pheromon-
auswertung. Es sei an dieser Stelle wieder deutlich darauf hingewiesen, dass
die Untersuchung der Verzerrung fiir eine fest gewahlte Pheromonmatrix nur
als Indiz und als Erklarungsansatz fiir ein verbessertes Optimierungsverhalten

gewertet werden darf.
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Abbildung 3.9: links: Matrix DRe': wei=0, schwarz=1733; rechts:
Matrix DRe'": weiR=0, schwarz=-3681
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In den nachsten Abschnitten werden wir die beiden Varianten der relativen
Pheromonauswertung wieder sowohl auf ein einfaches Problem als auch auf ein

NP-vollstdndiges Problem anwenden.

3.2.2 Einfache Probleminstanzen
Eine einfache Probleminstanz — Pyr

Zur Untersuchung der relativen Pheromonauswertung wahlen wir ein Problem,
bei dem es fiir einzelne Elemente mehrere Plédtze in der Losungspermutation
gibt, die minimale Kosten erzeugen. Der Kostenanteil, den ein Element zu den
Gesamtkosten beitrdgt, ist der minimale Abstand zu allen optimalen Platzie-
rungen des Elements (um 1 erhdht). Die Kostenmatrix des Problems ist in
Abbildung 3.10 dargestellt. Jedes Element hat mindestens 2, aber maximal
3 optimale Platzierungsmoglichkeiten, die jeweils Kosten 1 erzeugen. Fiir die

Probleminstanz existieren mehrere optimale Losungen mit Kosten 50.

10
20
30

A A T T
40 —

50— T
0 50

Abbildung 3.10: Kostenmatrix der Probleminstanz Ppyp (mehrere
Félligkeitstermine); hellere Farben bedeuten héhere Kosten

Als Planungsproblem interpretiert entspricht dieses Problem einem Ein-
Maschinen-Planungsproblem mit n Jobs, deren Laufzeit jeweils p; = 1 betréagt.
Jeder Job j hat mehrere Féalligkeitstermine. Die Kosten, die pro Job entstehen,
werden durch die absolute minimale Abweichung zu den Falligkeitsterminen
berechnet. Wir bezeichnen die Probleminstanz mit Ppr (mehrere Félligkeits-
termine).

Die Entwicklung der Pheromonmatrizen bei Verwendung der lokalen Phe-
romonauswertung, der Summen-Pheromonauswertung und der beiden relati-

ven Pheromonauswertungsmethoden ist jeweils in den Abbildungen 3.11, 3.12,
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3.13 und 3.14 dargestellt. Die durchschnittlich erreichte Losungsqualitat be-
tragt 109.0 nach durchschnittlich 3200 Generationen bei Verwendung der lo-
kalen Pheromonauswertung, 55.4 nach durchschnittlich 2657 Generationen bei
Verwendung der relativen Pheromonauswertung und 159.6 nach durchschnitt-
lich 5980 Generationen bei Verwendung der Summen-Pheromonauswertung.
Bei Verwendung der relativen Pheromonauswertung mit angepasster Phero-
monaktualisierung wird eine durchschnittliche Losungsqualitdat von 71.4 nach
durchschnittlich 2951 Generationen erreicht.

Wie bei der Probleminstanz P beobachten wir bei der lokalen Pheromon-
auswertung eine frithe Konvergenz in den ersten Zeilen. Fiir die Problemin-
stanz Ppr fiihrt dieses Verhalten zu einer schlechten Losungsqualitdt, da es
viele Losungspermutationen gibt, die zwar auf den Platzen mit kleinen Indizes
sehr gut sind, jedoch dann nicht zu guten Losungen erweitert werden konnen,
weil die restlichen Entscheidungen mit hohen Indizes eher hohe Kosten verur-
sachen.

Bei der relativen Pheromonauswertung mit angepasster Aktualisierung ist
die ungleichméfiige Konvergenz nicht zu beobachten, da relativ kleine Phero-
monwerte in den unteren Zeilen (also solche mit hohem Index) unter Umstén-
den zu hohen Auswahlwahrscheinlichkeiten fithren konnen. Daher kann eine
Entscheidung, die sich auf Platzen mit kleinem Index in der Anfangsphase
des Algorithmus durchgesetzt hat, besser als bei der Verwendung der lokalen
Pheromonauswertung wieder revidiert werden.

Bei der relativen Pheromonauswertung mit angepasster Aktualisierung ist
im Gegensatz zu den anderen Pheromonauswertungsmethoden zu beachten,
dass durch die Anpassung die einzelnen Zeilensummen einer Pheromonmatrix
nicht mehr identisch bleiben. Eine Entscheidung der besten Ameise verursacht
eine Pheromonaktualisierung auf allen Pldtzen, die einen hoheren (oder gleich
hohen) Index haben als der Index der Entscheidung. In Zeilen mit hohem
Index wird im Allgemeinen mehr aktualisiert, da bei diesen Zeilen fiir nahezu
jedes Element der zugehoérige Pheromonwert erhoht wird (vgl. Gleichung (3.9)
und Abbildung 3.8). Daher werden die Zeilensummen in den letzten Zeilen
insbesondere am Anfang eines Messlaufs hoch sein.

Die angepasste Variante der relativen Pheromonauswertung wirkt sich im
Vergleich zur normalen relativen Pheromonauswertung weder auf die erreichte
Losungsqualitdt noch auf die Konvergenzgeschwindigkeit positiv aus, liefert
jedoch im Vergleich zur lokalen Pheromonauswertung bessere Ergebnisse. Die
schlechteste Auswertungsmethode ist auf der Probleminstanz Py r die (reine)

Summen-Pheromonauswertung.
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Abbildung 3.11: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messldufe
auf der Probleminstanz Py r; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in
den Generationen 400, 800, ..., 3200 bei Verwendung der lokalen Phe-
romonauswertung; hellere Farben bedeuten hohere Pheromonwerte
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Abbildung 3.12: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messlaufe
auf der Probleminstanz Py r; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in
den Generationen 400, 800, ..., 3200 bei Verwendung der relativen Phe-
romonauswertung; hellere Farben bedeuten hohere Pheromonwerte
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Abbildung 3.13: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messldu-
fe auf der Probleminstanz Pamr; dargestellt sind die Pheromonmatrizen
in den Generationen 100, 500, 1000, 1500, 2000, 2500, 3000, 3500 bei
Verwendung der relativen Pheromonauswertung mit angepasster Phero-
monaktualisierung; hellere Farben bedeuten hohere Pheromonwerte

Abbildung 3.14: Durchschnittliche Pheromonmatrizen der Messldufe
auf der Probleminstanz Py r; dargestellt sind die Pheromonmatrizen in
den Generationen 100, 500, 1000, 2000, 3000, 4000, 6000, 8000 bei Ver-
wendung der Summen-Pheromonauswertung; hellere Farben bedeuten

hohere Pheromonwerte

50
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3.2.3 Ein NP-vollstandiges Problem

Als NP-vollstandiges Testproblem zur Untersuchung der relativen Pheromon-
auswertung verwenden wir ein Ein-Maschinen-Planungsproblem, bei dem das
Ziel die Minimierung von Verfriihungs- bzw. Lagerungskosten ist, die entste-
hen, wenn Jobs zu friih fertig gestellt werden. Wir betrachten ein Problem mit
mehreren Falligkeitsterminen, d.h. die entstehenden Kosten eines Jobs sind
immer die Lagerungskosten bis zum ndchsten Falligkeitstermin. Motiviert ist
dieses Problem durch eine Situation, bei der hergestellte Giiter beispielsweise
nur zum Monatsanfang (oder auch zu unregelméafiigeren Terminen) von einem
Spediteur abgeholt werden und daher entsprechende Lagerungskosten entste-
hen. Das Problem erhilt die Bezeichnung SMTEMDP (single machine total
earliness multiple due date problem). Man beachte, dass schon der Fall mit
nur einem Falligkeitstermin ein NP-vollstandiges Problem ist.

Formal haben wir n Jobs, wobei Job j, T < j < n eine Laufzeit p; hat.
Jedem Job sind nj viele Falligkeitstermine d;, > ... > djnj zugeordnet. Wir
suchen einen unterbrechungsfreien Ein-Maschinen-Belegungsplan, welcher die
Zielfunktion E = Z]T‘:1 min{d;, — Cj/d;, > C;} minimiert, wobei C; der Fer-
tigstellungszeitpunkt des Jobs j ist. Um fiir jeden Job die Kosten berechnen
zu konnen, gehen wir davon aus, dass der letzte Félligkeitstermin der Summe

aller Laufzeiten entspricht, d.h. djnj = Z;L:] Pj.

Heuristik fiir SMTEMDP

Als Heuristik fiir SMTEMDP verwenden wir

1
~ min{dj, — (T +p;)ldj, > T +pj} +1

Nij (3.10)
wobei 7 die Gesamtlaufzeit aller bis zum Platz i — 1 schon geplanten Jobs
ist. Die Idee dieser Heuristik ist, dass Ameisen die Jobs bevorzugen sollen, die

beim Einplanen des nédchsten Jobs mdéglichst kleine Kosten verursachen.

Probleminstanzen und Parameter

Die Testinstanzen fiir SMTEMDP wurden wie folgt erzeugt. Die Problemin-
stanzgrofie ist jeweils n = 100. Jeder Job hat eine ganzzahlige Laufzeit p;, die
zufillig gleichverteilt aus dem Intervall [1, 10] gewdhlt wurde. Die ganzzahligen
Falligkeitstermine wurden zuféllig gleichverteilt aus dem Intervall [T, Z}; ;]
gewahlt. Wir haben jeweils 4 Instanzen mit 2, 3, 5 und 10 Falligkeitsterminen

(plus einen Pseudo-Félligkeitstermin am Ende des Plans) erzeugt. Die beim
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Tabelle 3.3: Vergleich von vier unterschiedlichen Pheromonauswer-
tungsmethoden und unterschiedlich vielen Félligkeitsterminen (FT); an-
gegeben sind die durchschnittlich erzielten Kosten (bestes Ergebnis fett)
fiir SMTEMDP ohne Verwendung einer Heuristik (3 = 0); geklammert
angegeben ist die durchschnittliche Anzahl an Generationen, bei der die
beste Losung gefunden wurde; relative® PA bezeichnet die relative Phe-

romonauswertung mit angepasster Pheromonaktualisierung

| B =00 |

| # FT || lokale PA | SummenPA | relative PA | relative” PA |
2 3782.5 (5025) | 4281.0 (8314) | 1710.0 (6994) | 3097.7 (5300)
3 2441.1 (5068) | 3496.4 (8433) | 1182.7 (7001) | 2087.2 (5368)

) ) (

(5068) ) (
5 1793.2 (5082) | 2420.8 (8266) | 862.4 (7363) | 1547.4 (5675)
10 964.2 (5537) | 1317.0 (8527) | 512.9 (7453) | 781.2 (5731)

ACO-Algorithmus gewahlten Parameter sind o« =1, y =1, p = 0.01 und die
Anzahl der Ameisen pro Generation ist m = 10. Jeder Lauf wurde fiir jede
Parameterkombination 10 mal wiederholt und nach 15000 Generationen ge-
stoppt. Die Aktualisierung wurde in jeder Generation von der besten Ameise
der Generation durchgefiihrt, der Aktualisierungswert betrug %, wobei E* die
Losungsqualitdt der Ameise war. Um die beiden relativen Pheromonauswer-
tungen mit und ohne Heuristik zu untersuchen, wurden alle Tests mit 3 = 1
und mit 3 = 0 durchgefiihrt.

Ergebnisse

Die Ergebnisse fiir unterschiedlich viele Falligkeitstermine sind in den Tabellen
3.3 und 3.4 dargestellt.

In allen getesteten Fallen erzielte der ACO-Algorithmus mit Verwendung
der relativen Pheromonauswertung die besten Ergebnisse. Die Ergebnisse sind
deutlich besser als bei Verwendung der lokalen Pheromonauswertung. Die Ver-
besserung betragt zwischen 46.8% und 54.8% ohne Verwendung einer Heuri-
stik und zwischen 38.4% und 41.9% bei Verwendung der Heuristik. Die durch-
schnittliche Anzahl der Generationen, bis die beste Lésung gefunden wurde,
ist ohne Verwendung einer Heuristik maximal 44.9% und bei Verwendung
einer Heuristik maximal 24.1% grofer als bei Verwendung der lokalen Phero-

monauswertung.
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Tabelle 3.4: Vergleich von vier unterschiedlichen Pheromonauswer-
tungsmethoden und unterschiedlich vielen Falligkeitsterminen (FT); an-
gegeben sind die durchschnittlich erzielten Kosten (bestes Ergebnis fett)
fiir SMTEMDP mit Verwendung der Heuristik (f = 1); geklammert an-
gegeben ist die durchschnittliche Anzahl an Generationen, bei der die
beste Losung gefunden wurde; relative® PA bezeichnet die relative Phe-
romonauswertung mit angepasster Pheromonaktualisierung

| B=10 |

| # FT || lokale PA | Summen-PA | relative PA | relative” PA |
2 755.1 (3261) | 534.1 (5062) | 460.2 (3202) | 498.7 (3260)
3 555.0 (2783) | 550.5 (5933) | 341.7 (3453) | 389.3 (3277)
5 353.6 (3207) | 271.6 (6579) | 211.3 (3979) | 254.4 (3730)
10 236.9 (3864) | 199.2 (7622) | 137.7 (4401) | 158.4 (3833)

In allen getesteten Féallen war die angepasste Variante nach der relativen
Pheromonauswertung die zweitbeste Methode. Die durchschnittliche Anzahl
der Generationen, bis die beste Losung gefunden wurde, war bei der angepas-
sten Variante immer niedriger. Die Reihenfolge beziiglich der Losungsqualitat
ist auf diesem Problem identisch zur Reihenfolge, die wir auf der einfachen
Probleminstanz Pyr beobachtet haben. Die angepasste relative Pheromon-
auswertung hat im Vergleich zur reinen relativen Pheromonauswertung auf
keinem der untersuchten Probleme bessere Ergebnisse erzielt. Dies ist ein Hin-
weis darauf, dass die lokale Pheromonauswertung verbessert werden konnte,
indem man die Pheromonaktualisierung fiir einzelne Entscheidungen unter-
schiedlich stark macht. Ublicherweise verwenden ACO-Algorithmen fiir alle
Entscheidungen die gleiche Menge an Pheromon fiir die Aktualisierung.

Ohne Verwendung der Heuristik (f = 0) liefert die Summen-Pheromon-
auswertung die deutlich schlechtesten Ergebnisse. Dies ist nicht {iberraschend,
denn die Problemstruktur passt nicht zur Summen-Pheromonauswertung (vgl.
Ergebnisse der Summen-Pheromonauswertung auf der einfachen Problemin-
stanz Py in Abbildung 3.14). Wird eine Heuristik verwendet, dann konzen-
triert der ACO-Algorithmus mit Summen-Pheromonauswertung die Suche auf
wenige Plitze (entsprechend wenige Félligkeitstermine) und ist besser als die
lokale Pheromonauswertung (jedoch werden ca. doppelt so viele Iterationen
bendtigt).

Abbildungen 3.15 und 3.16 zeigen die Entwicklung der durchschnittlichen
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Abbildung 3.15: Durchschnittliche Losungsqualitédt bei 10 Falligkeits-
terminen, 3 = 0 und drei unterschiedlichen Methoden zur Pheromon-
auswertung (PA)
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Abbildung 3.16: Durchschnittliche Losungsqualitédt bei 10 Falligkeits-
terminen, 3 = 1 und drei unterschiedlichen Methoden zur Pheromon-
auswertung (PA)

Losungsqualitdt im Falle von 10 Félligkeitsterminen. Nur in der Anfangsphase
verhalten sich die Algorithmen etwa gleich. Danach erhalten wir mit der Sum-
men-Pheromonauswertung meist die schlechtesten Ergebnisse. Nur bei 3 =1
werden mit der Summen-Pheromonauswertung am Ende, wenn der ACO-
Algorithmus mit lokaler Pheromonauswertung schon konvergiert ist, noch bes-
sere Ergebnisse erzielt. Dies bestatigt die Vermutung, dass die Verwendung der
reinen Summen-Pheromonauswertung nicht fiir Planungsprobleme mit vielen

Féalligkeitsterminen geeignet ist. Die relative Pheromonauswertung liefert nach
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der Anfangsphase sowohl fiir 3 = 0 als auch fiir 3 = 1 wahrend des gesamtes
Laufs im Mittel die besten Ergebnisse.

3.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden zwei globale Pheromonauswertungsmethoden vor-
gestellt: die Summen-Pheromonauswertung und die relative Pheromonauswer-
tung. Die beiden Methoden wurden beziiglich der Verzerrung der Auswahl-
wahrscheinlichkeiten untersucht. Filir beide Varianten konnte eine geringere
Verzerrung als bei der lokalen Pheromonauswertung festgestellt werden. Das
Optimierungsverhalten wurde anhand einfacher Probleminstanzen untersucht.
Die Resultate zeigten, dass sowohl die Summen-Pheromonauswertung als auch
die relative Pheromonauswertung fiir bestimmte Problemklassen bessere Er-
gebnisse als die lokale Pheromonauswertung des Standard ACO-Algorithmus
liefert. Das verbesserte Optimierungsverhalten wurde anhand von Untersu-

chungen an NP-vollstdndigen Problemen bestatigt.
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Kapitel 4

Entscheidungsreihenfolgen

Die in den vorherigen Kapiteln verwendete Entscheidungsreihenfolge fiir die
Losungskonstruktion bei NP-vollstandigen Ein-Maschinen-Planungsproblemen
war immer die ,intuitive”, d.h. die erste (oder i-te) Entscheidung einer Amei-
se entsprach auch immer dem ersten (oder i-ten) Job, der auf eine Maschine
eingeplant wurde. Dies ist auch die in der Literatur iibliche Vorgehenswei-
se, um mit ACO-Algorithmen Planungsprobleme zu l6sen. In diesem Kapitel
wollen wir von dieser anschaulichen aber nicht unbedingt notwendigen Verfah-
rensweise abweichen. Wir werden untersuchen, wie sich unterschiedliche Ent-
scheidungsreihenfolgen auf das Optimierungsverhalten von ACO-Algorithmen
auswirken. In Abschnitt 4.1 werden wir unter anderem die Methode der zu-
fallig gewahlten Entscheidungsreihenfolge einfithren und hinsichtlich der Ver-
zerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten untersuchen. Des Weiteren werden
wir ein algorithmisches Geriist angeben, welches die unterschiedlichen Phero-
monauswertungsmethoden und die verschiedenen Vorgehensweisen beziiglich
der Entscheidungsreihenfolge vereinigt. In Abschnitt 4.2 werden die Varian-
ten auf einfachen Permutationsproblemen und in Abschnitt 4.3 auf einem
NP-vollstandigen Problem untersucht.

4.1 Motivation und Vorgehensweise

In Kapitel 2 haben wir eine deutliche Verzerrung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten bei einem ACO-Algorithmus mit lokaler Pheromonauswertung und
einer, wie in der Einleitung schon erwéhnt, ,,intuitiven Entscheidungsreihen-
folge beobachtet. Diese Verzerrung war bei dem in Abschnitt 2.4 vorgestellten
Beispiel insbesondere auf Platzen mit hohem Index zu erkennen, da auf den

letzten Platzen der Losungspermutation die Menge der noch auszuwahlenden
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Elemente immer kleiner wird. Im letzten Kapitel wurde die Verzerrung durch
eine globale Auswertung der Pheromone zur Berechnung der Auswahlwahr-
scheinlichkeiten deutlich abgeschwécht. In diesem Abschnitt werden wir eine
Methode vorstellen, mit der wir das Verhalten eines ACO-Algorithmus hin-
sichtlich der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten deutlich verbessern
konnen. Die neue Methode ist auf Probleme anwendbar, bei denen zwischen
den einzelnen Elementen keine Vorrangbeziehungen bestehen. Solche Bezie-
hungen gibt es beispielsweise bei Planungsproblemen, wenn einer Problem-
instanz ein Prazedenzgraph zugeordnet ist, der angibt, welche Jobs vor oder
nach welchen anderen Jobs eingeplant werden diirfen, um einen zuldssigen
Plan zu erzeugen. Alle in dieser Arbeit bisher untersuchten Probleme, sowohl
die einfachen als auch die NP-vollstdndigen, erfiillen die Bedingung, dass keine

Vorrangbeziehungen zwischen den Elementen oder Jobs bestehen.

Die grundsatzliche Idee der neuen Methode ist die folgende. Jede Ameise
erzeugt zundchst eine Zufallspermutation der Zahlen (1,...,n), wobei n wie
iiblich die Anzahl der Losungskonstruktionsschritte ist. Die Entscheidung, auf
welchem der noch vorhandenen Plédtze der Losungspermutation als ndchstes
ein Element gewahlt wird, ergibt sich dann entsprechend der erzeugten Zufalls-
permutation. Der Vorteil der Verwendung einer solchen Zufallspermutation ist,
dass auf jedem Platz der Losungspermutation mit gleicher Wahrscheinlichkeit
die erste (oder auch k-te) Entscheidung bei der Losungskonstruktion gefallt
wird (also ein Element gewéhlt wird). Im Gegensatz zu den Untersuchungen
der lokalen und der Summen-Pheromonauswertung erwarten wir daher eine
gleichméfigere Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten. Wie wir bei den
Untersuchungen NP-vollstandiger Probleme fiir die globalen Pheromonaus-
wertungsmethoden gesehen haben, ist bei ACO-Algorithmen fiir Planungs-
probleme der Heuristikwert ni; oft von der bisher erzeugten partiellen Losung
der Ameise abhingig, da der Fertigstellungszeitpunkt des zuletzt eingeplan-
ten Jobs oft in die Berechnung des Heuristikwerts 1;; eingeht. Wenn wir eine
zufdllige Permutation als Entscheidungsreihenfolge wéhlen, dann konnen wir
im Allgemeinen nach der Einplanung eines Jobs dessen Fertigstellungszeit-
punkt nicht wissen. Daher ist die direkte Verwendung eines Heuristikwerts
zur Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten nur dann moglich, wenn der
Heuristikwert nicht von der partiellen Losung einer Ameise abhingig ist. Bei
den Untersuchungen auf einfachen Probleminstanzen setzen wir wie bei den
analogen Tests in den vorherigen Abschnitten keine Heuristik ein. Bei der
Untersuchung eines NP-vollstandigen Problems werden wir in Abschnitt 4.3

eine Methode angeben, mit der wir auch bei Verwendung von Zufallspermu-
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tationen eine Heuristik verwenden konnen. Teile der Resultate dieses Kapitels
sind in (Merkle und Middendorf, 2001c) und (Merkle und Middendorf, 2002f)
erschienen.

Zunachst untersuchen wir, wie in den letzten Kapiteln auch, die Verzerrung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten. Wir verwenden wie iiblich die in Abschnitt
2.4 definierte Pheromonmatrix der Gréfe n = 30 und lassen wieder m =
100000 Ameisen Losungspermutationen mit dieser Pheromonmatrix erzeugen.
Jedoch verwenden wir hier fiir jede Ameise eine Zufallspermutation, welche die
Reihenfolge der Entscheidungen festlegt. Es sei mfjcm die Anzahl der Ameisen,
die bei diesem Verfahren Element j auf Platz i gewahlt haben, und es sei dfj =
m%a“ —mj;. Die Matrix der positiven DRan+ .= [max{0, d%‘m}] Abweichungen
und die Matrix der negativen Abweichungen DR~ := [min{0, df].““ ] sind in
Abbildung 4.1 dargestellt.

R b lbreorberrbrren ben o

o

@ = o
trerbrrrn o b brrrel

ra
o

ra
o

B0 e
5 o 15 20 25 30

-
) 10 15 20 25 30

=}

Abbildung 4.1: links: Matrix DRe"*: weif=0, schwarz=271; rechts:
Matrix DR~ weiR=0, schwarz=-3113

Wie beim Standard ACO-Algorithmus auch, beobachten wir die negativen
Werte d}fj‘m entlang der Hauptdiagonalen. Die zugehodrigen Entscheidungen
werden also zu selten gewdhlt, um keine Verzerrung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten zu erhalten. Die positiven Abweichungen sind aber, im Gegensatz
zum Standard ACO-Algorithmus und auch im Gegensatz zu den Varianten mit
globaler Pheromonauswertung, in der gesamten Matrix etwa gleich verteilt.
Es besteht keine deutliche Verzerrung in einem bestimmten Gebiet der Phe-
romonmatrix. Das ist ein Vorteil gegeniiber dem Standard ACO-Algorithmus,
da die gleichmafigere Verteilung darauf hindeutet, dass Ameisen mit zufallig
gewahlter Entscheidungsreihenfolge bessere Losungen finden konnen.

Der Vergleich der positiven und negativen Abweichung gibt einen weite-
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ren Hinweis auf die Starke der Ameisen mit Zufallspermutation. Beim Stan-
dard ACO-Algorithmus war die Summe der positiven (oder bis auf den Vor-
zeichenwechsel negativen) Abweichungen 351103. Dies entsprach etwa 11.7%
aller 3000000 Entscheidungen. Bei den Ameisen mit Zufallspermutation ist
die Summe aller positiven Abweichungen 96416. Das sind nur etwa 3.2% al-
ler 3000000 Entscheidungen. Die gewichtete positive (negative) Abweichung
aller Entscheidungen bezogen auf die Instanz P (vgl. Abbildung 2.1 auf Sei-
te 17) ist fiir den Standard ACO-Algorithmus 4297654 (negativ: —1206284).
Die durchschnittliche Abweichung jeder dieser Entscheidungen ist somit 12.2
(negativ: —3.4). Bei Ameisen mit Zufallspermutation ist die gewichtete po-
sitive Abweichung aller Entscheidungen bezogen auf die Probleminstanz Pa
1231973 (negativ: —133052). Dies entspricht einer durchschnittlichen Abwei-
chung von 12.7 (negativ: —1.4). Die durchschnittliche Abweichung ist bei Ver-
wendung einer Zufallspermutation also dhnlich wie bei Verwendung der Per-
mutation (1,...,n). Der maximale positive (minimale negative) Wert fiir d;
ist 4246 (negativ: —22450) bei Verwendung der iiblichen Entscheidungsrei-
henfolge. Beim ACO-Algorithmus mit Zufallspermutation ist die maximale
positive (minimale negative) Abweichung 271 (negativ: —3113). Der Vergleich
zeigt deutlich, dass die Verwendung von Zufallspermutationen bei der Lo-
sungskonstruktion die Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten deutlich
abschwacht.

Wie in den vorherigen Abschnitten, in denen wir die Verzerrung der Aus-
wahlwahrscheinlichkeiten anhand einer Generation mit 100000 Ameisen ohne
Heuristik untersucht haben, sei auch an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass
die Ergebnisse mit Vorsicht interpretiert werden miissen. Wenn das durch-
schnittliche Verhalten der Ameisen einer geringeren systematischen Verzer-
rung unterliegt, muss das nicht notwendigerweise bedeuten, dass der Algo-
rithmus zu einem besseren Optimierungsverhalten fiihrt.

In (Michels und Middendorf, 1999) wurde erstmals vorgeschlagen, sowohl
Vorwarts-Ameisen als auch Rickwdrts-Ameisen zur Erzeugung der Losun-
gen eines Optimierungsproblems zu verwenden. Mit Vorwarts-Ameisen be-
zeichnen wir Ameisen, bei denen die Entscheidungsreihenfolge (1,2,...,n)
verwendet wird. Mit Riickwéarts-Ameisen bezeichnen wir Ameisen, die immer
die Entscheidungsreihenfolge (n,n — 1,...,1) bei der Losungskonstruktion
verwenden, d.h. als erste Entscheidung wird die der untersten Zeile der Phe-
romonmatrix entsprechende Entscheidung gefdllt. In Kombination mit den
unterschiedlichen Methoden der Pheromonauswertung erhalten wir den Algo-
rithmus 4.2, der auf Seite 58 angegeben ist. Die Eingaben des Algorithmus
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sind, neben den nicht explizit aufgefithrten Eingabeparametern fiir die Steue-
rung des Einflusses der Pheromon- und Heuristikwerte «, 3 und der Verdun-
stungsrate p, der Parameter X fiir die Methode der Pheromonauswertung und
der Parameter y fiir die Festlegung der Entscheidungsreihenfolge. Bei X = L
wird die lokale Pheromonauswertung verwendet, X = S bezeichnet die Sum-
men-Pheromonauswertung, und X = R bzw. X = R* bezeichnen die relative
Pheromonauswertung mit und ohne Anpassung der Pheromonaktualisierung.
Bei y = f werden Vorwéarts-Ameisen verwendet, y = r kehrt die Entschei-
dungsreihenfolge um, und bei y = p wird fiir jede Ameise eine Zufallsper-
mutation gewahlt, welche die Entscheidungsreihenfolge festlegt. Man beachte,
dass nicht alle moglichen Kombinationen aus Entscheidungsreihenfolge und
Pheromonauswertung Sinn machen. Die Summen-Pheromonauswertung ist fiir
Probleme gedacht, bei denen wir im Allgemeinen umso héhere Kosten fiir eine
Entscheidung haben, je mehr diese von einer sehr guten Platzierung abweicht.
Wie wir schon gesehen haben, bleiben bei der Summen-Pheromonauswertung
Werte in der Pheromonmatrix pro Spalte in einem Gebiet aufeinander fol-
gender Platze hoch. Wenn nun nach einer Entscheidung auf Platz i nicht die
Entscheidung auf Platz i + 1, sondern auf einem zuféllig bestimmten Platz
gefallt wird, dann fiihrt die Summen-Pheromonauswertung zu einem nicht
gewiinschten Verhalten. Die Summen-Pheromonauswertung werden wir daher
nicht in Kombination mit zuféllig gewédhlten Entscheidungsreihenfolgen unter-
suchen. Wenn wir die Summen-Pheromonauswertung mit Riickwarts-Ameisen
kombinieren, dann summieren wir die Pheromonwerte beginnend mit der letz-
ten Zeile bis zur Zeile, in der die aktuelle Entscheidung getroffen wird. Die
lokale und die relative Pheromonauswertung lassen sich mit allen Varianten
der Entscheidungsreihenfolge kombinieren. Die relative Pheromonauswertung
mit angepasster Aktualisierung lasst sich wie die Summen-Pheromonauswer-
tung nicht mit zufillig gewahlten Entscheidungsreihenfolgen kombinieren. Die
Anpassung fiihrt dazu, dass die Aktualisierung in den Zeilen unterschiedlich
stark ist. Bei dieser Vorgehensweise wird davon ausgegangen, dass die Ent-
scheidungsreihenfolge in der ndchsten Generation gleich bleibt. Da dies bei ei-
ner zufallig gewahlten Entscheidungsreihenfolge nicht der Fall ist, werden wir
diese Kombination nicht untersuchen. Die Kombination der relativen Phero-
monauswertung mit Riickwarts-Ameisen ist wie bei der Summen-Pheromon-
auswertung moglich.

Die Entscheidungsreihenfolge wird in Kombination mit den unterschiedli-
chen Methoden zur Pheromonauswertung im nédchsten Abschnitt anhand ein-

facher Probleminstanzen genauer untersucht.
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Algorithmus 4.2 erweiterter ACO-Algorithmus fiir Permutationsprobleme

Zusatzliche Parameter:
Pheromonauswertungsmethode: X € {L, S, R, R*}
Entscheidungsreihenfolge: y e {f,m,p}

1: Inititialisiere alle Pheromonwerte Tj;

2: repeat

3:  for Ameise k € {1,...,m} do

4: if y =p then

5: Permutiere fiir diese Ameise alle Zeilen der Pheromonmatrix und

der Kostenmatrix entsprechend einer zufdllig gewahlten Permuta-

tion der Zahlen 1,...,n
6: end if
7: if y =1 then
8: Kehre fiir diese Ameise die Reihenfolge der Zeilen in der Phero-
monmatrix und in der Kostenmatrix um
9: end if
10: S:={1,2,...,n} /]| Menge der verfiigbaren Elemente
11: fori=1ton do
12: wéhle Element j € S mit Wahrscheinlichkeit pi; entsprechend X
13: S =8—-{j}
14: end for

15:  end for

16:  for all (i,j) do

17: Ty = (1 —p) - T4 /] Verdunstung
18: end for

19: if X =R* then

20: filhre eine Aktualisierung entsprechend der Gleichungen (3.8) und
(3.9) auf Seite 40 durch

21:  else

22: for all (i,j) € beste Losung do

23: Tyj := Tij + A(p, Kosten der besten Losung) /| Aktualisierung

24: end for

25:  end if

26: until Abbruchkriterium erreicht
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4.2 Einfache Probleminstanzen

4.2.1 Die Probleminstanzen P, und Pyr

Zunichst werden wir schon vorgestellte Probleminstanzen mit den uns be-
kannten Pheromonauswertungsmethoden in Kombination mit einer zufallig
gewahlten Entscheidungsreihenfolge kombinieren. Wir verwenden hierfiir die
beiden Probleminstanzen Pa und Ppyr. In Tabelle 4.1 und 4.2 sind die Ergeb-
nisse der unterschiedlichen Verfahren fiir die beiden Probleminstanzen P, und
Pmr aufgefiihrt. Wie {iblich, sind die Ergebnisse auf den einfachen Problem-
instanzen Mittelwerte aus 25 Testldufen. Die Summen-Pheromonauswertung
liefert fiir die Probleminstanz P sehr gute Ergebnisse (vgl. Abschnitt 3.1.2).
Es ist deutlich zu erkennen, dass sowohl die lokale Pheromonauswertung als
auch die relative Pheromonauswertung so stark von der zuféllig gewahlten
Entscheidungsreihenfolge profitieren kénnen, dass nahezu immer die Optimal-

16sung gefunden wird.

Tabelle 4.1: Ergebnisse fiir die Instanz P 5; angegeben sind die durch-
schnittliche Losungsqualitdt der besten Lésung und die durchschnittliche
Generation, in der diese Losung gefunden wurde

Probleminstanz Pa

A t
uswertung bestes Ergebnis Generation
lokale PA Vorwarts 287.4 3456
oxate Zoufall 50.4 3547
. Vorwarts 70.1 2421
relative PA
Zufall 50.1 3415
relative* PA  Vorwarts 192.56 3919
Summen-PA Vorwarts 51.9 2932

In Abbildung 4.2 sind die durchschnittlichen Pheromonmatrizen fiir die
lokale und die relative Pheromonauswertung bei Verwendung einer Zufalls-
permutation dargestellt. Wir beobachten bei beiden Verfahren keine ungleich-
mafige Konvergenz und keine Verstarkung von Pheromonwerten an kostenun-
glinstigen Stellen. Obwohl sich die lokale und die relative Pheromonauswer-
tung in Kombination mit Vorwarts-Ameisen beziiglich der Berechnung der
Auswahlwahrscheinlichkeiten stark unterscheiden, fiihrt die Kombination mit

einer Zufallspermutation als Entscheidungsreihenfolge auf diesen beiden Pro-
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Tabelle 4.2: Ergebnisse fiir die Instanz Py,r; angegeben sind die durch-
schnittliche Losungsqualitat der besten Losung und die durchschnittliche
Generation, in der diese Losung gefunden wurde

Probleminstanz Py

A t
HSWErtung bestes Ergebnis Generation
Vorwarts 109.0 3200
lokale PA
Zufall 50.0 4493
. Vorwarts 55.4 2657
relative PA
Zufall 50.2 3941
relative* PA  Vorwérts 71.4 29051
Summen-PA Vorwirts 159.6 5980

bleminstanzen zu sehr dhnlichen Ergebnissen beziiglich Losungsqualitat und
Konvergenzverhalten. In Abbildung 4.2 ist nahezu kein Unterschied der durch-

schnittlichen Pheromonmatrizen auf der Probleminstanz PA zu erkennen.

Abbildung 4.2: Durchschnittliche Pheromonmatrizen zweier Messlau-

fe auf der Probleminstanz P,; dargestellt sind die Pheromonmatrizen
in den Generationen 500, 1000, 2000, 3000, 4000 und 5000 bei Verwen-
dung der lokalen Pheromonauswertung (oben) und der relativen Phero-
monauswertung (unten) mit zuféllig gewédhlter Entscheidungsreihenfol-
ge; hellere Farben bedeuten hohere Pheromonwerte
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4.2.2 Die Probleminstanz Pya

Um den Einfluss von Vorwarts- und Riickwarts-Ameisen auf einfachen Pro-
bleminstanzen genauer zu untersuchen, fiihren wir eine neue einfache Pro-
bleminstanz ein. Wir modifizieren die Kostenmatrix der Probleminstanz Pa
derart, dass die Entscheidungen auf den ersten k < n Platzen jeweils gleiche
Kosten verursachen. Wir wahlen die Kosten c(i,j) = 1 fiir alle 1 <1 < 10. Die
optimale Losung des Problems hat bei der Problemgrofie n = 50 die Kosten
50. Man beachte, dass viele (genau 10!) unterschiedliche optimale Ldsungen
existieren. Bei einer Losungspermutation mit optimaler Losungsqualitat sind
alle Elemente j mit j > 10 auf Platz j. Die 10 iibrigen Elemente der ersten
10 Platze konnen dann beliebig vertauscht werden, ohne dass die Kosten der
Losung verandert werden. Die Kostenmatrix fiir das Problem ist in Abbildung
4.3 abgebildet.

SO T
0 10

Abbildung 4.3: Kostenmatrix der Probleminstanz Pma (modifizierte
Abweichung ); hellere Farben bedeuten héhere Kosten; die Kosten in den
ersten 10 Zeilen der Matrix betragen bei allen Elementen jeweils 1

Die Resultate in Tabelle 4.3 zeigen, dass dhnlich wie bei der Problem-
instanz P das beste Ergebnis mit der Summen-Pheromonauswertung, und
das zweitbeste Ergebnis mit der relativen Pheromonauswertung mit Vorwarts-
Ameisen gefunden wurde. Die einzelnen Methoden verhalten sich beziiglich der
Einplanungsreihenfolgen ganz unterschiedlich. Wahrend die Resultate der lo-
kalen und der Summen-Pheromonauswertung stark von der Entscheidungsrei-
henfolge beeinflusst sind, ist die relative Pheromonauswertung beziiglich dieses
Kriteriums auf dem gewdhlten Problem robuster. Die relative Pheromonaus-

wertung ohne Anpassung liefert in Kombination mit Vorwéarts-Ameisen im
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Mittel sogar bessere Ergebnisse. Die relative Pheromonauswertung mit An-
passung der Aktualisierung liefert bessere Ergebnisse als der Algorithmus mit
lokaler Pheromonauswertung, die Losungsqualitadt ist jedoch im Vergleich zu
den besten Varianten schlecht. Diese Untersuchung beziiglich der Entschei-
dungsreihenfolge bei der Elementauswahl konnte erklaren, weshalb in der Ar-
beit (den Besten et al., 1999) die Beobachtung gemacht wurde, dass bei einem
Planungsproblem mit Falligkeitsterminen der verwendete ACO-Algorithmus
(mit lokaler Pheromonauswertung) auf Instanzen mit vielen spiten Fallig-
keitsterminen ein schlechteres Optimierungsverhalten zeigt als auf Instanzen
mit frithen Falligkeitsterminen. Denn es scheint bei der lokalen und bei der
Summen-Pheromonauswertung besser zu sein, wichtige Entscheidungen (sol-
che, die bei der Auswahl des nichsten Elements sowohl hohe als auch niedrige
Kosten verursachen kénnen) frith zu fillen. Man beachte hierbei allerdings,
dass fiir unsere Untersuchungen auf den einfachen Probleminstanzen im Ge-
gensatz zu (den Besten et al., 1999) weder eine zusétzliche lokale Suche, noch

Heuristikinformation verwendet wird.

Tabelle 4.3: Ergebnisse fiir die Instanz Py A ; angegeben sind die durch-
schnittliche Losungsqualitédt der besten Losung und die durchschnittliche
Generation, in der diese Losung gefunden wurde

Probleminstanz Ppa

A t
Hswerting bestes Ergebnis Generation
Vorwarts 270.5 3490
lokale PA - "
Rickwarts 160.5 1668
. Vorwarts 62.3 2256
relative PA - -
Rickwarts 70.2 2345
. Vorwarts 161.8 2934
relative® PA - -
Riickwarts 101.5 4476
Vorwarts 254.2 2791
Summen-PA — —
Riickwarts 50.6 2604

In Abbildung 4.4 sind fiir die lokale Pheromonauswertung die durchschnitt-
lichen Pheromonmatrizen unter Verwendung von Vorwarts- und Riickwarts-
Ameisen dargestellt. Die hohen Kosten, die bei Verwendung von Vorwarts-
Ameisen in den letzten Zeilen zu erkennen sind, entstehen bei Verwendung
der Riickwarts-Ameisen nicht, da bei den wichtigen Entscheidungen in den

letzten Zeilen die Auswahlmenge an noch verfiigharen Elementen grof ist.
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Abbildung 4.4: Durchschnittliche Pheromonmatrizen zweier Messlau-

fe auf der Probleminstanz Pma; dargestellt sind die Pheromonmatri-
zen in den Generationen 500, 1000, 2000, 3000 und 4000 bei Verwen-
dung der lokalen Pheromonauswertung und Vorwérts-Ameisen (oben)
und Riickwérts-Ameisen (unten); hellere Farben bedeuten héhere Phe-
romonwerte

In Abbildung 4.5 ist das unterschiedliche Verhalten von Vorwarts- und
Riickwéarts-Ameisen fiir die Summen-Pheromonauswertung dargestellt. Zwar
verhindert die Summen-Pheromonauswertung mit Vorwarts-Ameisen eine ko-
stenungiinstige Erhohung der Pheromonwerte in der linken unteren Ecke der
Pheromonmatrix, jedoch werden viele Elemente mit hohem Spaltenindex auf
den ersten Pliatzen der Losungspermutation gewahlt. Dies fiihrt zu sehr ho-
hen Kosten, denn falls beispielsweise nur das Element mit Index 50 auf einem
der ersten 10 Pldtze gewdhlt wird, dann ist die noch zu erreichende beste
Losungsqualitédt 90 (optimale Losungsqualitédt: 50). Die Erhdhung um 40 Ko-
steneinheiten entsteht dabei, weil 40 Elemente jeweils um einen Platz spater
gewahlt werden miissen. Es verursachen also, im Gegensatz zur lokalen Phe-
romonauswertung, nicht wenige Elemente jeweils hohe Kosten, sondern viele
Elemente jeweils niedrige Kosten. In Kombination mit Riickwarts-Ameisen
tritt das beschriebene Verhalten nicht auf, und die Ameisen finden nahezu

immer die optimale Losung.



64 4. ENTSCHEIDUNGSREIHENFOLGEN

Lo o
L L
2 2
50 50
10 10
P oo Fa 3
LR A T G T T T
. . . .
L L L L
2 2 2 2
50 50 50 50
10 10 10 10
s R R AL LA LA A

Abbildung 4.5: Durchschnittliche Pheromonmatrizen zweier Messlau-

fe auf der Probleminstanz Py a; dargestellt sind die Pheromonmatrizen
in den Generationen 500, 1000, 2000, 3000 und 4000 bei Verwendung
der Summen-Pheromonauswertung und Vorwérts-Ameisen (oben) und
Riickwérts-Ameisen (unten); hellere Farben bedeuten hohere Pheromon-
werte

4.2.3 Die Probleminstanzen Pp,

Alle bisher verwendeten einfachen Probleminstanzen (bis auf die Instanz Pp)
haben die Eigenschaft, dass man sie sinnvoll als Instanzen eines sehr einfa-
chen Planungsproblems interpretieren kann, bei denen im Allgemeinen umso
hohere Kosten entstehen, je grofier die Abweichung von einem optimalen Platz
ist. Die drei folgenden sehr ahnlichen einfachen Probleminstanzen haben diese
Eigenschaft nicht. Die Kostenmatrix der Instanzen wird nicht iiber absolute
Abweichungen der Platzierung eines Elements von einem optimalen Platz be-
rechnet. Es wird nur zwei unterschiedliche Kostenwerte in der Kostenmatrix
geben. Jede der folgenden Probleminstanzen hat zwei ausgezeichnete optimale
Losungen. Neben diesen beiden ausgezeichneten Losungen gibt es evtl. noch
andere Losungen mit minimalen Kosten. Die beiden ausgezeichneten optima-
len Losungen haben die Eigenschaft, dass keine der Entscheidungen der einen
Losung Teil der anderen Losung ist, d.h. bei einer Beschreibung der optima-
len Losungen mit einer Menge von Tupeln der Form (Platz, Element), sind
die beiden Mengen disjunkt. Die Kostenmatrix wird wieder so definiert, dass
entlang der Hauptdiagonalen die Kosten c(i,i) = 1, T < i < n entstehen.

Zur Diagonalen legen wir eine Parallele mit Abstand k, deren zugehérige Ent-
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scheidungen dann auch jeweils die Kosten 1 verursachen. Hierfiir setzen wir
c(1,7) = 1 fiir alle Tupel (i,j), fiir die j—1 = k( mod n) fiir ein konstantes ganz-
zahliges k € [1,n—1] gilt. Fiir alle anderen Elemente in der Kostenmatrix gilt
c(1,j) = 2. Wir wahlen wieder n = 50 und setzen fiir die 3 unterschiedlichen
Instanzen k = 3, k = 23 und k = 25 und bezeichnen die Probleminstanzen
entsprechend mit Pp,, Pp,, oder Pp,, (Parallele mit Abstand k € {3,23,25}).

Die lokale und die relative Pheromonauswertung liefert auf den Problem-
instanzen Pp,_ sehr gute Ergebnisse und findet fast immer die optimale Losung
(vgl. Tabelle 4.4 auf Seite 66). Die Ergebnisse bei Verwendung der Summen-
Pheromonauswertung sind erwartungsgemaf schlecht. Mit der lokalen und der
relativen Pheromonauswertung konnte auf der Probleminstanz Pp,, immer die
optimale Losung gefunden werden, auf den Probleminstanzen Pp, und Pp,, je-
doch nicht. Dies lasst sich wie folgt begriinden. Die Probleminstanzen Pp, und
Pp,, haben jeweils nur zwei optimale Losungen: 1.) auf Platz i € [1,50] wird
Element i gewdhlt, 2.) auf Platz i € [1,50] wird Element i+k mod 50 gewahlt,
wobei k der Abstand der Parallelen zur Hauptdiagonalen ist. Fiir n = 50 hat
die Instanz Pp,. insgesamt 2% optimale Losungen: fiir jedes i € [1,25] wihlen
wir auf Platz 1 und 1+ 25 entweder Elemente 1 und i+ 25, oder Elemente i+ 25
und 1i.

Eine weitere interessante Beobachtung ist, dass die lokale und die relative
Pheromonauswertung die Elemente bei der Probleminstanz Pp, mit viel gro-
Rerer Wahrscheinlichkeit auf der Parallelen platzieren. Fiir diese Untersuchung
ist in Tabelle 4.4 der Quotient D/P angegeben. D gibt die durchschnittliche
Anzahl der Elemente einer Losung an, die auf der Hauptdiagonalen gewéahlt
wurden. P gibt die Anzahl der Elemente an, die entlang der Parallelen ge-
wéahlt wurden. Bei den Probleminstanzen Pp,, und Pp, tritt die ungleichma-
fige Auswahl nicht auf (D/P ~ 1.0). Falls bei der Instanz Pp, beispielsweise
Element 4 auf Platz 1 gewahlt wird, kann Element 4 nicht mehr auf Platz
4 gewahlt werden. Daher ist es wahrscheinlicher, dass Element 7 auf Platz 4
gewahlt wird. Wenn Elemente auf den ersten Platzen entlang der Parallelen
platziert werden, dann erhoht das also die Wahrscheinlichkeit, dass k Entschei-
dungen spater eine Entscheidung auch entlang der Parallelen getroffen wird.
Fiir kleine k hat dieser Effekt bei der Verwendung von Vorwarts-Ameisen eine
starke Bedeutung. Fiir die lokale Pheromonauswertung ist das unterschiedli-
che Verhalten anhand von durchschnittlichen Pheromonmatrizen fiir die Pro-
bleminstanzen Pp, und Pp,, in Abbildung 4.6 abgebildet. Wahrend bei der
Probleminstanz Pp, die Entscheidungen nahezu alle entlang der Parallelen

gefallt werden, ist das bei der Instanz Pp,, nicht der Fall. Wenn eine zufélli-
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Tabelle 4.4: Ergebnisse fiir die Instanzen Pp, mit k € {3,23,25}; an-
gegeben sind: die durchschnittliche Lésungsqualitdt der besten Losung;

die durchschnittliche Generation, in der diese Losung gefunden wurde;
das durchschnittliche Verhéaltnis der Anzahl von Elementen, die auf der

Hauptdiagonalen gewdhlt wurden, zur Anzahl von Elementen, die auf
der Parallelen gew&hlt wurden (D/P)

Probleminstanz Pp,

A t
uswerting bestes Ergebnis Generation (D/P)
Vorwarts 51.2 1770 0.03
lokale PA
Zufall 52.0 3011 1.01
. Vorwarts 50.9 1653 0.06
relative PA
Zufall 52.0 3118 1.01
relative* PA  Vorwarts 50.7 1625 0.04
Summen-PA Vorwarts 72.5 6193 4.13
A ; Probleminstanz Pp,,
uswerting bestes Ergebnis Generation (D/P)
Vorwarts 53.3 1919 0.93
lokale PA
Zufall 52.1 3012 0.93
. Vorwarts 52.2 2009 0.95
relative PA
Zufall 51.8 3094 1.11
relative* PA  Vorwarts 53.0 1831 0.96
Summen-PA Vorwirts 72.4 6502 1.15
A ; Probleminstanz Pp,
Huswerting bestes Ergebnis Generation (D/P)
Vorwarts 50.0 1538 0.85
lokale PA
Zufall 50.0 1850 0.95
) Vorwarts 50.0 1500 0.93
relative PA
Zufall 50.0 1872 0.98
relative* PA  Vorwarts 50.0 1392 1.02
Summen-PA Vorwarts 72.6 6504 1.01
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Abbildung 4.6: Durchschnittliche Pheromonmatrizen: Probleminstanz

Pp,, lokale Pheromonauswertung, Vorwérts-Ameisen (oben); Problem-
instanz Pp,,, lokale Pheromonauswertung, Vorwarts-Ameisen (Mitte);
Probleminstanz Pp,, lokale Pheromonauswertung, zuféllig gewdhlte Ent-
scheidungsreihenfolge (unten); dargestellt sind jeweils die Pheromonma-
trizen in den Generationen 100, 500, 1000, 1500 und 2000 (oben und
Mitte) und 100, 500, 1000, 1500 und 3500 (unten)

ge Entscheidungsreihenfolge gewdhlt wird, ist auch auf Pp, eine gleichmafige
Verteilung zu beobachten.

4.3 Ein NP-volilstandiges Problem

Wir haben im vorherigen Abschnitt gesehen, dass die Verwendung einer zu-
fallig gewdhlten Permutation fiir die Einplanungsreihenfolge zu einem deut-
lich besseren Optimierungsverhalten fiihren kann. Jedoch wurde schon darauf
hingewiesen, dass die Verwendung einer Heuristik bei der Berechnung der
Auswahlwahrscheinlichkeiten bei einer Zufallspermutation nicht oder nur ein-
geschrankt moglich ist. Wir werden bei den Untersuchungen der Methoden

auf einem schwierigen Problem wieder ein Planungsproblem untersuchen, fiir
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welches eine Heuristikinformation genutzt wird, die auf einer Prioritatsregel
basiert. Generell existieren fiir viele Planungsprobleme sehr gute Prioritats-
regeln, die — evtl. angepasst — wichtig fiir das Optimierungsverhalten von
ACO-Algorithmen sind. Um von den Vorteilen der Vorwérts- Ameisen beziig-
lich der moglichen Verwendung einer Heuristik und zusatzlich von den Vortei-
len einer zufélligen Entscheidungsreihenfolge zu profitieren, kombinieren wir
in diesem Abschnitt beide Ansdtze. Ein Teil der Ameisen wird durch eine
Einplanung mit der Entscheidungsreihenfolge (1,...,n) von einer Prioritéts-
regel profitieren konnen, ein anderer Teil wird Losungen mit einer zufélligen
Entscheidungsreihenfolge ohne jegliche auf Prioritatsregeln basierende Heu-
ristikinformation erzeugen. Man beachte, dass durch die Verwendung dieser
beiden unterschiedlichen Typen von Ameisen in einer Generation im Allge-
meinen nicht der gewiinschte Effekt eintritt. Oft wird es dann nédmlich so
sein, dass der eine Typ Ameise den anderen Typ innerhalb einer Generation
dominiert. Die Aktualisierung wird dann nur durch die bessere Ameisenart
durchgefiihrt, die schlechtere Ameisenart ist groftenteils iiberfliissig (wir ge-
hen davon aus, dass nur die beste Ameise jeder Generation die Pheromon-
matrix aktualisiert). Wir 16sen dieses Problem, indem wir eine andere Art
der Kombination wéhlen. Innerhalb einer Generation verwenden wir immer
nur die gleiche Ameisenart, in unterschiedlichen Generationen verwenden wir
unterschiedliche Einplanungsreihenfolgen fiir alle Ameisen der jeweiligen Ge-
neration. Eine Konkurrenz findet somit nur zwischen Ameisen der gleichen
Art statt.

Als NP-vollstéandiges Testproblem wéhlen wir ein Ein-Maschinen-Planungs-
problem, fiir welches die Summe aus gewichteten Verfrithungen und Verspa-
tungen minimiert werden soll. Das Problem wird mit SMTWDP bezeichnet
(single machine total weighted deviation problem). Formal haben wir n Jobs
gegeben, wobei jeder Job j, 1 <j < n eine Laufzeit p;, einen Falligkeitstermin
d; und zwei Gewichte h; und wj hat. Gesucht ist ein unterbrechungsfreier Be-
legungsplan der Jobs, sodass D = 3 ' ;(h; - max{0, dj — Cj} +wj - max{0, C; —
d;}) minimiert wird. C; ist hierbei der Fertigstellungszeitpunkt des Jobs j.
Der Wert h; - max{0, d; — C;} ist die gewichtete Verfrithung eines Jobs und
wj - max{0, C; — d;} ist dessen gewichtete Verspatung. Schon das Problem, bei
dem nur gewichtete Verspatungen betrachtet werden, ist NP-vollstdndig im
strengen Sinne (vgl. Abschnitt 3.1.3). Eine Ubersicht von Arbeiten, bei de-
nen Ein-Maschinen-Planungsprobleme mit Verfrithungen und Verspatungen
betrachtet werden, ist in (Wu et al., 2000) gegeben.
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4.3.1 Heuristik fur SMTWDP

Bei der Berechnung der Heuristikwerte gehen wir zundchst von der Verwen-
dung von Vorwarts-Ameisen aus. Die Werte 1;; werden in Anlehnung an die in
(Ow und Morton, 1998) vorgestellte Heuristik berechnet. Falls noch Jobs ein-
zuplanen sind, die ihren Falligkeitstermin schon iiberschritten haben oder im
ndchsten Schritt iiberschreiten werden (ausgehend von dem bis zum aktuellen
Platz erzeugten partiellen Plan), wahlt eine Vorwéarts-Ameise den ndchsten
Job immer aus der Menge dieser Jobs. Fiir jeden dieser Jobs gilt, dass die Ko-
sten immer hoher werden, je spater er eingeplant wird. Aus der Menge dieser
Jobs bevorzugen wir solche, die eine kurze Laufzeit und ein hohes Gewicht
fiir die Verspdtungskosten haben (vgl. Heuristik fiir SMTWTP in Abschnitt
3.1.3). T sei wie iiblich der Fertigstellungszeitpunkt des zuletzt eingeplanten
Jobs (dies entspricht der Lange des partiellen Plans). Dann berechnen wir die
Heuristikwerte fiir alle Jobs, fiir die d; < 7 + pj gilt, durch
Ny = ]
Pj

Somit werden Jobs mit kurzen Laufzeiten und hohem Gewicht der Verspa-
tungskosten bevorzugt. Einige der Jobs, welche ihren Falligkeitstermin nicht
iiberschreiten, wenn sie als ndchstes eingeplant werden, iiberschreiten den
Falligkeitstermin evtl. sehr bald danach. Solche Jobs werden wir auch bei
der Auswahl des nachsten Jobs betrachten. Jedem Job j, der eine Laufzeit
hat, die kleiner als die durchschnittliche Laufzeit p aller noch einzuplanenden
Jobs ist, und fiir den der Falligkeitstermin den Zeitpunkt 7 + p; maximal um
(P—p;)- w,WTJm iiberschreitet, wird ein positiver Heuristikwert zugeordnet. Man
beachte, dass dieser Wert fiir die Jobs grofier ist, deren Gewicht der Verspa-
tungskosten im Vergleich zu dem Gewicht der Kosten der Verfrithungen rela-
tiv hoch ist. Die zugeordneten Heuristikwerte fallen linear mit zunehmendem
Falligkeitstermin von % auf 0 im Intervall [T +p;, T +p;+ (P—p;)- %] For-
mal berechnen wir also fiir jeden Job mit dj € [T +7p;, T +p;+max{0,p — p;}-
%] den Heuristikwert

GoT =P W

— Wj
max{0,p —pj} - w,T)h, Pj

Ny = (1—

Die Berechnung der Heuristikwerte, falls mindestens ein Job noch nicht ein-
geplant ist, fiir den d; < 7 4 p; + max{0,p — p;} - % gilt, ist in Abbildung
4.7 veranschaulicht.
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Abbildung 4.7: Heuristikwert 11;; des Jobs j mit p; < p in Abhangigkeit
von d; bei Verwendung von Vorwarts-Ameisen, falls mindestens ein Job
noch nicht eingeplant ist, dem entsprechend dieser Vorgehensweise ein
Heuristikwert 1i; > 0 zugeordnet wird

Wenn alle noch einzuplanenden Jobs einen Falligkeitstermin d; > 7 +p; +
P —p;)- % haben, dann bevorzugen wir Jobs mit langen Laufzeiten p;
und einem niedrigen Gewicht fiir die Verfrithungskosten wj. Wir berechnen

dann alle Heuristikwerte mit

ny = %

j
Riickwarts-Ameisen, die zunadchst entscheiden welcher Job zum Zeitpunkt
Z;I:] p; endet (und somit auf dem letzten Platz in der Lésungspermutation
gewahlt wird), gehen prinzipiell symmetrisch zu dem eben erlduterten Verfah-
ren bei Vorwarts-Ameisen vor. Zunachst wird ein Job aus der Menge aller Jobs
gewahlt, die ihren Félligkeitstermin nicht iiberschritten haben (fiir die somit
Verfrithungskosten anfallen), sofern es solche Jobs gibt. Von diesen bevorzugen
wir die kiirzeren und jene, die ein hohes Gewicht der Verfriihungskosten ha-
ben. Man beachte, dass wir auch bei der Verwendung von Riickwarts- Ameisen
von einer Uberschreitung des Filligkeitstermins sprechen, wenn der Fertig-
stellungszeitpunkt des Jobs zeitlich nach dem Falligkeitstermin liegt. Es sei

T nun die Summe der Laufzeiten aller noch nicht eingeplanten Jobs. Formal
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berechnen wir dann fiir alle Jobs, fiir die d; > 7 gilt, die Heuristikwerte

G
ny = —
Pj
Analog zu Vorwarts-Ameisen betrachten wir auch Jobs, die einen Falligkeits-
termin knapp vor 7 haben. Allen Jobs, die eine Laufzeit haben, die kleiner als
der Durchschnitt aller noch einzuplanenden Jobs ist, und deren Falligkeits-

termin nicht vor 7 — (p — p;) - liegt, wird ein positiver Heuristikwert

hs
zugeordnet. Wir berechnen also formal fiir alle Jobs, deren Falligkeitstermin
d; im Intervall [’T —max{0,P — pj}- %,T] liegt, den Heuristikwert

ni=(1- T-4 N
) D

_ h;
max{0,p —Pj}' m

Falls keinem der noch einzuplanenden Jobs ein Heuristikwert wie eben erldu-
tert zugeordnet wird, dann bevorzugen wir solche mit langen Laufzeiten p;
und einem niedrigen Gewicht fiir die Verspatungskosten wj. Wir berechnen

dann alle Heuristikwerte mit

4.3.2 Probleminstanzen und Parameter

Die Testinstanzen fiir SMTWDP haben die Gréfie n = 100. Die ganzzahligen
Laufzeiten der Jobs wurden zufillig gleichverteilt aus dem Intervall [10, 100]
gewahlt, die reellwertigen Gewichte der Verfriihungskosten wurden gleichver-
teilt aus dem Intervall [1-e,2-e] gewdhlt, und die Verspatungskosten wurden
gleichverteilt aus dem Intervall [1-t,2 - t] gewdhlt. Mogliche Werte fiir (e, t)
waren (5,1), (3,1), (1,1), (1,3) und (1,5). Die ganzzahligen Félligkeitstermine
wurden gleichverteilt aus dem Intervall gewdhlt, welches in Gleichung (3.6) auf
Seite 36 definiert wurde. Dabei wurde RDD = 0.4 und TF € {0.2,0.4,0.6,0.8}
gewahlt. Durch RDD = 0.4 liegen die Falligkeitstermine in einem Bereich, der
40% des Intervalls [0, Z;gg p;] abdeckt. Fiir jede der 20 méglichen Kombina-
tionen aus TF und (e,t) wurden 15 unterschiedliche Testinstanzen erzeugt.
Die Verdunstungsrate betragt p = 0.01. Die beste Ameise der Iteration
aktualisiert die Pheromonmatrix immer mit %, wobei D die Kosten des Plans
sind. Die Anzahl der Ameisen ist immer m = 20, falls wir nicht explizit darauf
hinweisen, dass wir eine andere Anzahl von Ameisen verwenden. Pheromon-
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und Heuristikwerte werden bei der Berechnung der Auswahlwahrscheinlich-
keiten gleich gewichtet, d.h. es wird « = 1 und 3 = 1 gewdhlt. Jeder Lauf
wurde nach 20000 Generationen gestoppt.

Aufgrund der unterschiedlichen Verwendung von Vorwarts- und Riick-
warts-Ameisen, wahlen wir folgende Bezeichnungen. V-A beschreibt einen
ACO-Algorithmus, der nur Vorwéarts-Ameisen verwendet, bei R-A werden nur
Riickwéarts-Ameisen verwendet, und Z-A bezeichnet einen Algorithmus, bei
dem fiir jede Ameise immer eine zuféllig gewahlte Einplanungsreihenfolge
verwendet wird. Wenn wir Vorwérts-Ameisen in Kombination mit der (un-
gewichteten) Summen-Pheromonauswertung verwenden, dann schreiben wir
2V-A und entsprechend YR-A bei Riickwéarts-Ameisen. Kombinationen der
zufalligen Einplanungsreihenfolge mit Vorwarts- oder Riickwarts-Ameisen be-
zeichnen wir mit VZ-A, RZ-A, ¥VZ-A und XRZ-A.

4.3.3 Ergebnisse

Ein Vergleich der Algorithmen V-A, R-A, Z-A, XV-A und XR-A ist in Ab-
bildung 4.8 dargestellt. Es ist interessant, dass der Algorithmus Z-A, der kei-
ne Heuristikinformation verwendet, im Vergleich mit den anderen Verfahren
sehr gut abschneidet. Das gute Optimierungsverhalten bei Verwendung einer
zufdllig gewdhlten Entscheidungsreihenfolge, welches wir bei den einfachen
Probleminstanzen ohne die Verwendung einer problemspezifischen Heuristik
beobachtet haben, scheint sich also bei diesem Optimierungsproblem zu besta-
tigen. In der Halfte aller Falle hat Z-A die besten Ergebnisse erzielt. Z-A ver-
halt sich besonders gut bei Probleminstanzen, bei denen die Falligkeitstermine
in der Mitte des gesamten Planungsintervalls liegen (TF = 0.4 und TF = 0.6).
YV-A war die beste Variante bei Probleminstanzen mit spaten Féalligkeitster-
minen (TF = 0.2), und ZR-A war die beste Variante bei Probleminstanzen mit
frithen Félligkeitsterminen (TF = 0.8). Fiir Probleme mit TF € {0.4,0.6} beob-
achten wir, dass die Algorithmen V-A und XV-A bei Problemen, bei denen
die Verfrithungskosten hoch sind, besser abschneiden. Analog gilt, dass R-A
und XR-A bei Problemen, bei denen die Verspatungskosten hoch sind, bessere
Ergebnisse erzielen. Die bevorzugte Einplanungsreihenfolge ist also deutlich
von den Parametern der jeweiligen Probleminstanz abhangig.

Der Vergleich der Algorithmen, die Ameisen mit zwei unterschiedlichen
Einplanungsreihenfolgen verwenden (VZ-A, RZ-A, LVZ-A und IRZ-A) zu
den entsprechenden Verfahren ohne die zufdllige Einplanungsreihenfolge (V-
A, R-A, XV-A und IR-A), zeigt, dass mit den kombinierten Verfahren in allen
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(e, t) V-A (e, t) SV-A (e, t) Z

TR (5,1§3,101,1§1,3§1,5) op (5,193, 101,1§1,311,5) op (5,113,101,111,311,5)

(e, t) R-A (e, t) IR-A

TR (5,1§3,101,101,3§1,5) op (5,1§3,141,1§1,311,5)
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Abbildung 4.8: Ergebnisse fiir V-A, R-A, XV-A, YR-A und Z-A: Fiir
jede Kombination TF und (e,t) ist die mittlere durchschnittliche Ver-
schlechterung im Vergleich mit der jeweils besten der fiinf Ergebnisse
dargestellt. Ein weifles Quadrat bedeutet, dass der zugehorige Algorith-
mus fiir die entsprechende Kombination TF und (e, t) der beste der fiinf
verglichenen Algorithmen ist oder maximal 0.5% vom besten Algorith-
mus abweicht.

Féllen bessere Ergebnisse erzielt wurden. Ein Vergleich der vier Verfahren und
dem Verfahren Z-A ist in Abbildung 4.9 gegeben.

Wenn die Félligkeitstermine sehr frith oder sehr spét sind (TF = 0.8 oder
TF = 0.2), dann liefern XVZ-A und YRZ-A die besten Ergebnisse. Es ist inte-
ressant, dass die Algorithmen, bei denen die Summen-Pheromonauswertung
verwendet wird, auch von der Kombination mit einer zuféllig gewahlten Ent-
scheidungsreihenfolge profitieren kénnen (mit XV-A und XR-A wurden bes-
sere Ergebnisse als mit Z-A erzielt). Bei den Probleminstanzen mit TF = 0.4
und TF = 0.6 ist bei den kombinierten Verfahren wieder deutlich zu erkennen,
dass die zu bevorzugende Einplanungsreihenfolge stark von den Gewichten der
Verfrithungs- und Verspatungskosten abhdngt. Wie bei den Untersuchungen
mit einfachen Permutationsproblemen ist vorzugsweise eine Einplanungsrich-
tung zu wahlen, bei der die Entscheidungen, die hohe Kosten verhindern koén-
nen, frith gefallt werden.

Von dem Verfahren mit einer zuféllig gewahlten Entscheidungsreihenfolge
kann aufgrund einer jeweils unterschiedlichen Entscheidungsreihenfolge jeder
Ameise erwartet werden, dass die Kosten der erzeugten Losungen einer Ge-
neration eine grofiere Varianz haben, als die Kosten der Losungen, die nur

mit Vorwarts-Ameisen erzeugt wurden. Dies legt nahe, dass es von Vorteil ist,
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(e, t) VZ-A (e, t) YVZ-A
T (5,113,111,111,311.5) (5,113, 111,111,311,5) op
0.2 0.2
0.4 0.4
0.6 0.6
0.8 0.8
(e, t) RZ-A (e, f) YRZ-A
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Abbildung 4.9: Ergebnisse fiir VZ-A, RZ-A, YVZ-A, YRZ-A und Z-A:
Fiir jede Kombination TF und (e, t) ist die durchschnittliche Verschlech-
terung im Vergleich mit der jeweils besten der fiinf Ergebnisse darge-
stellt. Man beachte, dass die Messungen der hier dargestellten Ergeb-
nisse flir Z-A identisch sind zu denen aus Abbildung 4.8. Die dunkleren
Farben bei Z-A im Vergleich zur entsprechenden Grafik aus Abbildung
4.8 basieren auf der Tatsache, dass einer der anderen vier Algorithmen,
die Ameisen mit verschiedenen Einplanungsreihenfolgen kombinieren,
bessere Ergebnisse erzielt hat.

wenn die Konkurrenz der Ameisen in einer Generation von Ameisen mit einer
zufallig gewahlten Entscheidungsreihenfolge nicht zu klein ist. Der Einfluss der
Anzahl der Ameisen pro Generation fiir V-A und Z-A ist in Abbildung 4.10
dargestellt. Wir haben TF = 0.4 und (e, t) = (1,1) gewdhlt. Mit V-A wurden
flir 15 oder weniger Ameisen pro Generation die besseren Ergebnisse erzielt.
Wenn die Konkurrenz innerhalb einer Generation steigt (mehr als 15 Ameisen
pro Generation), dann wurde jeweils mit Z-A das bessere Ergebnis erzielt.

In Tabelle 4.5 sind die durchschnittlichen Kosten des jeweils besten der
neun getesteten Verfahren dargestellt. Es ist deutlich zu sehen, dass jeweils

ein kombiniertes Verfahren am besten war.

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir fiir ACO-Algorithmen eine Methode eingefiihrt,
die auf einer zufallig gewahlten Entscheidungsreihenfolge beruht. Die Metho-
de hat bei der Untersuchung der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten

deutlich besser die in der Pheromonmatrix gespeicherte Information reflek-
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Abbildung 4.10: Durchschnittliche Summe der gewichteten Abwei-

chungen fiir V-A und Z-A bei einer unterschiedlichen Anzahl von Amei-
sen; Parameter der Probleminstanzen: TF = 0.4 und (e,t) = (1,1)

Tabelle 4.5: Durchschnittliche beste gewichtete Abweichung; darge-
stellt ist jeweils das Ergebnis des besten der 5 Verfahren V-A, R-A,
IV-A, ILR-A, Z-A, VZ-A, RZ-A, ¥VZ-A und YRZ-A fiir unterschiedli-
che Kombinationen (e, t) und TF

(5,1) (3,1) (1,1) (1,3) (1,5)
TF=0.2 | fRZ-A | TRZ-A | SRZ-A | SRZ-A | IRZ-A
739,122 | 443,851 | 148,453 | 149,288 | 149,834
TF=0.4 VZ-A VZ-A VZ-A VZ-A RZ-A
349,575 | 218,472 | 86,738 | 124,358 | 160,203
TF=0.6 VZ-A RZ-A RZ-A RZ-A RZ-A
152,589 | 121,241 | 87,874 | 226,185 | 363,407
TF=0.8 | £VZ-A | £VZ-A | SRZ-A | SRZ-A | IRZ-A
155,756 | 155,734 | 154,640 | 462,516 | 770,590

tiert. Die in Kapitel 3 eingefiihrten globalen Pheromonauswertungsmethoden
wurden mit Vorwéarts-Ameisen, Riickwarts-Ameisen und Ameisen, die eine
zufdllig gewdhlte Entscheidungsreihenfolge wéahlen, kombiniert. Die Verfah-
ren wurden zundchst auf einfachen Permutationsproblemen untersucht. Dabei
wurden insbesondere bei der zufédlligen Wahl einer Entscheidungsreihenfolge
deutlich bessere Ergebnisse erzielt. Fiir Probleme, bei denen die Verwendung

der Heuristikinformation bei der Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkei-
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ten wichtig ist, wurde eine Kombination von Verfahren vorgestellt, bei der
sowohl die Vorteile einer zufalligen Entscheidungsreihenfolge als auch die Vor-
teile einer Heuristik erhalten bleiben. Dies wurde auf einem NP-vollstdndigen

Ein-Maschinen-Planungsproblem empirisch nachgewiesen.



Kapitel 5

Projektplanung unter
beschrankten Ressourcen

Viele in der Praxis vorkommende Planungsprobleme kénnen als ressourcenbe-
schrankte Projektplanungsprobleme formuliert werden. In den letzten Jahren
wurden vielfaltige Untersuchungen zu diesem NP-vollstandigen Problem pu-
bliziert. Eine Ubersicht ist z.B. in (Brucker etal., 1999) und (Weglarz, 1999)
gegeben. Neben den wichtigsten Referenzen und den Definitionen zahlreicher
Problemvarianten, findet sich dort unter anderem auch ein Uberblick iiber de-
terministische und zufallsgesteuerte Optimierungsverfahren fiir das Problem.

In diesem Kapitel werden wir nach einer formalen Definition des Optimie-
rungsproblems einen Ameisenalgorithmus vorstellen, der bei einem Vergleich
mit mehr als einem Dutzend anderer Verfahren, die zum Grofiteil auf dem
aktuellen Stand der Forschung sind, sehr gute Ergebnisse liefert. Um die Giite
des ACO-Algorithmus zu erreichen, setzen wir einerseits die in den vorherigen
Kapiteln vorgestellten Methoden ein (globale Pheromonauswertung, Vorwarts-
und Riickwarts-Ameisen), und werden andererseits noch zusdtzliche Verbes-
serungen vorstellen. Im Gegensatz zu den Methoden, welche den Entschei-
dungsprozess bei der Konstruktion einer einzelnen Losung verbessern, teilen
wir hier den gesamten Suchprozess systematisch in Phasen auf, und fithren
dann phasenabhangig algorithmische Anpassungen durch.

In Abschnitt 5.1 fiihren wir einige notwendige Begriffe ein und definieren
das Problem der Projektplanung unter beschréankten Ressourcen. Fiir die Er-
zeugung einer Losungspermutation werden in Abschnitt 5.2 unterschiedliche
Prioritatsregelverfahren erlautert. In Abschnitt 5.3 wird der ACO-Algorithmus
flir das Problem vorgestellt. Wir werden fiir den Vergleich mit anderen Metho-
den die groften Testprobleme einer bekannten Standardbibliothek (PSPLIB)
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verwenden, die zusammen mit den Parametern des ACO-Algorithmus in Ab-
schnitt 5.4 festgelegt werden. Die Ergebnisse der Tests werden in Abschnitt
5.5 vorgestellt. Teile der in diesem Kapitel vorgestellten Resultate sind un-
ter anderem in (Merkle et al., 2000a,b,c; Merkle und Middendorf, 2001e) und
(Merkle et al., 2002) erschienen.

5.1 Definitionen

Beim ressourcenbeschrankten Projektplanungsproblem (RCPSP) sollen Akti-
vitdten eines Projekts so angeordnet werden, dass die Projektdauer minimiert
wird. Dabei miissen zum einem Vorrangbeziehungen zwischen den Aktivitdten
eingehalten werden (d.h. eine Aktivitat darf erst gestartet werden, wenn ande-
re Aktivitdten beendet wurden), und zum anderen darf die Ressourcenanforde-
rung pro Zeiteinheit aller sich zu einem Zeitpunkt in Ausfiihrung befindlichen
Aktivitdten einen gegebenen Maximalwert pro Ressource nicht iiberschreiten.

Formalsei 7 ={0,...,n+1} die Menge aller Aktivitdten eines Projekts. Es
sei eine Vorrangbeziehung der Aktivitaten gegeben. Eine Aktivitatenliste ist
eine Permutation aller Aktivitdten, sodass jede Aktivitdt in der Aktivitdten-
liste vor allen Aktivitdten steht, die geméf der Vorrangbeziehung Nachfolger
dieser Aktivitdt sind. Q ist die Menge aller Ressourcen. Ry > 0 ist die Res-
sourcenkapazitdt der Ressource i € Q. Jede Aktivitat j € J hat eine Laufzert
p; und Ressourcenbedarfe 7j1,...,Tj 4, wobei 1;; der Bedarf der Ressource i
pro Zeiteinheit ist, wenn sich Aktivitdt j in Ausfithrung befindet.

P; ist die Menge der direkten Vorgénger der Aktivitat j. S; ist die Menge
der direkten Nachfolger der Aktivitat j. ’Pj* ist die Menge aller Vorganger der
Aktivitat j. S).* ist die Menge aller Nachfolger der Aktivitat j. Aktivitat O ist
die einzige Aktivitédt, die keinen Vorganger besitzt, und Aktivitdt n+ 1 ist die
einzige Aktivitat, die keinen Nachfolger hat. Die Anfangs- und Endaktivitat
haben keinen Ressourcenbedarf und jeweils die Laufzeit 0.

Ein Projektplan eines Projekts ist ein Vektor (so,s7,...,sn41), Wobei s;
der Anfangszeitpunkt der Aktivitat j € J ist. Falls s; der Anfangszeitpunkt
der Aktivitat i ist, dann ist f; = s;+p; deren Endzeitpunkt. Der Anfangszeit-
punkt eines Projektplans ist der minimale Anfangszeitpunkt min{s; | j € J}
aller Aktivitdten, der Endzeitpunkt eines Projektplans ist der maximale
Endzeitpunkt max{f; | j € J} aller Aktivitdten. Die Dauer eines Projekt-
plans ist die Differenz des Endzeitpunktes und des Anfangszeitpunktes des
Projektplans. Man beachte, dass sy der Anfangszeitpunkt eines Projektplans
und f, ;1 der Endzeitpunkt eines Projektplans ist.
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Ein Projektplan ist zuldsstg, falls er folgende Bedingungen erfiillt.

1. Eine Aktivitdt j € J kann erst dann gestartet werden, wenn alle Vor-
gangeraktivitdten beendet wurden, d.h. fiir jede Aktivitat j € J gilt

ViePjis>1fi (5.1)

2. Die Ressourcenbeschrankungen sind erfiillt, d.h. fiir jede Ressource i und
fiir jeden Zeitpunkt t darf die Summe der Ressourcenbedarfe aller sich
zum Zeitpunkt t in Ausfithrung befindlichen Aktivitdaten die Ressour-
cenkapazitdat R; nicht {iberschreiten. Somit muss fiir jeden Zeitpunkt t
gelten

vieQ: ) mi<R (5.2)
jeT 55 <t<f;

Beim ressourcenbeschrankten Projektplanungsproblem soll fiir ein gegebe-
nes Projekt mit Ressourcenkapazitdten, Vorrangbeziehungen der Aktivitédten,
Laufzeiten der Aktivitdten und Ressourcenbedarfe der Aktivitdten ein zulds-
siger Projektplan mit minimaler Dauer gefunden werden. In Abbildung 5.1 ist
ein Beispiel fiir eine RCPSP Instanz und ein zugehoriger zulédssiger Projekt-
plan dargestellt. Die Vorrangbeziehungen sind dabei durch einen Prazedenz-
graphen definiert.

Der spdteste Anfangszeitpunkt (LS;) und der spdteste Endzeitpunkt (LF;)
jeder Aktivitat j kann ausgehend von einer oberen Schranke des Endzeit-
punktes T des Projektplans durch eine Riickwartsrekursion berechnet werden
(Elmaghraby, 1977). Ausgehend von LS, 1 = LF,;1 = T setzen wir sukzes-
sive LF; = min{LS; | i € &} und LS; = LF; — p; fiir j = n,...,0. Ana-
log lasst sich der frihste Anfangszeitpunkt (ES;) und der frihste Endzeit-
punkt (EF;) berechnen. Ausgehend von ESy = EFy = O setzen wir sukzessive
ES; = max{EF; |i € P;} und EFj = ES; +p; fir allej = 1,...,n+ 1. Man
beachte, dass der frithste Anfangszeitpunkt ES, i der Aktivitdt n + 1 eine
triviale untere Schranke fiir die minimale Dauer eines zulédssigen Projektplans
ist.

Der Ubersicht wegen fassen wir die Bezeichner fiir RCPSP in Tabelle 5.1
noch einmal zusammen.

5.2 Prioritdtsregelverfahren

Bei einfachen Ein-Maschinen-Planungsproblemen, wie wir sie in den vorhe-

rigen Kapiteln untersucht haben, konnte man auf offensichtliche Weise aus
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Prazedenzbeziehung Laufzeit p j/Ressourcenbedarfr i1

4/2 1/2 2/3

34 2 6

2 4

1- 1 3 5
T T T T T T T T > 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13

Abbildung 5.1: Prédzedenzgraph einer Instanz des RCPSP mit Akti-
vitdten O,...,7, einer Ressource mit Kapazitdt 4 und einem zuldssigen
Projektplan

der Losungspermutation eine Laufzeit des Belegungsplans berechnen. Beim
RCPSP kann man bei gegebener Losungspermutation den Projektplan mit un-
terschiedlichen Verfahren (schedule generation schemes, SGS) erzeugen. Wir
werden zwei unterschiedliche Verfahren zur Erzeugung eines Plans verwenden.
Sowohl das serielle (SSGS) als auch das parallele (PSGS) Prioritatsregelver-
fahren sind Standardverfahren fiir das RCPSP (vgl. Kolisch und Hartmann,
1999).

SSGS startet mit einem partiellen Projektplan, der nur aus der Startakti-
vitdt 0 mit Start- und Endzeitpunkt 0 besteht. Es wird ein kompletter Plan
in n Schritten erzeugt, wobei dem partiellen Plan in jedem Schritt genau eine
Aktivitat hinzugefiigt wird. In jedem Schritt g wird eine Aktivitat j aus der
Menge der wahlbaren Aktivitdten £(g) eingeplant. Die Menge der zum Schritt
g wahlbaren Aktivitaten enthalt genau jene Aktivitdten, die noch nicht ein-
geplant sind, aber fiir die gilt, dass alle Aktivitdten, die im Prazedenzgraphen
direkte Vorganger sind, schon eingeplant sind. Um aus einer gegebenen Per-
mutation von Aktivitdten einen Projektplan zu erzeugen, geht SSGS so vor,
dass sukzessive jeweils die vorderste und beziiglich der Vorrangbeziehungen
wahlbare Aktivitdt j € £(g) der Permutation eingeplant wird. Die Anfangs-
zeitpunkte der Aktivitdten werden bei SSGS wie folgt berechnet. Fiir jede
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J

Q
Ry

Menge der Aktivitdaten

Menge der Ressourcen

Kapazitat der Ressource i

Bedarf der Aktivitdt j an der Ressource i pro Zeiteinheit
Dauer der Aktivitat j

Menge der direkten Vorganger der Aktivitat j

Menge der direkten Nachfolger der Aktivitat j

Menge aller Vorgéanger der Aktivitat j

Menge aller Nachfolger der Aktivitat j

Anfangszeitpunkt der Aktivitat j

Endzeitpunkt der Aktivitat j

maximaler Endzeitpunkt aller eingeplanten Aktivitaten i € P;
spatest moglicher Anfangszeitpunkt der Aktivitat j

friihest moglicher Anfangszeitpunkt der Aktivitat j

spatest moglicher Endzeitpunkt der Aktivitat j

frithest moglicher Endzeitpunkt der Aktivitat j

Tabelle 5.1: Bezeichner fiir RCPSP

wahlbare Aktivitdt j € £(g) sei F; der maximale Endzeitpunkt aller direkten

Vorganger im Prazedenzgraphen. Der Anfangszeitpunkt der Aktivitat j ist der

frithste Zeitpunkt im Intervall [F;, LS;], sodass alle Ressourcenbeschrédnkungen
erfiillt sind (siehe Algorithmus 5.3).

Algorithmus 5.3 Serielles Prioritdtsregelverfahren

E(g): alle Aktivitaten, die entsprechend der Vorrangbeziehung (5.1) in Stufe

g zuldssig eingeplant werden konnen

1: forg=0ton+1do

2:  Berechne die Menge aller wahlbaren Aktivitdten £(g)

3:  Wahle ein j € £(g)

4:  Plane Aktivitdt j zum friilhest moglichen Zeitpunkt t € [Fj, LS;] unter
Beriicksichtigung der Vorrangbeziehung (5.1) und der Beschrénkung al-
ler Ressourcenkapazitdten (5.2)

5: end for

Bei PSGS wird nicht iiber Aktivitaten, sondern liber mogliche Anfangs-
zeitpunkte der Aktivitdten iteriert (siehe Algorithmus 5.4). Auch PSGS startet
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mit einem partiellen Projektplan, der nur aus der Aktivitat 0 mit Anfangs-
und Endzeitpunkt O besteht. In jedem Schritt g wird zunédchst der Anfangs-
zeitpunkt ty der im néachsten Schritt einzuplanenden Aktivitaten berechnet,
bevor diese eingeplant werden. Zunédchst wird die Menge aller wahlbaren Akti-
vitdten £(ty) berechnet, welche zum Zeitpunkt ty unter Beriicksichtigung der
Vorrangbeziehung und der Ressourcenkapazitdten eingeplant werden konnen.
Der folgende Schritt wird dann solange iteriert, bis die Menge £(ty) leer ist.
Aus der Menge £(tg) wird eine Aktivitdt j ausgewdhlt und zum Zeitpunkt t4
eingeplant. Danach wird £(ty) wieder neu berechnet. Es konnen also wéhrend
eines Schrittes auch keine oder mehrere Aktivitaten eingeplant werden. Am
Ende der g-ten Iteration wird ein neuer Anfangszeitpunkt ty,; der nachsten
Iteration berechnet. Um aus einer gegebenen Permutation der Aktivitdten
einen Projektplan zu erzeugen, geht PSGS so vor, dass jeweils die vorderste
wahlbare Aktivitdt j € £(ty) der Permutation eingeplant wird, die besziig-
lich Vorrangbeziehung und Ressourcenkapazitdten zuldssig eingeplant werden
kann.

Die Menge der Pléne, die durch SSGS erzeugt werden konnen, enthalt auf
jeden Fall die optimale Losung der betrachteten Probleminstanz. Das bedeu-
tet, dass eine Permutation von Aktivitaten existiert, welche mit SSGS zu einer
minimalen Dauer des Projektplans fiihrt (vgl. Kolisch und Hartmann, 1999).
PSGS erzeugt immer so genannte unverzogerte Plane. Das ist eine Teilmen-
ge der Pldne, die von SSGS erzeugt werden (vgl. Sprecher etal., 1995). Die
Menge aller unverzogerten Plédne enthélt die optimale Losung jedoch nicht

notwendigerweise.

5.3 Ameisenalgorithmus fiir RCPSP

Um mit Hilfe eines Ameisenalgorithmus eine Instanz des RCPSP qualitativ
gut zu 16sen, konstruieren die Ameisen eine Permutation (Aktivitdtenliste),
die einen Plan mit moglichst kurzer Dauer mit Hilfe des seriellen oder des
parallelen Prioritatsregelverfahrens findet. Dabei wird fiir einen Lauf immer
fiir alle Ameisen das gleiche Prioritatsregelverfahren verwendet. Wie iiblich
erzeugen in jeder Generation m Ameisen eine Losung. Jede Ameise wahlt
die einzuplanenden Aktivitaten in der Reihenfolge, in der sie bei dem seriellen
oder dem parallelen Verfahren zur Erzeugung eines Plans verwendet wird. Zur
Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten werden sowohl Pheromoninfor-
mation als auch Heuristikinformation verwendet. Die verwendeten Heuristiken

werden im nachsten Abschnitt erlautert.
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Algorithmus 5.4 Paralleles Prioritadtsregelverfahren
E(tg): alle Aktivitdten, die entsprechend der Vorrangbeziehung (5.1) und

der Beschrénkung aller Ressourcenkapazitdten (5.2) zum Zeitpunkt t4
zuldssig eingeplant werden konnen

C: Menge aller schon eingeplanten Aktivitaten

Ag: Ag =1{j € Cls; < tg < f;} (aktive Menge: alle sich zum Zeitpunkt t4 in
Ausfiihrung befindlichen Aktivitadten)

1: g:=0,tg:=0,C:={0}
2: while |7 —C| > 0 do
3:  Berechne die Menge aller wahlbaren Aktivitdten £(tg)
while £(tq) # 0 do
Wéhle ein j € £(tg)
Plane Aktivitat j mit Anfangszeitpunkt tg ein
C:=CU{j}
Aktualisiere £(tg)
end while

10:  Berechne die zum Zeitpunkt t, aktive Menge A4

11: g:==g+1

12:  Berechne den minimalen Endzeitpunkt ty aller Aktivitaten der Men-
ge Agf1

13: end while

Die bei der Losungskonstruktion zur Wahl stehenden Aktivitaten werden
entsprechend der Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Menge der wahlba-
ren Aktivitdten £ berechnet. Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten wird
entweder die lokale Pheromonauswertung oder die gewichtete Summen-Phero-
monauswertung (vgl. Abschnitt 3.1.1) verwendet. Der Ubersicht halber geben
wir die Formeln zur Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten hier noch
einmal an. Bei der lokalen Pheromonauswertung ergeben sich somit fiir j € £

die Wahrscheinlichkeiten wie folgt.

(T35)™ (35)P

(5.3)
Y hee (i)™ (Min)

Piyj = B

Bei der gewichteten Summen-Pheromonauswertung ergeben sich folgende Wahr-

scheinlichkeiten
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<Zli<:1 (Y- Tkj)>“ - ()P
2 hee (Ztg (yi k- Tkh)>“ - (min)?

wobei der Parameter v > 0 den Einfluss der Pheromonwerte festlegt, die

P{j = (5.4)

vorhergehenden Entscheidungen entsprechen.
Die beste bisher gefundene Losung und die beste Losung in der aktuellen
Iteration werden verwendet, um die Pheromonmatrixaktualisierung durchzu-

fiihren. Wie {iiblich wird zuvor Pheromon entsprechend der Formel

Tij = (1 —p) - Ty

verdunstet. Danach wird fiir jede Aktivitdat j € J Pheromon auf das Phero-
monmatrixelement Ti; addiert, wobei i der Platz der Aktivitat j in der Lo-
sungspermutation der bisher besten Losungspermutation ist. Wie bei dem in
Abschnitt 3.1.3 vorgestellten Ein-Maschinen-Planungsproblem ist der Aktua-
lisierungswert einer Ameise jeweils #’*, wobei T* die Projektdauer des bisher
besten Plans ist. Die Pheromonmatrixaktualisierung entspricht somit der For-
mel

T =T TP o

Die gleiche Vorgehensweise wird fiir die beste Losung der aktuellen Itera-
tion verfolgt. Dafiir wird fiir jede Aktivitat j € J Pheromon auf das Phero-
monmatrixelement Ti; addiert, wobei i der Platz der Aktivitat j in der Lo-
sungspermutation der besten Losung der aktuellen Iteration ist.

Der Ameisenalgorithmus wird abgebrochen, falls sich die durchschnittliche
Losungsqualitdt der Ameisen einer Iteration iiber mehrere Iterationen nicht

andert, oder falls eine vorgegebene Anzahl von Iterationen durchgefiithrt wur-
de.

5.3.1 Prioritdtsregeln

Als mogliche Heuristiken des ACO-Algorithmus werden angepasste Prioritats-
regeln fiir RCPSP verwendet. Eine Ubersicht iiber Prioritatsregeln fiir RCPSP
ist z.B. in (Klein, 2000) gegeben. Die Anpassungen sind wie bei der Unter-
suchung der Ein-Maschinen-Planungsprobleme notwendig, da zur Berechnung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten die absoluten Werte der Heuristik verwen-

det werden, und nicht nur die Rénge entsprechend der Sortierung, die sich



5.3. AMEISENALGORITHMUS FUR RCPSP 85

durch die Prioritatsregel-Heuristik ergibt (vgl. Abschnitt 3.1.3 und (Merkle
und Middendorf, 2000)).

Die Latest Finish Time (LFT) Heuristik bevorzugt Aktivitdten mit grofien
Endzeitpunkten. Die relativen Unterschiede der Heuristikwerte fiir Aktivita-
ten, die erst spat gewahlt werden konnen, sind iiblicherweise klein. Daher
verwenden wir die absoluten Differenzen zum Maximum der spatesten End-
zeitpunkte aller wahlbaren Aktivitdten als Heuristikwerte. Fiir die normierte
LFT Heuristik (nLFT) werden somit die Werte n;; entsprechend der folgen-
den Formel berechnet.

Ny = I]IQIéig( I_Fk — I_Fj + 1

Die normierte Variante der Latest Start Time (LST) Heuristik wird mit
normierte LST Heuristik (nLST) bezeichnet und wird identisch zur nLFT
Heuristik definiert, nur dass anstatt der spatesten Endzeitpunkte LF die spa-
testen Anfangszeitpunkte LS verwendet werden. Formal definieren wir die

Heuristikwerte somit wie folgt.

Nij = Ilrclggx LS —LS; +1

Die normierte Variante der Minimum Slack Time (MSL) Heuristik bezeich-
nen wir als normierte MSL Heuristik (nMSL) und berechnen die Heuristik-

werte mit

Ny = 111<1€agc(l_5k — F_Sk) — (LS]' — ES]') +1

Die Most Total Successors (MTS) Heuristik bevorzugt Aktivitdten mit ei-
ner groffen Anzahl von Elementen in der Menge aller Nachfolger der jeweiligen

Aktivitat. Fiir die normierte Most Total Successors (nMTS) definieren wir

Ny = IS5 — %ggwfﬂ +1

Die Greatest Rank Positional Weight All (GRPWA) Heuristik bevorzugt
Aktivitaten, bei denen die Summe der Laufzeiten aller noch nachfolgenden
Aktivitaten plus der Laufzeit der jeweiligen Aktivitat moglichst groff ist. Fiir
die normierte Greatest Rank Positional Weight All (nGRPWA) Heuristik
definieren wir

Ny =pj+ ZPiEE?(DkwL Zpi) +1

€Sy iesy
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Die Weighted Resource Utilization and Precedence (WRUP) Heuristik be-
rechnet eine Prioritatsliste mit Hilfe des Anteils der genutzten Ressourcen-
kapazitat und der Anzahl der direkten Nachfolger einer Aktivitdt. Fiir die
normierte Weighted Resource Utilization and Precedence (nWRUP) Heu-

ristik definieren wir

Ny = w|35|+(1*w)ZTjL/RL*
€9
i 1— R 1
E1€1§1<w|8k|+( w)leZQTkl/ l) +

wobei w € [0, 1] ein frei wihlbarer Parameter der Heuristik ist.

5.3.2 Zusatzliche Erweiterungen

Um mit dem Ameisenalgorithmus fiir RCPSP im Vergleich mit anderen Heuri-
stiken sehr gute Ergebnisse zu erzielen, werden Methoden aus den vorherigen
Kapiteln zur Verbesserung des Konstruktionsprozesses einer Losung verwen-
det. Des Weiteren fithren wir in diesem Abschnitt Erweiterungen ein, die den
gesamten Suchprozess systematisch in Phasen einteilen.

Kombination der lokalen und der Summen-Pheromonauswertung

Die Summen-Pheromonauswertung wurde in Kapitel 3 eingefiihrt und anhand
einfacher und NP-vollstandiger Probleme getestet. Insbesondere hat sich ge-
zeigt, dass die Summen-Pheromonauswertung dann erfolgreich angewendet
werden kann, wenn eine kleine Veranderung der Losungspermutation hinsicht-
lich der Platze der zu wahlenden Elemente nur einen geringen Qualitatsunter-
schied der erzeugten Losungen zur Folge hat. Beim Problem der Projektpla-
nung unter beschrankten Ressourcen ist diese Eigenschaft nur eingeschrankt
gegeben. Aufgrund der Vorrangbeziehung diirfen manche Aktivitdten nicht zu
spat geplant werden. Es ist jedoch auch wichtig, dass Gruppen von Aktivita-
ten so geplant werden, dass deren kumulierter Ressourcenbedarf die Ressour-
cenkapazitdten moglichst gut nutzt. Daher sind fiir manche Aktivitdten evtl.
mehrere Pldtze in der Losungspermutation von Vorteil, wahrend andere Plat-
ze, die dazwischen liegen, von Nachteil sind. Eine Moglichkeit, das gewiinschte
Verhalten zu erreichen, ist die Verwendung der in Abschnitt 3.1.1 vorgestellten
Kombination aus lokaler und Summen-Pheromonauswertung. Wir wiederho-

len hier die Vorgehensweise kurz. Mit dem Parameter c, ¢ € [0, 1], steuern wir
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den relativen Einfluss der lokalen und der Summen-Pheromonauswertung. Die
Wahrscheinlichkeit, dass eine Ameise eine Aktivitdat j auf Platz 1 wahlt, wird
nach Gleichung (5.3) auf Seite 83 berechnet. Die Werte Ti; werden durch die
Werte Tj; ersetzt, die wie folgt berechnet werden (vgl. auch Gleichung (3.4)
auf Seite 28).

i
=X T+ (1 —¢) - yi Zyl_k’tkj
k=1

Dabei sind x; :== ) ¢ Z}(:] YT, und yi = 2_hee Tin Faktoren, um den
relativen Einfluss der lokalen Pheromonauswertung und der Summen-Phero-

monauswertung zu korrigieren.

Verwerfen der Elitelésung

Meist hat die Verwendung einer Elitestrategie den Vorteil, dass der Suchraum
in der Nahe der bisher besten gefundenen Losung verstarkt nach guten Lo-
sungen abgesucht wird. Eine Elitelosung, die {iber mehrere Iterationen hinweg
stabil war, hat einen starken Einfluss auf die Pheromonwerte, da in jeder Ite-
ration Pheromon an den der Elitelosung entsprechenden Stellen aktualisiert
wird. Dies kann dazu fithren, dass der Algorithmus vorzeitig konvergiert. Ins-
besondere wenn in der Nachbarschaft der Elitelosung keine weiteren guten
Losungen liegen, ist diese Konzentration auf einen Teil der Suchlandschaft
problematisch. Aus diesem Grund definieren wir eine maximale Anzahl gmax
an Generationen, in denen eine Elitelosung die Pheromonmatrix nacheinander
maximal aktualisieren darf. Wenn eine Elitelosung in g qx aufeinander folgen-
den Generationen die Pheromonmatrix aktualisiert hat, dann wird sie durch
die in der aktuellen Generation beste Losung ersetzt. Dies erfolgt selbst dann,
wenn die in der aktuellen Generation gefundene Losung schlechter ist als die
bisherige Elitelosung. Wenn in der Nachbarschaft der alten Elitelosung weite-
re Losungen mit einer guten Qualitat liegen, dann ist die Wahrscheinlichkeit
hoch, dass eine dieser guten Losungen gefunden wird und zur neuen Elitelo-
sung wird. Befinden sich in der Nachbarschaft keine weiteren guten Losungen,
dann ist das Verwerfen der bisherigen Elitelésung ohne grofie Bedeutung fiir

das Optimierungsverhalten.

Verdnderung der Parameter

Gewdhnlich sind die wichtigsten Parameter eines ACO-Algorithmus («, 3 und

p) wahrend eines Algorithmuslaufs fix. Zahlreiche Arbeiten sind zur Thematik
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erschienen, moglichst gute Parametereinstellungen fiir ein gegebenes Optimie-
rungsproblem zu finden. Auch der Einfluss einer gegebenen Probleminstanz
auf optimale Parametereinstellungen wurde untersucht. So wird beispielsweise
in (Bottee und Bonabeau, 1998) ein genetischer Algorithmus dazu verwendet,
glinstige Werte fiir die Parameter « und {3 in einem ACO-Algorithmus zur
Losung des Problems des Handlungsreisenden zu finden. In Kapitel 6 wird an-
hand eines multikriteriellen Optimierungsproblems gezeigt, dass es vorteilhaft
sein kann, innerhalb einer Iteration Ameisen mit unterschiedlichen Parame-
terwerten zu verwenden. Arbeiten zur Untersuchung einer Veranderung der
Parameterwerte iiber Generationen hinweg sind bisher nicht erschienen.

Fiir das Problem der Projektplanung unter beschrankten Ressourcen ver-
dndern wir die Parameter 3 und p zur Laufzeit. Der Parameter (3 steuert
den relativen Einfluss der Heuristikwerte bei der Berechnung der Auswahl-
wahrscheinlichkeiten. Meist hilft eine gute Heuristik dem Algorithmus in den
ersten Generationen, verhaltnismafig gute Losungen zu finden. Nach einer
gewissen Zeit kann die Heuristik jedoch die Ameisen sogar davon abhalten,
Entscheidungen zu treffen, die aufgrund ihrer Pheromoninformation gut sind.
Eine Verbesserung der Losungsqualitat wird dadurch behindert. Dies ist ins-
besondere der Fall, wenn Heuristiken verwendet werden, die auf statischen
Prioritatsregeln basieren (d.h. Regeln, bei denen der Heuristikwert einer Ak-
tivitdt nicht vom aktuellen Stand der Planung abhéngt). Ein Beispiel fiir eine
statische Prioritatsregel ist MTS (vgl. Seite 85), bei der Aktivitdten mit einer
groflen Anzahl an Nachfolgern bevorzugt werden. Wir verringern den Einfluss
der Heuristik dadurch, dass wir den Wert (3 linear zur Laufzeit auf O fallen
lassen, und dann nur noch aufgrund der in der Pheromonmatrix gespeicherten
Pheromoninformation entscheiden. Nach der Absenkung auf = 0 bleibt 3
konstant.

Der Parameter p bestimmt die Konvergenzgeschwindigkeit des Algorith-
mus. Wenn wir geniigend Rechenzeit verwenden kénnen, um eine moglichst
gute Losung zu finden, dann ist es meist von Vorteil, die Verdunstungsrate
p sehr klein zu wahlen. Dadurch hat der Algorithmus die Moglichkeit, ein
grofieres Gebiet des Suchraumes zu durchsuchen. Eine friihe Fokussierung auf
ein kleines Gebiet wird durch einen kleinen Wert p verhindert. Wenn jedoch
die Rechenzeit begrenzt ist, dann wirkt sich ein grofierer Wert fiir p im Re-
gelfall positiv aus. Die Verdunstungsrate sollte dann so gew&hlt sein, dass
der Algorithmus spat, aber nicht zu spat, konvergiert. Fiir das Problem der
Projektplanung unter beschrankten Ressourcen verwenden wir daher zwei un-

terschiedliche Werte fiir p. Ein relativ kleiner Wert fiir p wird von Beginn an
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wahrend nahezu des gesamten Laufs verwendet. In den letzten Generationen
erhohen wir die Verdunstungsrate, um den Algorithmus am Ende intensiv in
der Nahe der bisher besten gefundenen Losung suchen zu lassen, und moglichst

eine Konvergenz zu erzwingen.

Lokale Optimierung

In mehreren Arbeiten wurde gezeigt, dass eine nachgeschaltete lokale Suche
auf Losungspermutationen der Ameisen das Optimierungsverhalten von ACO-
Algorithmen verbessern kann (z.B. Dorigo und Gambardella, 1997b; den Be-
sten etal., 2000). Fiir das Problem der Projektplanung unter beschrénkten
Ressourcen untersuchen wir zwei verschiedene Methoden der lokalen Opti-

mierung.

1. Eine lokale Suche, die in (Hartmann, 1999) in Verbindung mit einem
genetischen Algorithmus vorgestellt wird, versucht, durch eine Rechts-
Verschiebung von Aktivitdten in der Losungspermutation die Losungs-
qualitat zu verbessern. Zur Erzeugung eines Plans aus der Losungsper-
mutation wird SSGS eingesetzt. In (Hartmann, 1999) werden mehrere
Bedingungen bestimmt, fiir die die Rechts-Verschiebung einer Aktivi-
tat keine Veranderung im resultierenden Plan bewirkt. Nur wenn keines
dieser Kriterien erfiillt ist, kann die Konstruktion eines Projektplans
basierend auf der modifizierten Losungspermutation zu einer Verringe-
rung der Projektdauer fiilhren, und der lokale Optimierungsschritt wird
durchgefiihrt.

2. Bei Verwendung der von (Hartmann, 1999) vorgeschlagenen lokalen Su-
che konnte sich bei dem hier vorgestellten ACO-Algorithmus das Pro-
blem ergeben, dass eine solche Rechts-Verschiebung von Aktivitdten mit
hoher Wahrscheinlichkeit schon durch die Ameisen selbst gefunden wur-
de. Daher betrachten wir auch eine einfache 2-opt Strategie, bei der eine
Losungspermutation neu ausgewertet wird, nachdem ein Wechsel zwei-
er Aktivitdten durchgefithrt wurde. Fiir ein Paar von Aktivitdten (i,j),
i1 < j, wird zunachst iiberpriift, ob die erzeugte Aktivitdtenliste nach
der Vertauschung der Aktivitdten i und j hinsichtlich der Vorrangbezie-
hung zuldssig bleibt. Nur falls dies der Fall ist, wird die Projektdauer
des neuen Projektplans berechnet. Falls diese kleiner als die des alten
Projektplans ist, wird die Losungspermutation der Ameise entsprechend
modifiziert.
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Bidirektionales Planen

Der Einfluss der Entscheidungsreihenfolge auf das Optimierungsverhalten wur-
de in Kapitel 4 untersucht. Wir haben gesehen, dass die Entscheidungsreihen-
folge signifikanten Einfluss auf die Losungsqualitat haben kann. Beim Problem
der Projektplanung unter beschrankten Ressourcen ist die zu bevorzugende
Entscheidungsreihenfolge nicht offensichtlich. Wir werden sowohl Vorwarts-
als auch Riickwarts-Ameisen zur Erzeugung von Losungspermutationen ver-
wenden (vgl. Abschnitt 4.1).

Die Methode, Plane sowohl vorwérts (d.h. beginnend mit der ersten Ak-
tivitat der Losungspermutation, die fiir das serielle oder parallele Prioritats-
regelverfahren verwendet wird) als auch riickwérts (d.h. beginnend mit der
letzten Aktivitdt der Losungspermutation) zu erzeugen, wird bidirektiona-
les Planen genannt. Bidirektionales Planen wurde fiir das RCPSP schon in
Kombination mit unterschiedlichen zufallsgesteuerten Verfahren verwendet.
In (Dorndorf etal., 2000) wird die Methode in Kombination mit einem ge-
netischen Algorithmus verwendet. In (Valls etal., 2000) wird eine spezielle
Tabusuche zur Optimierung verwendet, bei der in unterschiedlichen Algorith-
musphasen entweder der Anfang oder das Ende eines Projektplans verbessert
wird. Der Vorteil bidirektionalen Planens in Verbindung mit deterministischen

Prioritatsregelverfahren wurde in (Klein, 2000) gezeigt.

Man beachte, dass der von Vorwarts-Ameisen mit SSGS erzeugte Projekt-
plan sich im Allgemeinen von dem mit Riickwarts-Ameisen erzeugten Pro-
jektplan unterscheidet. In (Michels und Middendorf, 1999) wurde fiir das
mohortest Common Supersequence Problem“ gezeigt, dass die Verwendung
von Vorwarts- und Riickwarts-Ameisen am erfolgreichsten ist, wenn die guten
Losungen, die von den beiden Ameisentypen einer Kolonie erzeugt werden,
sehr dhnlich sind. Fiir RCPSP gilt dies meist nicht. Die Projektplane, die
von Ameisen konstruiert werden, welche die gleiche Pheromonmatrix aber un-
terschiedliche Einplanungsreihenfolgen verwenden, sind im Allgemeinen sehr
unterschiedlich. Daher verwenden wir hier zwei Ameisenkolonien — eine mit
Vorwarts-Ameisen und eine mit Riickwarts-Ameisen. Die Vorgehensweise zur
Erzeugung einer Losungspermutation bei Riickwarts-Ameisen ist identisch zu
der Vorgehensweise der Vorwarts-Ameisen auf der jeweils invertierten Pro-
bleminstanz (d.h. die gerichteten Kanten im Prézedenzgraphen werden um-
gedreht). Beide Kolonien arbeiten unabhédngig voneinander auf einer eigenen
Pheromonmatrix. Nach einer vorgegebenen Anzahl an Generationen verglei-

chen die beiden Kolonien die Ergebnisse, indem sie beispielsweise den Durch-
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schnitt der Qualitat der besten Losungen der letzten Generationen verglei-
chen. Man beachte, dass der Durchschnitt iiber die Losungsqualitat mehrerer
Ameisen (und nicht etwa die bisher jeweils beste gefundene Losung) vergli-
chen wird, da es sinnvoll scheint, die Entscheidung in der frithen Phase des
Algorithmus nicht aufgrund einer einzelnen Losung zu treffen. Danach erzeugt
nur noch die bessere der beiden Kolonien Belegungsplane.

Phasenstrukturierung

Eine den bisher in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Methoden {ibergeordnete Rolle
spielt die Phasenstrukturierung des ACO-Algorithmus fiir RCPSP. Wir haben
mehrere Erweiterungen vorgestellt, die jeweils in unterschiedlichen Phasen des
Algorithmus eingesetzt werden. Zusammenfassend ergeben sich folgende fiinf

Phasen.

I. Phase zur Auswahl der Varianten:
Die im Abschnitt 5.3.2 auf Seite 90 vorgestellten Methoden zur Erzeu-
gung eines Plans mit Vorwarts- und Riickwéarts-Ameisen werden in dieser
Phase parallel gestartet. Die Phase endet mit der Entscheidung, welche

der beiden Methoden viel versprechender ist.

IT. Heuristik-basierte Phase:
Man steuert den Ameisenalgorithmus durch einen zu Beginn hohen Ein-
fluss der Heuristik in eine viel versprechende Region der Suchlandschaft.
Der Einfluss der Heuristik ist in der ersten Generation am hochsten und
sinkt bis zum Ende dieser Phase auf 3 = 0 (vgl. Abschnitt 5.3.2 auf
Seite 87).

III. Hauptsuch-Phase:
Die Heuristik hat keinen Einfluss mehr. Der ACO-Algorithmus kann
relativ leicht in noch viel versprechende Regionen der Suchlandschaft
wechseln, konzentriert sich jedoch zunehmend auf die Suche in der bisher
besten Region.

IV. Konvergenz-Phase:
Durch eine Erhohung der Verdunstungsrate p wird der ACO-Algorithmus
gezwungen, verstdrkt in der Nahe der bisherigen Elitelosung zu suchen

und zu konvergieren (vgl. Abschnitt 5.3.2 auf Seite 87).

V. Nachbearbeitungs-Phase:
Am Ende wird versucht, mit einer der in Abschnitt 5.3.2 auf Seite 89
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Abbildung 5.2: Phasenstruktur ACO-RCPSP

vorgestellten Methoden zur lokalen Suche die bisher beste Losung weiter
zu verbessern.

Die Phasenstrukturierung fiir den hier vorgestellten Algorithmus ist in Ab-
bildung 5.2 dargestellt. Die Lange der einzelnen Phasen wird ungefahr durch
die Breite des jeweiligen Rechtecks dargestellt. Das Ende der Konvergenzphase
(Phase IV) und die Auswahl der Algorithmusvarianten in Phase I werden zur
Laufzeit entschieden. Man beachte, dass die generelle Phasenstrukturierung

problemunabhéngig verwendet werden kann.

5.4 Benchmark-Probleme und Parameter

Als RCPSP-Benchmark-Probleme verwenden wir eine Menge von Problemin-
stanzen der Standardbibliothek PSPLIB (Project Scheduling Problem Libra-
ry). Von der Benchmark-Bibliothek (Kolisch et al., 1999; Kolisch und Sprecher,
1996) verwenden wir den Testsatz j120. sm, welcher die grofiten aller Instanzen
der PSPLIB enthalt.

Die Probleminstanzen im Testsatz j120.sm wurden mit unterschiedlichen
Einstellungen der Parameter Network Complexity (NC), Resource Strength
(RS) und Resource Factor (RF) erzeugt. NC definiert die durchschnittliche
Anzahl von Vorgangern eines Knoten. RF bestimmt den durchschnittlichen
prozentualen Anteil der unterschiedlichen Ressourcen, fiir die eine Aktivitat
einen Bedarf von echt gréfler als O hat (die Start- und Endaktivitat sind hier-
von ausgenommen). RS bestimmt, wie knapp Ressourcen sind. Falls RS gleich
0 ist, dann ist die Kapazitat jeder Ressource nicht grofier als der maximale Be-
darf aller Aktivitaten. Ist RS gleich 1, dann ist die Kapazitat jeder Ressource

genau so grof, dass der Ressourcenbedarf jenes Plans genau erfiillt ist, der mit
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einem deterministischen Verfahren erzeugt wurde, welches die Prioritatsregel
EST (friihster Anfangszeitpunkt) verwendet.

Der Testsatz j120.sm enthalt 600 Probleminstanzen. Jede Probleminstanz
hat 120 Aktivitdten und 4 unterschiedliche Ressourcen. Der Testsatz enthalt
jeweils 10 Probleminstanzen fiir jede der moglichen Kombinationen der fol-
genden Parameter: NC € {1.5,1.8,2.1}, RF € {0.25,0.5,0.75,1}, and RS €
{0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}.

Falls wir nicht explizit auf eine Anderung hinweisen, dann werden die Pa-
rameter des ACO-Algorithmus fiir alle der in diesem Kapitel vorgestellten Er-
gebnisse wie folgt gewahlt. Die Anzahl der Ameisen pro Generation ist m = 5.
Die maximale Anzahl der Ameisengenerationen ist 850, wobei wahrend der
ersten 100 Generationen (Phase I) zwei Kolonien mit jeweils 5 Ameisen ver-
wendet werden. Eine Kolonie erzeugt Plane mit Vorwarts-Ameisen, die andere
erzeugt Plane mit Riickwérts-Ameisen (vgl. Abschnitt 5.3.2). Nach 100 Gene-
rationen (Ende Phase I) wird die Kolonie fortgesetzt, deren beste Losungen
im Mittel iiber die letzten 25 Generationen besser waren. Entweder nach 850
Generationen (Ende Phase IV) oder falls sich die durchschnittliche Losungs-
qualitdt einer Generation iiber 10 Generationen hinweg nicht gedndert hat,
wird eine lokale Suche angestofien (Phase V). Die lokale Suche (vgl. 5.3.2)
wird auf die bisher beste aller gefundenen Losungen angewendet und solange
durchgefiihrt, bis maximal 5000 Plédne erzeugt wurden (einschlieRlich aller von
den Ameisen erzeugten Pldne). Daher werden genau 250 Schritte der lokalen
Suche durchgefiihrt, falls von den Ameisen in 850 Generationen Losungen er-
zeugt wurden, und die lokale Suche nicht aufgrund friihzeitiger Konvergenz
gestartet wurde.

Solange nicht explizit anders spezifiziert, verwenden wir « = 1,¢c = 0.5
und v = 1.0. Mit ¢ = 0.5 und v = 1.0 haben die lokale und die Summen-
Pheromonauswertung den gleichen Einfluss. Die Pheromonwerte, die friitheren
Entscheidungen entsprechen, haben alle das gleiche Gewicht bei der Berech-
nung der Auswahlwahrscheinlichkeiten. Der Parameter 3 wird linear von 2 in
der ersten Generation bis auf 0 nach 50% der maximalen Anzahl an Genera-
tionen abgesenkt (Phase I und Phase II). Bei maximal 5000 zu erzeugenden
Planen bedeutet das, dass nach 425 Generationen 3 = O erreicht ist und Phase
ITI gestartet wird. Die Verdunstungsrate ist p = 0.025 und wird in den letz-
ten 200 Generationen auf p = 0.075 erhéht (Phase IV). Die Elitelésung wird
nach spatestens gmqx = 10 Generationen verworfen. Als Standardheuristik
verwenden wir die nL.ST Heuristik.

Mit ACO-RCPSP bezeichnen wir den ACO-Algorithmus fiir RCPSP mit
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den Parametereinstellungen, wie sie oben erldutert wurden. Mit s-ACO-RCPSP
bezeichnen wir eine einfachere Variante des ACO-Algorithmus, der bis auf die
Kombination der lokalen und der Summen-Pheromonauswertung die Erweite-
rungen aus Kapitel 5.3.2 nicht verwendet. s-ACO-RCPSP erzeugt Pldne nur
mit Vorwarts-Ameisen, es wird ein konstanter Einfluss der Heuristik von = 1

verwendet, und die Verdunstungsrate betrdgt konstant p = 0.025. Eine lokale
Suche wird nicht eingesetzt, d.h. der Algorithmus lauft 1000 Generationen mit
jeweils m =5 Ameisen.

Alle Tests wurden auf einem Rechner mit einem Pentium IIT 500MHz Pro-
zessor durchgefiihrt. Ein Lauf von ACO-RCPSP bendtigt etwa 25 Sekunden
Rechenzeit fiir eine Probleminstanz.

Die Ergebnisse der Messungen werden mit einer unteren Schranke (LB)
verglichen, die fiir jede Probleminstanz durch eine Heuristik berechnet wurde,
die auf der Berechnung des kritischen Pfades des Prazedenzgraphen beruht
(Stinson etal., 1978). Falls nicht explizit darauf hingewiesen wird, dann ist
jedes Ergebnis im folgenden Abschnitt der Mittelwert der Ergebnisse iiber

alle 600 Probleminstanzen mit je 4 Wiederholungen fiir jede der Instanzen.

5.5 Ergebnisse

5.5.1 s-ACO-RCPSP

Die einfache Variante des ACO-Algorithmus fiir RCPSP wurde fiir verschiede-
ne Kombinationen von ¢ und y sowohl fiir das serielle als auch fiir das paral-
lele Prioritatsregelverfahren untersucht. Die Kombination der lokalen und der
Summen-Pheromonauswertung wurde fiir Werte ¢ €{0,0.2,0.4,0.5,0.6,0.8,1.0}
und vy €{0,0.2,0.4,0.6,0.8,0.9,1.0,1.1,1.2, 1.4} getestet. Die Ergebnisse sind in
den Abbildungen 5.3 und 5.4 dargestellt. Die Resultate zeigen, dass eine Kom-
bination der lokalen Pheromonauswertung mit der Summen-Pheromonauswer-
tung sowohl! fiir SSGS als auch fiir PSGS auch hier zu den besten Ergebnissen
filhrt (vgl. Abschnitt 3.1). Die geringste Abweichung zur unteren Schranke
(36.7%) wurde mit Hilfe des seriellen Prioritatsregelverfahren und Parameter-
werten ¢ = 0.6 und y = 1 erreicht. Fiir das parallele Prioritatsregelverfahren
ist das beste Ergebnis eine Abweichung von 37.6% von der unteren Schranke
bei Parametereinstellungen ¢ = 0.8 und y = 1.1. Sowohl bei SSGS als auch
bei PSGS wurden die besten Ergebnisse erzielt, wenn der relative Einfluss der
Summen-Pheromonauswertung leicht starker und die Gewichtung der Phero-

monwerte friitherer Entscheidungen etwa gleich war. Nahezu immer ergaben
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sich die schlechtesten Ergebnisse bei der Verwendung der reinen lokalen Phe-
romonauswertung (¢ = 1.0 oder y = 0). Die Abweichungen betragen 40.3%
fiir SSGS und 38.5% fiir PSGS. Fiir das parallele Prioritdtsregelverfahren er-
gaben sich die schlechtesten Ergebnisse (38.6% Abweichung von der unteren
Schranke) fiir ¢ = 0 und y > 1.0. Im Vergleich hierzu erzielte die Summen-
Pheromonauswertung viel bessere Ergebnisse, wenn die y-Werte weder zu grof
noch zu klein waren — bei SSGS und v = 0.9 war die mittlere Abweichung nur
37.1% und bei PSGS und vy € {0.4,0.6,0.8} war die mittlere Abweichung nur
38.0%. ACO-RCPSP mit seriellem Prioritdtsregelverfahren erzielte die besten
Ergebnisse. In Verbindung mit dem parallelen Prioritatsregelverfahren scheint
ACO-RCPSP jedoch robuster gegeniiber Verdanderungen der Parameter ¢ und
v zu sein. Dass die besten Ergebnisse mit dem seriellen Prioritdtsregelver-
fahren erzielt wurden, steht im Gegensatz zu den Ergebnissen, die in (Klein,
2000) und (Hartmann, 1999) publiziert wurden. Dort wurde gezeigt, dass auf
den grofiten Probleminstanzen der PSPLIB (j120.sm) das parallele Priori-
tatsregelverfahren in Kombination mit einem genetischen Algorithmus oder
auch in Kombination mit mehreren unterschiedlichen deterministischen Heu-
ristiken im Mittel bessere Ergebnisse liefert. Da die besten Ergebnisse beim
ACO-Algorithmus mit SSGS gefunden wurden, werden die weiteren Untersu-
chungen mit dem seriellen Prioritatsregelverfahren durchgefiihrt.

Bei der Untersuchung der Summen-Pheromonauswertung und der Einpla-
nungsreihenfolge auf einfachen Permutationsproblemen (vgl. Kapitel 2) haben
wir durchschnittliche Pheromonmatrizen visualisiert. Wir haben dadurch di-
rekt sehen konnen, wie sich die Verfahrensdnderungen auf die Pheromonmatrix
auswirken. Eine wichtige Beobachtung war, dass die lokale Pheromonauswer-
tung eine ungleichmafige Konvergenz in der Pheromonmatrix verursacht —
tendenziell konvergieren erst Zeilen mit niedrigem Index. Die Summen-Phe-
romonauswertung hat das Konvergenzverhalten deutlich verbessert, was sich
auch in der Losungsqualitat zeigte. Die Visualisierung der Pheromonmatri-
zen wurde flir einfache Probleminstanzen durchgefiihrt. Fiir RCPSP wird der
Einfluss der lokalen Pheromonauswertung und der Summen-Pheromonauswer-
tung nun auch genauer untersucht, indem wir die Entropie (Shannon, 1948)
der von Ameisen verwendeten Wahrscheinlichkeitsverteilungen berechnen. Die
Entropie ist unter anderem ein Maf fiir die Konzentration der Verteilung. Wir
berechnen fiir jede i-te Entscheidung einer Ameise (i € [1,120]) wahrend der

Konstruktion einer Lésung die Entropie

ei=—) pijlogpi;
je€
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Abbildung 5.3: Resultate fiir ssACO-RCPSP in Kombination mit
SSGS flir unterschiedliche Werte ¢ und vy; dargestellt ist die prozen-
tuale Abweichung von LB (untere Schranke, die auf der Berechnung des
kritischen Pfades basiert)

Die Entropiewerte geben an, wie weit der Algorithmus hinsichtlich der einzel-
nen Entscheidungen der Ameisen schon konvergiert ist. Eine Verteilung hat
den maximalen Entropiewert, wenn jede Entscheidung gleich wahrscheinlich
ist.

Im Gegensatz zu den meisten anderen Ergebnissen dieses Kapitels, bei
denen jeweils maximal 5000 Plane erzeugt wurden, basieren die Ergebnisse
der Entropiebetrachtung auf einem ACO-Algorithmus, der pro Instanz 2000
Generationen lang lief. Dabei wurden jeweils 10000 Plane erzeugt. Durch die

hohere Anzahl an Generationen wurde eine Konvergenz sicher gestellt.

Abbildung 5.5 und 5.6 zeigen die Entropiekurven fiir unterschiedliche Ge-
nerationen wahrend eines Laufs. Jeder Punkt in der Abbildung wurde durch
einen Mittelwert aus 300 Entropiewerten berechnet, die man bei der Berech-
nung der Entropiewerte von 60 Probleminstanzen mit jeweils 5 Ameisen pro
Generation erhalt. Die gewahlten Instanzen waren alle jeweils die erste Instanz

der 60 unterschiedlichen Typen von Instanzen aus dem Testsatz j120.sm. Ei-
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Abbildung 5.4: Resultate fiir ssACO-RCPSP in Kombination mit
PSGS fiir unterschiedliche Werte ¢ und y; dargestellt ist die prozentuale
Abweichung von LB

ne Beobachtung ist, dass die Entropiewerte der Entscheidungen in der Mitte
der Losungspermutation hoher sind, als jene, die Entscheidungen am Anfang
oder am Ende einer Losungspermutation entsprechen. Dies liegt daran, dass
die Menge der wahlbaren Aktivitdten fiir die entsprechenden Entscheidun-
gen grofer ist. Des Weiteren sind viel kleinere Entropiewerte fiir die lokale
Pheromonauswertung, als fiir die Kombination von lokaler und Summen-Phe-

romonauswertung zu beobachten.

Das ungleichmafige Konvergenzverhalten der lokalen Pheromonauswer-
tung und die Verbesserung des Konvergenzverhaltens der Summen-Pheromon-
auswertung lasst sich mit Hilfe der Entropieanalyse auch auf dem Problem der
Projektplanung unter beschrankten Ressourcen zeigen. Bei der lokalen Phe-
romonauswertung (¢ = 1) sinkt die Entropie bei den ersten Entscheidungen
sehr schnell. Alle Entropiewerte der ersten 60 Entscheidungen sind nach Ge-
neration 750 kleiner als 0.2. Im Gegensatz dazu zeigt die Kombination aus
lokaler und Summen-Pheromonauswertung (¢ = 0.5) nahezu symmetrische

Entropiekurven, d.h. die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Entscheidungen
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Abbildung 5.5: Entropie der Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir s-
ACO-RCPSP mit ¢ = 1 (lokale Pheromonauswertung): die Ergebnisse
sind Mittelwerte {iber 5 Ameisen pro Generation und 60 Probleminstan-
zen

am Anfang und am Ende haben etwa die gleiche Entropie. Die Entropiewer-
te sind im Vergleich zur lokalen Pheromonauswertung auch hoher als bei der
Summen-Pheromonauswertung. Dies deutet darauf hin, dass die Kombination
der Auswertungen den Algorithmus hier, wie bei einfachen Permutationspro-

blemen auch, von einer ungleichméafigen und zu schnellen Konvergenz abhalt.

5.5.2 ACO-RCPSP

Die Ergebnisse des verbesserten ACO-Algorithmus mit seriellem Prioritatsre-
gelverfahren sind in Abbildung 5.7 und Tabelle 5.2 dargestellt. Die Ergebnisse
sind denen von s-ACO-RCPSP sehr dhnlich: die besten Ergebnisse wurden fiir
¢ = 0.5 und vy = 1 erzielt. Die Abweichung zur unteren Schranke betrdagt im
Mittel jedoch nur 35.43% (bester Wert: 35.35% bei 10 Wiederholungen). Die
schlechtesten Ergebnisse liefert wiederum die reine lokale Pheromonauswer-
tung (¢ = 1.0 oder y = 0) mit einer Abweichung von 38.24%.

ACO-RCPSP wurde mit vielen anderen Heuristiken fiir RCPSP verglichen.
Mehrere dieser Heuristiken sind in einer umfassenden Studie von (Hartmann
und Kolisch, 2000) erldutert. Die Studie betrachtet folgende Heuristiken:

1. Drei Heuristiken mit normierten Prioritédtsregeln; (Kolisch, 1996a,b) (heu-
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Abbildung 5.6: Entropie der Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir s-
ACO-RCPSP mit ¢ = 0.5 (Kombination aus lokaler und Summen-Phe-
romonauswertung): die Ergebnisse sind Mittelwerte iiber 5 Ameisen pro
Generation und 60 Probleminstanzen
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Abbildung 5.7: Resultat fiir unterschiedliche Werte ¢ und vy fiir ACO-
RCPSP; dargestellt ist die prozentuale Abweichung von LB
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Tabelle 5.2: Resultate fiir unterschiedliche Werte ¢ und y fiir ACO-
RCPSP: die besten Ergebnisse jeder Spalte sind fett gedruckt; das ins-

gesamt beste Ergebnis ist unterstrichen

Y c
0.0 | 02 | 04 | 05 | 06 | 08 | 10
00] 382 | 382382382382/ 382382
0.2 38.4 | 384 | 38.4 | 38.2 | 38.3 | 38.2 | 38.2
04| 382 | 384 | 383 | 383 | 38.4 | 38.8 | 38.2
0.6 | 37.8 | 38.2 | 38.4 | 38.4 | 385 | 38.8 | 38.2
0.8 | 36.4 | 36.2 | 37.3 | 38.1 | 38.4 | 38.8 | 38.2
0.9 | 36.0 | 35.9 | 35.6 | 35.9 | 37.4 | 38.6 | 38.2
1.0 || 36.1 | 35.9 | 35.6 | 35.4 | 35.5 | 38.0 | 38.2
1.1 || 36.6 | 36.2 | 35.9 | 35.6 | 35.6 | 37.6 | 38.2
1.2 || 37.1 | 36.7 | 36.2 | 36.0 | 36.0 | 37.9 | 38.2
1.4 || 379 | 37.6 | 37.3 | 37.0 | 37.0 | 38.4 | 38.2

ristic with regret based random sampling): Ahnlich wie bei der Berech-
nung der normierten Heuristikwerte werden die Werte der verwendeten
Prioritatsregeln normiert. Die Wahl der nédchsten Aktivitdt beim seri-
ellen oder parallelen Prioritatsregelverfahren erfolgt entsprechend einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung, die auf normierten Werten einer Priori-

tatsregel basiert.

. Zwei Heuristiken dhnlich wie in 1.; (Kolisch und Drexl, 1996) und (Schir-

mer, 2000) (heuristics with adaptive regret-based random sampling): Bei
dieser Erweiterung wird in einem Vorverarbeitungsschritt die betrach-
tete Instanz analysiert. Dann wird die verwendete Prioritdtsregel bei-

spielsweise entsprechend dem Parameter Resource Strength gewéhlt.

. Vier unterschiedliche genetische Algorithmen; (Hartmann, 1998) und

(Leon und Ramamoorthy, 1995)

. Ein auf Simulated Annealing (SA) basierendes Verfahren; (Bouleimen

und Lecocq, 1998)

. Beim in (Hartmann, 1999) vorgestellten selbst-adaptiven genetischen Al-

gorithmus andert sich wahrend eines Laufs der Anteil der Pléane, die mit

dem seriellen und mit dem parallelen Prioritdtsregelverfahren erzeugt
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werden. Eine lokale Suche wird gestartet, wenn sich die beste aller ge-
fundenen Losung iiber mehrere Generationen nicht verbessert hat (self-
adapting GA).

In den vergleichenden Studien (Hartmann und Kolisch, 2000) und (Hart-
mann, 1999) erzeugte jede der Heuristiken maximal 5000 Pléne fiir jede der
Probleminstanzen. In Tabelle 5.3 werden die Ergebnisse der Arbeiten mit
ACO-RCPSP verglichen. Zusdtzlich zu den Resultaten der schon erwahnten
Heuristiken werden auch Ergebnisse der folgenden Arbeiten aufgefiihrt. Man
beachte, dass die in 6. und 7. verwendeten Methoden nicht die maximale Ober-
grenze von 5000 erzeugten Planen einhalten, jedoch beziiglich der Rechenzeit

grob vergleichbar mit den weiteren Verfahren sind.

6. Der in (Mohring etal., 2000) vorgestellte Ansatz beruht auf der Me-
thodik der Lagrange Relaxierung und der ganzzahligen linearen Pro-
grammierung. Die Ressourcenbeschrankungen werden relaxiert und die
Verletzung wird durch eine entsprechende Veranderung des Zielfunkti-
onswerts bestraft. Mit Hilfe dieses Ansatzes wird eine Prioritatsliste er-
zeugt, die dann durch ein modifiziertes serielles Prioritatsregelverfahren
einen Plan erzeugt (LS mit LR-IP).

7. In (Dorndorf etal., 2000) wird ein auf Branch-and-Bound basierendes
Verfahren vorgestellt und untersucht (B&B).

Ein ,,«“ in Tabelle 5.3 bedeutet, dass das entsprechende Ergebnis statistisch
signifikant besser als das nédchste mit ,,x* versehene Ergebnis der Tabelle ist.
Das Signifikanzniveau betragt 5% bei Verwendung des Wilcoxon-Vorzeichen-
Rang Tests. Alle Signifikanztests, bis auf den Signifikanztest fiir ACO-RCPSP,
wurden in (Hartmann, 1999) durchgefiihrt. Man beachte, dass ein fehlendes
¥ nur bedeutet, dass kein Test durchgefiihrt wurde. Es bedeutet nicht not-
wendigerweise, dass keine statistische Signifikanz vorhanden ist.

ACO-RCPSP hat mit einer durchschnittlichen prozentualen Abweichung
von 35.43% das beste Ergebnis erzielt. Die Abweichung ist hierbei der Mit-
telwert aus 10 Wiederholungen auf jeweils allen 600 Probleminstanzen. Die
Standardabweichung betragt 0.046, die minimal erreichte prozentuale Abwei-
chung ist 35.35%, die maximale prozentuale Abweichung betragt 35.50%. Die-
se maximale prozentuale Abweichung ist besser als die des zweitbesten Algo-
rithmus, der in Tabelle 5.3 aufgefiihrt ist. Mit dem genetischen Algorithmus
(Hartmann, 1999) wurde eine prozentuale Abweichung von 35.60% erreicht.
Das drittbeste Ergebnis stammt mit 36.2% von (Mohring et al., 2000). Beim
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Tabelle 5.3: Vergleich von ACO-RCPSP mit unterschiedlichen zufalls-
basierten Verfahren: mit jedem Verfahren wurden pro Probleminstanz
maximal 5000 Pléne erzeugt und ausgewertet (bis auf die Verfahren mit
geklammerten Abweichungen); ,,+“ bedeutet, dass der Unterschied zweier
aufeinander folgender Ergebnisse statistisch signifikant ist; ACO-RCPSP
wurde 10 mal wiederholt, angegeben ist der Durchschnittswert, bester
Wert der 10 Wiederholungen: 35.35%, schlechtester Wert: 35.50%, Stan-
dardabweichung: 0.046

Algorithmus Referenz Abvve1ch‘ung
von LB in %
ACO-RCPSP 35.43%
Selbst-adaptiver GA (Hartmann, 1999) 35.60%*
LS mit LR-IP (Mohring et al., 2000) (36.2 )
GA1 (Hartmann, 1998) 36.74*
B&B (Dorndorf et al., 2000) (37.1)
SA (Bouleimen und Lecocq, 1998) 37.68%
GA 2 (Hartmann, 1998) 38.49
adaptive sampling 1 (Schirmer, 2000) 38.70
single pass/sampling 1 | (Kolisch, 1996b) 38.75
single pass/sampling 2 | (Kolisch, 1996a,b) 38.77*
adaptive sampling 2 (Kolisch und Drexl, 1996) 40.45%*
GA 3 (Leon und Ramamoorthy, 1995) 40.69*
single pass/sampling 3 | (Kolisch, 1996b) 41.84%*
GA 4 (Hartmann, 1998) 42.25
random sampling 1 (Kolisch, 1995) 43.05%*
random sampling 2 (Kolisch, 1995) 47.61

Ansatz von Mohring et al. wurde die maximale Obergrenze von 5000 Pldnen
nicht eingehalten. Im Durchschnitt wurden pro Instanz 3675 in 65 Sekunden
erzeugt. Der verwendete Rechner war eine SUN Ultra 2 mit einem 200MHz
Prozessor. Der auf Branch-and-Bound basierende Ansatz von Dorndorf et al.
erreicht eine prozentuale Abweichung von 37.5% (37.1%) bei 60 Sekunden (300
Sekunden) Rechenzeit auf einem Pentium Pro/200 PC.

Zwei weitere Heuristiken fiir RCPSP sind nicht in der Tabelle 5.3 aufge-
fiihrt, da die Ergebnisse beziiglich des Rechenaufwands nicht direkt vergleich-
bar sind. Im Ansatz von (Valls et al., 2000) wird versucht die Lange der Folge
von kritischen Aktivitdten eines zuldssigen Plans sukzessive zu verkiirzen. Die
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maximale Rechenzeit fiir eine Instanz im Datensatz j120.sm betrdgt 44 Se-
kunden auf einem PC mit AMD 400MHz Prozessor. Ohne die Beschrankung
der Anzahl der maximal auszuwertenden Pldne, wurde eine prozentuale Ab-
weichung von 34.53% erreicht. Ein Ansatz, der das Prinzip der Tabusuche ver-
wendet, wurde in (Nonobe und Ibaraki, 1999) vorgestellt. Mit maximal 30000
Iterationen pro Instanz des Datensatzes j120.sm wurde eine prozentuale Ab-
weichung von 34.99% erreicht. In (Nonobe und Ibaraki, 1999) wurde fiir 219
der 600 Probleminstanzen des Datensatzes j120.sm eine Losung gefunden, die
mindestens genauso gut war, wie die zum Zeitpunkt der Untersuchung (Juni
1999) besten bekannten Losungen. Fiir 50 Instanzen wurde die obere Schranke
verbessert. Ein Lauf benctigte ca. 10 Minuten auf einem Sun Ultra 2 Rechner
mit einem 300MHz Prozessor und 1GB Hauptspeicher. Im Vergleich hierzu
wurden mit dem Ameisenalgorithmus auf den deutlich verbesserten Ergebnis-
sen im Januar 2001 mit ca. 25 Sekunden Rechenzeit auf einem Pentium III
Rechner mit einem 500MHz Prozessor fiir 186 Instanzen eine Losung gefunden,
die mindestens genauso gut wie die bisher beste bekannte Losung war. Man
beachte, dass die in diesem Kapitel vorgestellten Ameisenalgorithmen nicht
speziell so entworfen wurden, dass ein einzelner Plan schnell erzeugt werden
kann. Vielmehr war das Ziel, ein sehr gutes Optimierungsverhalten mit einer
bestimmten Anzahl zu erzeugender Plane zu erhalten.

Im Folgenden untersuchen wir die von ACO-RCPSP eingesetzten Metho-

den genauer.

Bidirektionales Planen

Am Anfang eines Messlaufs laufen 100 Generationen lang zwei Kolonien par-
allel. Die eine erzeugt Plane beginnend mit der ersten Aktivitat der Losungs-
permutation, die andere beginnend mit der letzten Aktivitdt der Losungsper-
mutation. Falls nur Pldne mit Vorwarts-Ameisen erzeugt werden, dann er-
reicht man eine prozentuale Abweichung von 35.94%. Erzeugt man Pldne nur
mit Riickwarts-Ameisen, dann erreicht man eine prozentuale Abweichung von
35.77%. Da beide Ergebnisse deutlich schlechter sind, als die Abweichung von
35.43%, die ACO-RCPSP erreicht, kénnen die Ameisen erfolgreich nach 100
Generationen entscheiden, welche Einplanungsrichtung auf der entsprechen-
den Instanz vorteilhafter erscheint. Im Durchschnitt fanden in 38.6% aller
Falle die Vorwarts-Ameisen mit dem in Abschnitt 5.4 erlauterten Entschei-
dungskriterium nach 100 Generationen das bessere Ergebnis. In 51.6% aller

Falle fanden die Riickwarts-Ameisen das bessere Ergebnis. In 9.9% aller Fille
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waren beide Kolonien gleich gut. Im Allgemeinen scheint es auf dem Daten-
satz j120.sm so zu sein, dass es dem Ameisenalgorithmus etwas einfacher
fallt, mit Riickwarts-Ameisen (oder auf invertierten Instanzen) gute Ergebnis-
se hinsichtlich der prozentualen Abweichung zur unteren Schranke zu errei-
chen. Dies wird auch in den Abbildungen der ndchsten Abschnitte zu sehen
sein. In Abschnitt 5.3.2 wurde ein Verfahren vorgeschlagen, das, basierend auf
Durchschnittswerten der besten Ameisen der letzten Generationen, entschei-
det, welche der beiden Kolonien fortgesetzt wird. Dieses Verfahren lieferte
immer bessere Ergebnisse, als die Methode, bei der einfach die Kolonie fort-
gesetzt wird, welche nach 100 Generationen die bisher global beste Losung
gefunden hat.

Veranderung des Heuristikeinflusses

In diesem Abschnitt vergleichen wir die Ergebnisse, die sich bei unterschied-
lich starken (aber konstanten) Einfliissen der Heuristik bei der Berechnung der
Auswahlwahrscheinlichkeiten ergeben, mit dem Resultat, welches sich durch
eine Verringerung des Heuristikeinflusses zur Laufzeit ergibt. Bei ACO-RCPSP
wird {3 linear von 2 in der ersten Generation auf 0 nach der Halfte aller Ge-
nerationen gesenkt. Abbildung 5.8 zeigt das Verhalten von ACO-RCPSP fiir
unterschiedliche konstante Werte von (3. Das beste Ergebnis (f = 1.25) ist
eine durchschnittliche prozentuale Abweichung von 35.71% von der unteren
Schranke. Dies ist deutlich schlechter als die durchschnittliche Abweichung
von 35.43%, die erreicht wird, wenn man ( wie eben erldutert zur Laufzeit

verandert.

Verdnderung der Verdunstungsrate

Ein weiterer Parameter, der bei ACO-RCPSP wahrend der Laufzeit verandert
wird, ist die Verdunstungsrate p. Diese ist zu Beginn p = 0.025. In den letz-
ten 200 Generationen eines Laufs, wird die Verdunstungsrate auf p = 0.075
erhoht. Abbildung 5.9 zeigt die Ergebnisse fiir ACO-RCPSP, falls die Verdun-
stungsrate nicht verdndert wird, sondern konstant bleibt. Das beste Ergebnis,
welches dann erzielt wird, ist eine prozentuale Abweichung von 35.58% bei
einer Verdunstungsrate von p = 0.04. Wie beim Vergleich des konstanten
bzw. zur Laufzeit angepassten Heuristikeinflusses, ist das Ergebnis fiir das be-
ste konstante p deutlich schlechter als die durchschnittliche Abweichung von

35.43%, die man durch eine Erhéhung von p am Ende eines Laufs erhalt.



5.5. ERGEBNISSE 105

0.370 v \ \ T
4 ACO-RCPSP ——
i ACO-RCPSP vorwarts -
0.368 L' ACO-RCPSP riickwarts -

0.366

0.364

0.362

0.360

prozentuale Abweichung von LB

0.358

0.356 Il Il Il Il Il Il Il Il
0.4 0.6 0.8 1 12 14 1.6 18 2

beta

Abbildung 5.8: ACO-RCPSP mit unterschiedlichen konstanten Werten
fiir 3 (die Balken geben die Standardabweichung an)
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Abbildung 5.9: ACO-RCPSP mit unterschiedlichen konstanten Werten
fiir p (die Balken geben die Standardabweichung an)

Verwerfen der Elitelésung

Bei ACO-RCPSP wird der Einfluss einer Elitelosung dadurch eingeschrankt,

dass diese nach maximal gimqx = 10 Generationen verworfen wird. Abbildung
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5.10 zeigt das Verhalten von ACO-RCPSP bei der Verwendung unterschiedli-
cher Werte flir gimqx. Es ist deutlich zu erkennen, dass g.nqx €inen starken Ein-
fluss auf das Optimierungsverhalten hat. Mit einem hohen Wert (gmax = 200)
wurde eine prozentuale Abweichung von 36.0% erreicht. Bei der Verwendung
von einem kleinen Wert (gmax = 3) wurde eine prozentuale Abweichung von
35.77% erreicht. Beides ist deutlich schlechter als die durchschnittliche Abwei-
chung von 35.43%, die fiir gnax = 10 erreicht wird.

0.368

ACO-RCPSP —
ACO-RCPSP vorwérts --------

0.366
0.364
0.362 l"
0.360

0.358

prozentuale Abweichung von LB

0.356

0.354
0 50 100 150 200

g_max

Abbildung 5.10: ACO-RCPSP mit unterschiedlichen Werten fiir gimax
(die Balken geben die Standardabweichung an)

Lokale Optimierung

Der Einfluss der lokalen Optimierung am Ende eines Laufs ist in Abbildung
5.11 dargestellt. Die Abbildung zeigt, dass die Anzahl der Schritte fiir eine
lokale Optimierung am Ende eines Laufs nur einen relativ schwachen Einfluss
hat. Ohne lokale Optimierung erreicht ACO-RCPSP im Mittel eine prozen-
tuale Abweichung von 35.51% von der unteren Schranke. Bei 250 lokalen Opti-
mierungsschritten wird das beste Ergebnis erzielt (35.43%). Da jeder Lauf von
ACO-RCPSP genau 5000 Plédne erzeugt und auswertet, reduziert die Erhéhung
der Anzahl der lokalen Optimierungsschritte die Anzahl der Generationen des
ACO-Algorithmus im Verhaltnis 5:1. Daher fithrt eine zu hohe Anzahl an
lokalen Optimierungsschritten zu schlechteren Ergebnissen. Bei 1000 lokalen
Optimierungsschritten betrdgt die prozentuale Abweichung 35.56%.
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Abbildung 5.11: ACO-RCPSP mit unterschiedlichen Werten lokaler
Optimierungsschritte am Ende eines Laufs (die Balken geben die Stan-
dardabweichung an)

Anstatt die 2-opt Strategie bei der lokalen Optimierung einzusetzen, wurde
auch die in (Hartmann, 1999) vorgeschlagene Methode zur lokalen Optimie-
rung getestet. Mit 250 lokalen Optimierungsschritten wie in (Hartmann, 1999)
vorgeschlagen, wird eine prozentuale Abweichung von der unteren Schranke
von 35.46% bei einer Standardabweichung von 0.088 erreicht. Die 2-opt Stra-
tegie ist somit geringfiigig besser.

Heuristiken

Die Ergebnisse, die mit Hilfe der auf Prioritatsregeln basierenden Heuristiken,
wie sie in Abschnitt 5.3.1 vorgestellt wurden, erreicht wurden, sind in Tabelle
5.4 dargestellt. Mit einer prozentualen Abweichung von der unteren Schran-
ke von 35.64%, ist die nLFT Heuristik nur leicht schlechter, als die nLST
Heuristik, die beim Standard ACO-RCPSP Algorithmus verwendet wurde.
Die nGRPWA-Heuristik liefert auch noch gute Ergebnisse mit einer prozen-
tualen Abweichung von 35.79%. nMTS liefert nicht ganz so gute Ergebnisse.
nWRUP liefert fiir alle drei getesteten Parametereinstellungen w € {0,0.5,1}
die schlechtesten Ergebnisse. Diese Beobachtungen stimmen mit denen von
(Klein, 2000) iiberein, bei denen die gleiche Rangfolge der Prioritdtsregeln bei
der Verwendung von SSGS beobachtet wurde.
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Tabelle 5.4: ACO-RCPSP mit unterschiedlichen auf Prioritdtsregeln
basierenden Heuristiken: angegeben ist die prozentuale Abweichung von

der unteren Schranke

. Abweichung von | Standard-

Heuristik ]
LB in % abweichung

nLST 35.43 0.046
nLFT 35.64 0.043
nGRPWA 35.79 0.049
nMTS 36.38 0.004
nWRUP (w = 0) 39.22 0.080
nWRUP (w = 0.5) 38.32 0.082
nWRUP (w =1) 38.70 0.037

Weitere Ergebnisse

Um das Potential des ACO-Algorithmus fiir RCPSP weiter zu untersuchen,
wurde s-ACO-RCPSP mit zusatzlichen lokalen Optimierungsschritten zwi-
schen den einzelnen Generationen getestet. Die verwendeten Parameter waren
m = 20 Ameisen, p = 0.005, maximal 20000 Generationen und die Anwendung
einer lokalen Suche auf die jeweils beste Ameise jeder Generation. Der so ver-
anderte Algorithmus erreichte eine prozentuale Abweichung von 32.97% von
der unteren Schranke. F'iir 278 der 600 Instanzen wurde eine Losung gefunden,
die mindestens so gut wie die beste bekannte Losung ist (Stand: Januar 2000).

Ein weiterer Beweis fiir die Starke des Algorithmus ist, dass fiir viele der
600 Probleminstanzen neue beste Losungen gefunden wurden. Bei iiber 150
der 600 Probleminstanzen wurde die bisher beste bekannte Losung mit Hilfe
des hier vorgestellten Verfahrens verbessert (Stand: August 2000). Dies sind
tiber 1/3 aller Probleminstanzen, fiir die eine optimale Losung noch nicht
bekannt ist.

Manche der Parameter von ACO-RCPSP sind nur wichtig, wenn die An-
zahl der zu erzeugenden Plane beschrankt ist. Falls die eingeschrankte An-
zahl an maximal zu erzeugenden Projektplanen keine Einschrankung darstellt,
dann kann man, anstatt wie bei ACO-RCPSP in der Anfangsphase zwei Ko-
lonien zu verwenden, den Algorithmus auch mit jeweils unterschiedlicher Ein-
planungsrichtung zweimal laufen lassen. Die Verdunstungsrate p kann kon-
stant auf einem kleineren Wert bleiben, anstatt am Ende eines Laufs erhoht

zu werden. Eine geringere Verdunstungsrate bedeutet jedoch im Allgemeinen,
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dass der Algorithmus erst spater konvergiert, und somit eine grofiere Rechen-
zeit benodtigt. Die Anzahl der lokalen Optimierungsschritte am Ende eines
Laufs sollte bei hinreichender Rechenzeit nicht zu klein sein, denn nach eini-
gen Hundert lokalen Optimierungsschritten wird die Wahrscheinlichkeit einer
weiteren Verbesserung durch einen lokalen Optimierungsschritt sehr klein. Je
mehr Ameisen pro Generation verwendet werden, desto besser werden im All-
gemeinen die Ergebnisse sein. Oft geniigen jedoch schon wenige Ameisen pro
Generation zur Erzeugung sehr guter Losungen. Die Summen-Pheromonaus-
wertung sollte einen wichtigen Einfluss bei der Berechnung der Auswahlwahr-
scheinlichkeiten der Ameisen haben (c = 0.5), und die Eliteameise sollte nach
einigen Generationen verworfen werden. Wahrend den ersten Generationen
sollte der Einfluss der Heuristik mindestens so grof sein wie der Einfluss der
Pheromone («x =1, 3 > 1), jedoch sollte der Einfluss der Heuristik nach einer

gewissen Zeit deutlich unter den Einfluss der Pheromonwerte sinken.

5.6 Zusammenfassung

Es wurde ein ACO-Algorithmus fiir das Problem der Projektplanung unter
beschrankten Ressourcen (RCPSP) vorgestellt. Die in Kapitel 3 eingefiihr-
te Summen-Pheromonauswertung und insbesondere die Kombination der lo-
kalen Pheromonauswertung mit der gewichteten Summen-Pheromonauswer-
tung wurden erfolgreich angewendet. Neben der Verwendung der Methoden
zur globalen Nutzung der Pheromoninformation wurde ein Phasenmodell fiir
ACO-Algorithmen vorgestellt. Die phasenabhidngigen unterschiedlichen Ziele
(z.B. Auswahl von Algorithmus-Varianten oder Konvergenz des Algorithmus)
erfordern entsprechende Anpassungen. Eine auf die jeweilige Probleminstanz
angepasste Entscheidungsreihenfolge (vgl. Kapitel 4), die in einer ersten Phase
des ACO-Algorithmus festgelegt wird, filhrte zu deutlich besseren Resultaten.
Weitere Verbesserungen konnten durch einen sinkenden Einfluss der Heuristik
in den ersten Phasen und eine Erhéhung der Verdunstungsrate am Ende eines
Laufs erzielt werden. Die einzelnen Entwurfsentscheidungen wurden anhand
zahlreicher Experimente untersucht und gerechtfertigt. Eine Entropieanaly-
se zeigte, dhnlich wie die Visualisierung der Pheromonmatrizen bei einfachen
Problemen in den vorherigen Kapiteln, dass eine gleichmafige Konvergenz
der Pheromonmatrix entscheidend fiir ein gutes Optimierungsverhalten ist.
ACO-RCPSP wurde mit zahlreichen anderen zufallsbasierten Verfahren fiir
RCPSP verglichen. Hierfiir wurde der Datensatz mit den groften Problemen
der Benchmark-Bibliothek PSPLIB verwendet. Unter der Voraussetzung, dass
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alle Algorithmen die gleiche Anzahl an Projektpldnen erzeugen und auswerten
diirfen, wurde mit ACO-RCPSP das beste Ergebnis erzielt. Gibt man diese
Beschrankung auf, konnten mit ACO-RCPSP iiber 150 neue beste Losungen
in der Bibliothek gefunden werden. Die Tatsache, dass der Algorithmus sowohl
mit als auch ohne Einschrankung der Rechenzeit sehr gute Ergebnisse liefert,
zeigt die Flexibilitdt und das hohe Potenzial des Ansatzes.



Kapitel 6

Bikriterielle Optimierung

Héaufig miissen in der Praxis vorkommende Optimierungsprobleme beziiglich
mehrerer schwer vereinbarer Zielkriterien optimiert werden. Bisher haben wir
in dieser Arbeit nur einkriterielle Probleme betrachtet, d.h. einer Losungsper-
mutation wurde genau ein Zielfunktionswert zugeordnet. In diesem Kapitel
beschaftigen wir uns mit Optimierungsproblemen, die beziiglich mehrerer kon-
kurrierender Kriterien optimiert werden, d.h. die Verbesserung der Qualitat
des Zielfunktionswerts eines Kriteriums wird im Allgemeinen eine Verschlech-
terung der Qualitat eines anderen Kriteriums zur Folge haben. Die in Kapitel
3 vorgestellten Methoden zur globalen Pheromonauswertung werden in die-
sem Kapitel ein Baustein fiir Methoden zur bikriteriellen Optimierung mit
ACO-Algorithmen sein. In Abschnitt 6.1 werden wir zunéchst einen Uber-
blick liber verwandte Arbeiten geben und notwendige Definitionen einfiih-
ren. In Abschnitt 6.2 werden wir die ungewichtete Variante des im Abschnitt
3.1.3 untersuchten Planungsproblems um ein weiteres Optimierungskriterium
erweitern und in Abschnitt 6.3 Methoden fiir die bikriterielle Optimierung
mit ACO-Algorithmus vorstellen. Dabei werden mehrere Ameisenkolonien mit
mehreren Pheromonmatrizen unterschiedlicher Kodierung Losungen erzeugen.
Da teilweise bis zu 20 Pheromonmatrizen wahrend eines Optimierungslaufs
verwendet werden, treffen wir die qualitativen Aussagen der Methoden nicht
aufgrund einfacher Probleminstanzen im Sinne von Kapitel 2, sondern auf
dem in Abschnitt 6.2 eingefiihrten bikriteriellen Optimierungsproblem. Teile
der Ergebnisse dieses Kapitels sind in (Merkle und Middendorf, 2001a) und
(Iredi et al., 2001) erschienen.
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6.1 Motivation und Definitionen

Im Bereich der multikriteriellen Optimierung mit evolutiondren Algorithmen
wurden inzwischen zahlreiche Methoden entwickelt. Ein Uberblick ist z.B. in
(Deb, 2001), (Branke, 2002) oder (Veldhuizen und Lamont, 2000) gegeben.
Arbeiten iiber die multikriterielle Optimierung mit Ameisenalgorithmen er-
schienen bisher nur sehr wenige. In (Mariano und Morales, 1999) wurde ein
Ameisenalgorithmus zur multikriteriellen Optimierung vorgeschlagen, bei dem
mehreren Kolonien je ein Optimierungskriterium zugeordnet ist, wobei die
Kriterien der Wichtigkeit nach geordnet sind. Eine Ameise k der Kolonie i er-
hélt jeweils die partielle Losung der Ameise k der Kolonie i — 1 und versucht,
diese Losung hinsichtlich der Kriteriums der Kolonie i zu verbessern. Nach
dem sequentiellen Durchlaufen aller Kolonien aktualisieren die nicht-domi-
nierten Losungen (siehe Definition auf Seite 113) die Pheromoninformationen.
In (Gambardella etal., 1999a) wurde ein Ameisenalgorithmus fiir ein Vehicle
Routing Problem mit zwei Kriterien vorgestellt, bei dem zwei Ameisenkoloni-
en jeweils ein Kriterium zugeordnet ist. Dabei wurde angenommen, dass das
erste Optimierungskriterium (Anzahl der Fahrzeuge) wichtiger als das zweite
Kriterium (Gesamtfahrzeit) ist. Die erste Kolonie versucht eine mdoglichst gute
zuldssige Losung zu finden, die genau ein Fahrzeug weniger als die bisher beste
Losung bendtigt. Die zweite Kolonie versucht, die bisher beste Losung beziig-
lich des zweiten Kriteriums zu verbessern. Sobald die erste Kolonie eine neue
Losung findet, beginnen beide Kolonien mit reinitialisierten Pheromonwerten
erneut mit der neuen besten Losung. In (Gagné etal., 2000) wurde ein An-
satz vorgestellt, bei dem ein SMTTP (single machine total tardiness problem)
mit Umriistkosten und zwei weiteren Kriterien betrachtet wurde. Der Ansatz
geht davon aus, dass die Minimierung der Umriistkosten das wichtigste Op-
timierungskriterium ist. Die grundsatzliche Idee ist, bei der Berechnung der
Auswahlwahrscheinlichkeiten beim Heuristikanteil alle Kriterien in Betracht
zu ziehen. Alle bisherigen Ansétze gehen davon aus, dass die Kriterien beziig-
lich ihrer Wichtigkeit geordnet werden konnen. Bei Ansatzen mit mehreren
Kolonien wurde jeweils eine Kolonie fiir ein Kriterium verwendet.

Bevor wir ACO-Algorithmen fiir bikriterielle Optimierungsprobleme vor-
stellen, benotigen wir einige Definitionen. Gegeben sei ein Permutationspro-
blem mit k Optimierungskriterien. Es sei ci(7t),1 € [1, k| die Funktion, die fiir
das i-te Optimierungskriterium die Kosten der Losungspermutation 7t angibt.
Wie in den Kapiteln zuvor beschranken wir uns 0.B.d.A. auf Minimierungs-

probleme. Wir definieren:
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e EHine Losung 71 dominiert eine Losung 7, (schwach), falls beide der
folgenden Kriterien erfiillt sind:

— Vie [1,K:ci(m) < ci(m), d.h. fir jedes Kriterium gilt, dass die
Kosten der Losung 7ty nicht hoher als die Kosten der Losung 71
sind.

— Jie 1,k :ci(m) < ci(my), d.h. fiir mindestens ein Kriterium gilt,
dass die Kosten beziiglich dieses Kriteriums fiir die Losung 717 echt

kleiner sind als die entsprechenden Kosten der Losung ;.
e FEine Lésung 71y domintert eine Losung 7, stark, falls gilt:

— Vie [1,K]:ci(m) < ci(m), d.h. fiir jedes Kriterium sind die Kosten

der Losung 717 echt kleiner als die Kosten der Losung 7.

e Neben der Dominanz von Lésungen im Raum der Lésungspermutationen
verwenden wir auf offensichtliche Weise auch den Begriff der Dominanz
von Losungen im Raum der Zielfunktionswerte. Gegeben sei eine Men-
ge von nicht-dominierten Losungen {7mi,..., 7). Unter der nicht-do-
manterten Front dieser Menge verstehen wir die Menge aller Punk-
te (x1,...,xx) im k-dimensionalen Raum der Zielfunktionswerte, die
schwach, aber nicht stark, dominiert werden. Da ein Punkt (¢ (), ...,
ck(mi)), 1 € [1, m] von sich selbst jedoch nicht schwach dominiert wird,
seien diese Punkte auch in der nicht-dominierten Front enthalten.

e Fine Losung 7t heifft Pareto-optimal, wenn es keine andere Losung im
Suchraum gibt, die 7w dominiert. Die Pareto-optimale Menge im Raum
der Zielfunktionswerte ist die Menge aller Zielfunktionswerte von Pare-
to-optimalen Losungen. Die Pareto-optimale Front ist die nicht-domi-

nierte Front der Menge aller Pareto-optimalen Losungen.

e Es seien ny viele nicht-dominierte Fronten gegeben, wobei ns ungerade
sei. Des Weiteren sei fiir alle Losungen der ns nicht-dominierten Fron-
ten 0.B.d.A. jeder Zielfunktionswert jedes Kriteriums echt grofer als O.
Die Medianfront (vgl. Fonseca und Fleming, 1996) dieser Fronten er-
gibt sich dann wie folgt. Zieht man eine Linie ausgehend vom Ursprung
(0,...,0) durch alle nicht-dominierten Fronten, dann ergeben sich ns
Schnittpunkte. Sortiert man die Schnittpunkte entsprechend ihres Ab-
stands zum Ursprung, dann ist der TLfT“-te Schnittpunkt Element der
Medianfront. Ein Beispiel fiir ny = 5 und zwei Optimierungskriterien ist
in Abbildung 6.1 gegeben.
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Y

Abbildung 6.1: Medianfront fiir 5 nicht-dominierte Fronten und zwei
Optimierungskriterien; die Medianfront ist fett eingezeichnet

Wir werden ACO-Algorithmen fiir bikriterielle Optimierungsprobleme vor-
stellen, bei denen, im Gegensatz zu den in der Literatur vorgestellten Verfah-
ren, die einzelnen Kriterien nicht hinsichtlich ihrer Wichtigkeit sortiert werden
miissen. Prinzipiell sind die in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren auch fiir
Optimierungsprobleme mit mehr als zwei Kriterien geeignet. Wir beschranken
uns hier jedoch auf Probleme mit zwei Optimierungskriterien. Das Ziel ist es,
unterschiedliche Losungen der Pareto-optimalen Front zu finden. Hierfiir wird
ein Ansatz mit mehreren Kolonien verfolgt, bei dem die einzelnen Kolonien in
unterschiedlichen Gebieten der nicht-dominierten Front nach neuen Losungen
suchen. Ansadtze mit mehreren Kolonien wurden im Wesentlichen bei Paral-
lelisierungen von ACO-Algorithmen (z.B. in Middendorf et al. 2002) betrach-
tet. Wir verwenden heterogene Kolonien, bei denen die einzelnen Ameisen
einer Kolonie die zwei Kriterien hinsichtlich ihrer Wichtigkeit unterschiedlich
gewichten, damit unterschiedliche Losungen in der Pareto-optimalen Front
gefunden werden konnen. Die Kooperation der einzelnen Kolonien unterein-
ander wird realisiert, indem Ameisen die Aktualisierung der Pheromonwer-
te evtl. auf den Pheromonmatrizen anderer Kolonien durchfiihren, d.h. auf
Pheromonmatrizen, die nicht zur Konstruktion der Losungspermutation der

Ameise verwendet wurden.
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6.2 SMTTP mit Umrustkosten

Das hier untersuchte Optimierungsproblem ist eine Erweiterung des in Ab-
schnitt 3.1.3 vorgestellten Ein-Maschinen-Planungsproblems. Wir betrachten
das SMTTP (single machine total tardiness problem) mit Umriistkosten. Das
Problem ist wie folgt definiert.

e Gegeben seien n Jobs, wobei Job j, j € [1,n] eine Laufzeit p; und einen
Fiélligkeitstermin d; hat. Fiir jedes Paar von Jobs i,j mit i # j sei-
en Umriistkosten c(i,j) > O gegeben, die anfallen, wenn Job j direkter

Nachfolger des Jobs i im erzeugten Plan ist.

e Gesucht ist ein unterbrechungsfreier Ein-Maschinen-Belegungsplan, der
sowohl die Summe der Verspatungen T = 3 I*;max{0,C; — dj} (C;
ist der Fertigstellungszeitpunkt des Jobs j) als auch die Umriistkosten
C = Z?;ﬂ c(ji,jir1) minimiert, wobei die Permutation (j1,j2,...,jn)

den Belegungsplan der Maschine angibt.

SMTTP ist NP-hart im schwachen Sinne (vgl. Kapitel 3.1.3 und (Du und
Leung, 1990)). Ein ACO-Algorithmus fiir die gewichtete Variante von SMTTP
wurde in Abschnitt 3.1.3 vorgestellt. Dabei wurden mit einer Kombination aus
lokaler Pheromonauswertung und Summen-Pheromonauswertung die besten
Ergebnisse erzielt.

Das Problem, einen Belegungsplan mit minimalen Umriistkosten zu finden,
ist dquivalent zur asymmetrischen Variante des Problems des kiirzesten Ha-
miltonschen Pfades, welches NP-vollstdndig im strengen Sinne ist. Ein ACO-
Algorithmus, bei dem nur die Umriistkosten minimiert werden sollen, verwen-
det im Gegensatz zu einem ACO-Algorithmus fiir SMT'TP eine unterschied-
liche Kodierung der Pheromonmatrix. Wahrend fiir SMTTP die Platzierung
eines Jobs im Belegungsplan wichtig ist, muss fiir die Minimierung der Um-
riistkosten betrachtet werden, welcher Job direkt nach welchem anderen Job
geplant wird. Daher wird eine Kodierung der Pheromonmatrix verwendet, bei
der sowohl die Zeilen als auch die Spalten einzelnen Jobs entsprechen. Wir
wahlen fiir die Minimierung der Summe der Verspatungen wie iiblich eine
Pheromonmatrix mit Platz-Job Kodierung (d.h., die Zeilen entsprechen Plat-
zen der Losungspermutation und die Spalten entsprechen unterschiedlichen
Jobs) und fiir die Minimierung der Umriistkosten eine Pheromonmatrix mit
Job-Job Kodierung. Der Pheromonwert Ti; gibt bei einer Matrix mit Job-Job

Kodierung an, wie wiinschenswert es ist, dass Job j im Belegungsplan (also
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in der Losungspermutation) nach Job i kommt. Zusatzlich filhren wir einen
Pseudo-Job mit Index O ein und definieren die Umriistkosten c¢(0,j) = O fiir
alle Jobs j € [0,n]. Der Pheromonwert Tp; gibt an, wie wiinschenswert es ist,
Job j als ersten Job im Belegungsplan zu platzieren. Die Heuristik, die fiir
die Minimierung der Umriistkosten verwendet wird, ist ny = 1/c(i,j), falls
i€ [1,n], und no; = 1 sonst.

6.3 Ameisenalgorithmen fiir bikriterielle
Optimierungsprobleme

In diesem Abschnitt fiihren wir ACO-Algorithmen fiir bikriterielle Optimie-
rungsprobleme ein. In Abschnitt 6.3.1 werden wir einen Ansatz mit nur einer
Kolonie vorstellen. Diesen Ansatz werden wir im Abschnitt 6.3.2 erweitern

und mehrere Kolonien zur Optimierung verwenden.

6.3.1 Eine Kolonie
Zwei Pheromonmatrizen

Unterschiedliche Optimierungskriterien benotigen evtl. Pheromonmatrizen mit
unterschiedlicher Kodierung (vgl. Abschnitt 6.2). Daher werden wir fiir jedes
Kriterium eine eigene Pheromonmatrix verwenden. Eine Kolonie von Amei-
sen verwendet zur Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten des nédchsten
Jobs immer diese zwei Pheromonmatrizen.

Fiir das SMTTP mit Umriistkosten verwenden wir eine Pheromonmatrix
[ty;] fiir die Minimierung der Verspatungen und [T{j] fiir die Minimierung der
Umriistkosten. Dabei ist die Kodierung der beiden Matrizen unterschiedlich

und auf das Optimierungskriterium angepasst (vgl. Abschnitt 6.2).

Heterogene Kolonien

Um die Ameisen in unterschiedlichen Gebieten der nicht-dominierten Front
nach guten Losungen suchen zu lassen, gewichtet jede der m Ameisen einer Ko-

lonie die einzelnen Optimierungskriterien unterschiedlich. Bei unserem bikri-
teriellen Optimierungsproblem verwendet Ameise k den Parameter Ay = %

und berechnet die Auswahlwahrscheinlichkeiten wie folgt (der Ubersicht we-
gen sei A = Ay).
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Hierbei ist n;; die Heuristikinformation fiir das Kriterium Minimierung der
Verspatungen (vgl. Gleichung (3.5) in Abschnitt 3.1.3 auf Seite 35) und nj;
die Heuristikinformation fiir das Kriterium Minimierung der Umriistkosten
(vgl. Abschnitt 6.2). In Abschnitt 3.1 haben wir gesehen, dass die gewichtete

Summen-Pheromonauswertung in Kombination mit der lokalen Pheromonaus-

(6.1)

Pij =

wertung fiir SMMTP die besten Ergebnisse erzielt hat. Die Parameter c und y
(Gewichtung der beiden Pheromonauswertungsmethoden und Gewichtung der
Pheromonwerte fritherer Entscheidungen), mit denen die besten Ergebnisse er-
zielt wurden, werden auch in diesem Kapitel fiir die Messungen verwendet. Die
Pheromonwerte T% in Gleichung (6.1) werden somit entsprechend Gleichung
(3.3) auf Seite 27 berechnet.

Man beachte, dass durch die Verwendung unterschiedlicher Ay die Ameise
m mit A,y = 1 nur hinsichtlich des ersten Optimierungskriteriums, und Ameise

1 mit Ay = 0 nur hinsichtlich des zweiten Kriteriums Losungen erzeugt.

Aktualisierung

Wenn alle m Ameisen einer Generation eine Losung gefunden haben, dann
muss entschieden werden, welche der Ameisen die Pheromonmatrizen aktua-
lisieren diirfen. Bei dem hier vorgeschlagenen Ansatz darf jede Ameise in der
nicht-dominierten Front der aktuellen Generation eine Aktualisierung durch-
fiihren. Dabei verdndert die Ameise beide Pheromonmatrizen [Tij] und [T{j].
Man beachte, dass diese Regel voraussetzt, dass nicht zu wenige Ameisen in
einer Kolonie sind. Wenn nur wenige Ameisen in einer Kolonie sind, dann un-
terscheiden sich die A-Werte der einzelnen Ameisen stark, und es findet keine
Konkurrenz unter den Ameisen statt, da jede Ameise in einem unterschied-
lichen Gebiet der nicht-dominierten Front nach Verbesserungen sucht. Wenn
das der Fall ware, dann wiirden auch Ameisen mit schlechter Qualitat die
Pheromonmatrizen aktualisieren.

Um jeder Generation von Ameisen den gleichen Einfluss zu geben, ist die
Pheromonmenge, die eine Generation von Ameisen auf die Pheromonmatrix
addiert, in jeder Generation gleich. Eine Ameise, welche die Pheromonmatrix
aktualisieren darf, rechnet Ti; = Ty + 1/1 fiir jedes Paar (i,j) der entspre-
chenden Losung. Hierbei ist | die Anzahl der Ameisen, die in der aktuellen

Generation eine Aktualisierung durchfiihren diirfen.
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6.3.2 Mehrere Kolonien

Hier erweitern wir den bisher beschriebenen ACO-Algorithmus fiir das bikri-
terielle Optimierungsproblem. Anstelle einer Kolonie werden mehrere Koloni-
en miteinander kooperieren und versuchen, sich auf unterschiedliche Gebiete
der Pareto-optimalen Front zu konzentrieren. Jede der p Kolonien wird m/p

Ameisen haben.

Aktualisierung

Bei dem in Abschnitt 6.3.1 vorgestellten Ansatz mit nur einer Kolonie durften
nur die Ameisen in der nicht-dominierten Front die Pheromonmatrix aktuali-
sieren. Bei einem ACO-Algorithmus mit mehreren Kolonien muss man bei der
Aktualisierung der Pheromonmatrizen anders vorgehen. Die einfachste Me-
thode ist, dass jeweils diejenigen Ameisen die zwei Pheromonmatrizen ihrer
Kolonie aktualisieren diirfen, welche in der nicht-dominierten Front der jeweili-
gen Kolonie sind. Bei dieser Vorgehensweise findet keine Kooperation zwischen
den Kolonien statt. Jede Kolonie sucht somit unabhéngig von den jeweils an-
deren Kolonien nach der Pareto-optimalen Front. Daher sind die Ergebnisse
eines Messlaufs, bei dem diese Methode angewendet wird, identisch zu den Er-
gebnissen, die man erhalt, wenn ein ACO-Algorithmus mit nur einer Kolonie
mehrfach neu gestartet wird, und am Ende die nicht-dominierte Front aller
zugehorigen Losungen berechnet wird (Multi-Start-Strategie). Im Folgenden
stellen wir Methoden vor, bei denen die Ameisenkolonien kooperieren. Hierfiir
werden alle Losungspermutationen aller Kolonien in der Menge der aktuellen
Losungen gespeichert. Diese wird verwendet, um die nicht-dominierte Front
der aktuellen Losungen aller Kolonien einer Generation zu berechnen. Wir be-
zeichnen diese Front mit globale nicht-dominierte Front (die lokale nicht-
dominierte Front ist entsprechend die nicht-dominierte Front der Losungen
einer einzelnen Kolonie). Nur solche Ameisen, die eine Losung in dieser glo-
balen nicht-dominierten Front gefunden haben, diirfen die Pheromonmatrizen
aktualisieren. Es stellt sich die Frage, in welcher Kolonie die jeweilige Ameise
die Aktualisierung durchfiihrt. Wir werden zwei unterschiedliche Methoden

hierfiir untersuchen.

1. Pheromonaktualisierung entsprechend dem Ursprung: Eine Ameise
aktualisiert nur genau die Pheromonmatrizen, welche von der zugehori-
gen Kolonie zur Losungskonstruktion verwendet wurden (vgl. Abbildung
6.2).
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Abbildung 6.2: Aktualisierung entsprechend dem Ursprung: Jede
Ameise mit einer Losung in der globalen nicht-dominierten Front ak-
tualisiert genau die Pheromonmatrizen, welche von der entsprechenden

Kolonie zur Losungskonstruktion verwendet wurde.

2. Pheromonaktualisierung entsprechend dem Gebiet in der micht-do-
manterten Front: Die Folge der Losungen entlang der nicht-dominierten
Front wird in p Teile gleicher Grofie eingeteilt. Ameisen, die im i-ten
Teil der nicht-dominierten Front eine Losung gefunden haben, aktuali-
sieren die Pheromonmatrizen der i-ten Kolonie (vgl. Abbildung 6.3). For-
mal gehen wir wie folgt vor. Die Losungen der nicht-dominierten Front
werden entsprechend dem ersten Optimierungskriterium sortiert (es ist
nicht relevant, hinsichtlich welchen Kriteriums die Liste sortiert wird).
Es sei L diese sortierte Liste. Die Liste wird so in Teile Ly,L,,...,L,
eingeteilt, dass sich deren Grofie paarweise um maximal 1 unterschei-
det. Alle Ameisen, die Lésungen der Liste L;, 1 € [1,p] gefunden haben,

aktualisieren die Pheromonmatrizen der Kolonie 1.

Durch die beiden Methoden unterliegen die Ameisen einem sehr viel star-
keren Selektionsdruck bezogen auf die Menge der Ameisen, die eine Aktua-
lisierung durchfiihren diirfen. Fiir eine Ameise ist es nicht hinreichend, eine
Losung in der lokalen nicht-dominierten Front zu finden. Die Losung muss in
der globalen nicht-dominierten Front liegen. Dies kénnte von Vorteil sein, weil
im Zusammenspiel mit anderen Kolonien festgestellt werden kann, welche der
Losungen der lokalen nicht-dominierten Front schlecht sind. Eine interessan-
te Beobachtung ist, dass bei der Aktualisierung entsprechend dem Ursprung



120 6. BIKRITERIELLE OPTIMIERUNG

nicht-dominierte Front

Aktualis’;erung Aktualisi\erung Aktdaﬁsierung
y AN

O O A
Kolonie T Kolonie Kolonie

Abbildung 6.3: Aktualisierung entsprechend dem Gebiet in der nicht-
dominierten Front: Ameisen mit einer Losung in der globalen nicht-do-
minierten Front aktualisieren die Pheromonmatrizen der Kolonie, zu der
das entsprechende Gebiet der globalen nicht-dominierten Front gehort.

die Kolonien automatisch in unterschiedlichen Gebieten der nicht-dominierten
Front nach Verbesserungen suchen. Denn es ist wahrscheinlicher, dass eine
Losung einer lokalen nicht-dominierten Front auch Losung der globalen nicht-
dominierten Front ist, wenn sich nur wenige Losungen anderer Kolonien im
gleichen Gebiet der globalen nicht-dominierten Front befinden. Daher ist es
wahrscheinlicher, dass die Ameisen die Pheromonmatrizen aktualisieren (und
somit den darauf folgenden Suchprozess beeinflussen), die Losungen erzeugt
haben, die in ein Gebiet der nicht-dominierten Front fallen, in der ansonsten
wenig andere Losungen gefunden wurden.

Mit der Aktualisierung entsprechend dem Gebiet der nicht-dominierten
Front werden wir die Suche in unterschiedlichen Gebieten der nicht-domi-

nierten Front der einzelnen Kolonien explizit verstarken.

Heterogene Kolonien

Analog zum ACO-Algorithmus mit nur einer Kolonie verwenden alle Ameisen
einer Kolonie unterschiedliche A\-Werte, um den relativen Einfluss der Optimie-
rungskriterien zu steuern. Wir verwenden unterschiedliche Regeln, mit denen
wir die A\-Werte der einzelnen Kolonien berechnen. Bei der ersten Regel (Regel
1) werden wir, wie beim Ansatz mit nur einer Kolonie, unabhéngig von der
Nummer der Kolonie mdglichst unterschiedliche Gewichte A € [0, 1] wé&hlen.
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Bei den Regeln 2 und 3 ordnen wir den einzelnen Kolonien Teilintervalle aus
[0, 1] zu, damit die einzelnen Kolonien die Optimierungskriterien unterschied-
lich stark gewichten. Die Regel 2 und 3 unterscheiden sich hinsichtlich der
Tatsache, dass die gewdhlten Teilintervalle der einzelnen Kolonien disjunkt

sind (Regel 2), oder ob sie sich iiberlappen (Regel 3). Formal schreiben wir

Regel 1: Ameise k, k € [1, m/p], der Kolonie i, i € [1,p], verwendet A\, =
k-1
m/p—1"

Regel 2: (disjunkte A-Intervalle): Ameise k, k € [1, m/p] der Kolonie i, 1 €
[1,p], verwendet A, = (1 —1) - % + k.

Regel 3: (iiberlappende A-Intervalle): Das A-Intervall der Kolonie i, i € [1,p]

iiberlappt zu 50% mit den A-Intervallen der Kolonien i—1 und i+ 1.

ﬂﬂ]

Eine Ameise der Kolonie i hat A\-Werte, die im Intervall [p T o

dquidistant angeordnet sind (vgl. Abbildung 6.4).
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Abbildung 6.4: A-Werte bei Verwendung der Regel 3 bei 4 Kolonien
und 7 Ameisen pro Kolonie

6.4 Probleminstanzen und Parameter

Die ACO-Algorithmen fiir bikriterielle Optimierung wurden auf Instanzen
getestet, welche bis auf die Umriistkosten auf die gleiche Weise wie die In-
stanzen fiir die Untersuchungen der Summen-Pheromonauswertung bei dem
NP-vollstdndigen Problem SMTWTP erzeugt wurden (vgl. Abschnitt 3.1.3 ab
Seite 35). Jeder Job hat eine ganzzahlige Laufzeit, die zufillig gleichverteilt
aus dem Intervall [1,100] gewéhlt wurde. Die ganzzahligen Falligkeitstermine
wurden gleichverteilt aus dem Intervall gewéhlt, welches in Gleichung (3.6)
auf Seite 36 angegeben ist. Dabei wurde RDD = 0.6 gesetzt, und TF aus der
Menge {0.4,0.5,0.6} gewahlt. Die Umriistkosten wurden zuféllig gleichverteilt
entweder aus dem Intervall [1,100] oder [50, 100] gewé&hlt.

Die Parameter fiir alle Testlaufe waren o« = 1, 3 = 1 und p = 0.02. Fiir das
Kriterium der Minimierung der Verspatungen wurde die gewichtete Summen-

Pheromonauswertung in Kombination mit der lokalen Pheromonauswertung
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Abbildung 6.5: Medianfront der globalen nicht-dominierten Fron-
ten mit einer und 10 Kolonien; links: 3 Instanzen mit Umriistkosten
€ [1,100]; rechts: 3 Instanzen mit Umriistkosten € [50, 100]

verwendet. Die gewahlten Parameter waren ¢ = 0.6 und y = 0.9. Die Anzahl
der Ameisen pro Generation war m = 100. Wenn mehrere Kolonien verwen-
det wurden, dann wurden die Ameisen gleichméafig auf alle Kolonien verteilt.
Jeder Testlauf wurde 11 mal wiederholt, die in Abschnitt 6.5 angegebenen
Medianfronten wurden jeweils mit den nicht-dominierten Fronten dieser 11

Laufe berechnet. Jeder Lauf wurde nach 300 Generationen gestoppt.

6.5 Ergebnisse

Das Verhalten des ACO-Algorithmus mit mehreren Kolonien wurde auf 6 Pro-
bleminstanzen untersucht: 3 mit Umriistkosten aus dem Intervall [1, 100] und 3
mit Umriistkosten aus dem Intervall [50, 100] (und jeweils TF € {0.4,0.5,0.6}).
Das Ergebnis eines Laufs ist die Teilmenge aller nicht-dominierten Lésun-
gen in der Menge aller Losungen, die wahrend eines Laufs erzeugt wurden.
Die Medianfront der globalen nicht-dominierten Fronten fiir Laufe mit einer
oder 10 Kolonien sind in Abbildung 6.5 dargestellt. Fiir die Messungen mit
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Abbildung 6.6: Konvergenzverhalten (10 Kolonien); dargestellt sind
die Medianfronten nach 10,50, 100, 200 und 300 Generationen

10 Kolonien wurde die Methode Aktualisierung entsprechend dem Ursprung
verwendet. Fiir die Wahl der Parameter A wurde die Regel 3 (iiberlappende
A-Intervalle) verwendet. Die Abbildung zeigt, dass die Medianfronten der Léu-
fe mit 10 Kolonien nahezu immer besser sind als diejenigen, welche mit nur
einer Kolonie erzielt werden. Nur fiir Instanzen mit Umriistkosten aus dem
Intervall [50,100] ist die Medianfront des Ansatzes mit nur einer Kolonie in
einem kleinen Gebiet geringfiigig besser. Bei diesen Instanzen wurden mit 10

Kolonien Lésungen mit viel kleineren Umriistkosten gefunden.

Im Folgenden vergleichen wir die unterschiedlichen A-Regeln. Fiir die Test-
laufe verwenden wir die Instanz mit TF = 0.6 und Umriistkosten aus dem
Intervall [1,100].

Abbildung 6.6 zeigt das Konvergenzverhalten, falls 10 Kolonien verwendet
werden. Dargestellt sind die Medianfronten zu unterschiedlichen Zeitpunkten.
Zwischen Generation 200 und 300 unterscheiden sich die Medianfronten nicht
mehr stark. Die Ergebnisse mit nur einer Kolonie sind beziiglich des Konver-
genzverhaltens sehr dhnlich und daher nicht abgebildet.

Die Medianfronten, die mit unterschiedlichen Methoden der Aktualisierung
erreicht wurden, sind in Abbildung 6.7 abgebildet. Die Multi-Start-Strategie
ohne Kooperation der Kolonien ist entlang der gesamten Front am schlechte-
sten. Bei kleinen Umriistkosten sind die beiden anderen Aktualisierungsme-
thoden etwa gleich gut. Mit der Pheromonaktualisierung entsprechend dem
Gebiet in der nicht-dominierten Front wurde bei mittelgrofen oder grofien
Umriistkosten die bessere Medianfront erzielt.
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Abbildung 6.7: Einfluss der Aktualisierung (10 Kolonien); dargestellt
sind die Medianfronten fiir: Aktualisierung entsprechend dem Ursprung,
Aktualisierung entsprechend dem Gebiet in der nicht-dominierten Front
und bei Verwendung der Multi-Start-Strategie

Abbildung 6.8 zeigt, von welchen Kolonien die Ameisen der nicht-domi-
nierten Front nach 300 Generationen stammen (bzw. mit welcher Matrix oder
streng genommen mit welchen beiden Matrizen die Ameise erzeugt wurde).
Es ist deutlich zu erkennen, dass sich die Ameisen bei einer Aktualisierung
entsprechend dem Gebiet in der nicht-dominierten Front mit steigendem In-
dex der Kolonie immer starker auf ein Gebiet in der nicht-dominierten Front
spezialisieren, bei dem die Umriistkosten wichtiger sind. Auch bei der Aktua-
lisierung entsprechend dem Ursprung scheinen sich die Ameisen auf einzelne
Gebiete in der nicht-dominierten Front zu spezialisieren. Hier kann, im Ge-
gensatz zur Aktualisierung entsprechend dem Gebiet in der nicht-dominierten
Front, natiirlich nicht vorhergesagt werden, in welchem Gebiet der nicht-do-

minierten Front sich eine Kolonie spezialisieren wird.

Der Einfluss der A-Regeln bei Verwendung der Aktualisierung entspre-
chend dem Ursprung ist in Abbildung 6.9 fiir 2 und 5 Kolonien dargestellt.
Bei Verwendung der Regel 2 (disjunkte A-Intervalle) zeigt der Messlauf mit
nur 2 Kolonien deutlich, dass sich die Ameisen auf unterschiedlichen Gebieten
der nicht-dominierten Front spezialisieren miissen. Die Ergebnisse im Zen-
trum dieses Gebiets, auf das sich die Kolonie spezialisiert hat, sind bei Regel
2 besser als bei Regel 3. In der Mitte der nicht-dominierten Front und in den
Extremgebieten sind die Ergebnisse der Regel 2 schlecht. Regel 3 zeigt ein

viel ausgeglicheneres Verhalten. Regel 1 (alle Kolonien haben Ameisen mit
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Abbildung 6.8: Losungen in der nicht-dominierten Front nach 300 Ge-
nerationen bei 10 Kolonien: abgebildet sind die Umriistkosten und der
Index der Kolonie, von der die Ameise stammt, die diese Umriistko-
sten erreicht hat; oben: Aktualisierung entsprechend dem Gebiet in der
nicht-dominierten Front (dargestellt sind die Losungen aller 11 Laufe);
unten: Aktualisierung entsprechend dem Ursprung (dargestellt sind die
Losungen eines Laufs, da sich die Kolonien mit gleichem Index je nach
Messlauf in unterschiedlichen Gebieten der nicht-dominierten Front spe-
zialisieren)
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Abbildung 6.9: Einfluss der A-Regel 2 (disjunkte Intervalle) und der
A-Regel 3 (iiberlappende Intervalle); oben: 2 Kolonien; unten: 5 Kolonien

A-Werten im Intervall [0, 1]) lieferte entlang der gesamten Medianfront ein
schlechteres Ergebnis (nicht dargestellt). Die Ergebnisse fiir 5 Kolonien sind
dhnlich. Die Medianfronten der einzelnen Regeln unterscheiden sich nicht so
sehr, da sich die Kolonien auf kleinere Gebiete spezialisieren. Bei 10 Kolonien
waren nur noch sehr kleine Unterschiede zu erkennen (nicht dargestellt).

In Abschnitt 6.3.1 haben wir unterschiedliche Kodierungen fiir die beiden

Pheromonmatrizen gewéhlt: eine Pheromonmatrix mit Platz-Job Kodierung
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Abbildung 6.10: Einfluss der Matrixkodierung der Pheromonmatrizen
einer Kolonie; dargestellt sind:Verwendung nur einer Pheromonmatrix in
Platz-Job Kodierung, Verwendung nur einer Pheromonmatrix mit Job-
Job Kodierung, Verwendung beider Matrizen. Die Testlaufe wurden mit
10 Kolonien durchgefiihrt; Pheromonaktualisierung entsprechend dem
Gebiet in der nicht-dominierten Front und iiberlappenden A-Intervallen

fiir die Minimierung der Verspatungen und eine Pheromonmatrix mit Job-
Job Kodierung fiir die Minimierung der Umriistkosten. Anhand der folgenden
Messlaufe zeigen wir, dass die Verwendung zweier Matrizen mit unterschied-
lichen Kodierungen zu besseren Ergebnissen fiihrt. Wenn nur die Pheromon-
matrix mit Platz-Job Kodierung verwendet wird, dann sind die Ergebnisse
beziiglich der Verspatungskosten sehr gut, wenn die Umriistkosten keine Rol-
le spielen. Jedoch konnten die Ameisen keine Losungen mit geringen Um-
riistkosten finden. Wenn wir nur die Pheromonmatrix mit Job-Job Kodierung
verwenden, dann beobachten wir genau das Umgekehrte. Die Ameisen finden
gute Losungen hinsichtlich der Umriistkosten, wenn die Verspatungen keine
Rolle spielen, jedoch werden keine Losungen mit geringen Verspatungskosten
gefunden. Die Verwendung beider Matrizen pro Kolonie fiihrt dazu, dass ent-
lang der gesamten Medianfront die Ergebnisse besser sind als bei Verwendung
nur einer Matrix.
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6.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir Methoden vorgestellt, um bikriterielle Optimie-
rungsprobleme mit ACO-Algorithmen zu l6sen. Dabei hat sich gezeigt, dass ei-
ne geeignete Kooperation zwischen Ameisenkolonien, die in unterschiedlichen
Gebieten der nicht-dominierten Front suchen, die besten Ergebnisse liefert.
Die Kooperation der Kolonien wurde unter anderem durch unterschiedliche
Methoden der Pheromonaktualisierung der Ameisen realisiert. Fiir die Op-
timierungskriterien wurden Pheromonmatrizen mit unterschiedlicher Kodie-
rung verwendet, wobei fiir die Minimierung der Summe der Verspatungen des
untersuchten bikriteriellen Optimierungsproblems die in Kapitel 3 eingefiihrte

globale Pheromonauswertung verwendet wurde.



Kapitel 7

Modellierung

Ausgehend von Ergebnissen iiber die Verzerrung von Auswahlwahrscheinlich-
keiten haben wir in dieser Arbeit unterschiedliche Methoden zur Verbesserung
des Optimierungsverhaltens von ACO-Algorithmen eingefiihrt. Dazu wurden
empirische Untersuchungen sowohl auf einfachen Problemen als auch auf NP-
vollstdndigen Problemen durchgefiihrt. In den Kapiteln 5 und 6 wurden die
entwickelten Verfahren dann erweitert, sodass sie auch auf grofen Instanzen
praxisrelevanter Probleme die besten bisherigen Verfahren im Optimierungs-
verhalten iibertreffen. Umfangreiche Tests haben die Signifikanz der erzielten
Verbesserung gezeigt. In diesem Kapitel werden wir ein tieferes Verstandnis
des Optimierungsverfahrens durch die Modellierung von ACO-Algorithmen
erhalten. ACO-Algorithmen basieren auf Folgen von Zufallsentscheidungen.
Da diese im Regelfall nicht unabhangig voneinander sind, ist eine theoretische
Analyse des Verhaltens von ACO-Algorithmen schwierig. Aufler den Konver-
genzbeweisen fiir ACO-Algorithmen (Gutjahr, 2000, 2002; Stiitzle und Dori-
go, 2000) (vgl. Kapitel 1) wurden bisher nahezu keine theoretischen Unter-
suchungen durchgefiihrt. In diesem Kapitel wird ein deterministisches Modell
flir ACO-Algorithmen vorgeschlagen, welches analytischen Methoden zugéing-
lich ist. Fiir einfach strukturierte Optimierungsprobleme konnen wir mit Hilfe
des Modells numerisch exakte und analytische Ergebnisse ableiten. Um zu zei-
gen, dass das Modellverhalten in vieler Hinsicht dem zufallsgesteuerten ACO-
Algorithmus entspricht, werden die Resultate um empirische Studien ergéanzt.

Modellbasierte Analysen werden oft in Bereichen eingesetzt, in denen das
modellierte System nicht vollstédndig verstanden wird oder theoretische Ana-
lysen sehr schwierig sind. Zahlreiche Arbeiten sind hierzu fiir die Analyse
genetischer Algorithmen (GAs) erschienen. Ein moglicher Ansatz dabei ist,

anstatt einer endlichen eine unendlich grofle Population zu verwenden. Diese
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sind im Modell meist einfacher zu analysieren, da sich viele Eigenschaften ei-
ner unendlich grofien Population bei nur endlich vielen Zufallsentscheidungen
nicht d&ndern (Vose und Liepins, 1991; Vose, 1999). Eine Population wird bei
dieser Methode durch einen Vektor aus Wahrscheinlichkeiten von Individu-
en reprasentiert. Fiir jedes mogliche Individuum wird die Wahrscheinlichkeit
angeben, dass ein zufallig aus der Population gewahltes Individuum das ent-
sprechende ist. Eine weitere Methode GAs zu modellieren charakterisiert eine
Population durch wenige Parameter, die jedoch wichtige Eigenschaften einer
Population abdecken. Beispiele fiir solche Parameter sind Durchschnitt und
Varianz der Giiteverteilung einer Population oder auch der prozentuale Anteil
von Individuen einer bestimmten Giite. Diese Methode wird beispielsweise
in den Arbeiten (Priigel-Bennett und Shapiro, 1997), (van Nimwegen et al.,
1999) und (Priigel-Bennett und Rogers, 2000) verwendet, und ist durch Ide-
en der statistischen Mechanik motiviert. Groftenteils werden GAs auf Pro-
blemen modelliert, die sehr einfach strukturiert sind, aber dennoch charak-
teristische Eigenschaften komplexerer Problemen widerspiegeln. Ein Beispiel
hierfiir sind die ,,Royal Road"“-Funktionen, bei denen die Anzahl der Einsen
eines Genstrings auf gewisse Art und Weise maximiert werden muss (Mitchell
und Forrest, 1997).

Das deterministische ACO-Modell, welches in diesem Kapitel vorgestellt
wird, basiert auf (deterministisch berechneten) Wahrscheinlichkeiten einzel-
ner Entscheidungen der Ameisen eines ACO-Algorithmus. Insbesondere wer-
den wir die Dynamik der Pheromonwerte wahrend eines Laufs eines ACO-
Algorithmus untersuchen. Im vorgestellten Modell wird die Aktualisierung der
Pheromoninformation durch den erwarteten Aktualisierungswert einer zufal-
ligen Generation von Ameisen berechnet. Das bedeutet, dass nicht Zufallsent-
scheidungen einzelner Ameisen die Dynamik beeinflussen, sondern vielmehr
das ermittelte Durchschnittsverhalten unendlich vieler Ameisen. Das Modell-
verhalten des Algorithmus entspricht einer Vorgehensweise, bei der unendlich
viele Generationen eines ACO-Algorithmus unabhéangig und basierend auf der
gleichen Pheromoninformation durchgefiihrt werden. Die Pheromonaktualisie-
rung wird mit dem jeweiligen Erwartungswert der Aktualisierung berechnet.

Das Kapitel gliedert sich wie folgt. Zunédchst definieren wir in Abschnitt
7.1 die in den Untersuchungen verwendete Problemklasse. Das deterministi-
sche ACO-Modell wird in Abschnitt 7.2 definiert. In Abschnitt 7.3 und 7.4
wird erlautert, wie wir fiir das Modell numerisch exakte Berechnungen auch
auf grofleren Permutationsproblemen, die eine eingeschrankte Struktur besit-

zen, durchfiihren konnen. Eine Fixpunktanalyse basierend auf den Werten der
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Pheromonmatrix des ACO-Modells, welche sowohl die Analyse des Verhaltens
des ACO-Modells als auch des ACO-Algorithmus unterstiitzt, wird in Ab-
schnitt 7.5 vorgestellt. In Abschnitt 7.6 wird das dynamische Verhalten des
ACO-Modells analysiert. In Abschnitt 7.7 wird das Verhalten von ACO-Modell
und ACO-Algorithmus verglichen. In Abschnitt 7.8 wenden wir das Modell auf
so genannte heterogene Permutationsprobleme an. In Abschnitt 7.9 fassen wir
die Ergebnisse dieses Kapitels zusammen. Teile dieses Kapitels sind in (Merkle
und Middendorf, 2002d,e) und (Merkle und Middendorf, 2002g) erschienen.

7.1 Einfache Probleme

Das generelle Prinzip des hier vorgestellten ACO-Modells ist nicht von ei-
ner bestimmten Klasse von Optimierungsproblemen abhangig. Die genauere
Beschreibung und Analyse wird jedoch anhand von Permutationsproblemen
durchgefiihrt, wie sie in Kapitel 2 eingefithrt wurden. Wir wiederholen die
Definition kurz. Gegeben seien n Elemente 1,2,...,n und eine n x n Ko-
stenmatrix C = [c(i,]j)] mit ganzzahligen Kosten c(i,j) > 0 (vgl. Abschnitt
2.2). Pn sei wieder die Menge aller Permutationen von (1,2,...,n). Fiir eine
Permutation 7t € Py, seien wie iiblich c(n) = Y} ", c(i,7(i)) die Kosten der
Permutation. Zusatzlich definieren wir die Menge aller moglichen Werte der
Kostenfunktion (oder auch Qualitétsstufen) C :={c(n) | @ € Ppn}. Gesucht sei
wieder eine Permutation 7t € P,, der n Elemente, sodass die Kosten minimal
sind, d.h. ¢(71) = min{c(nt') | T’ € Pn}.

7.2 ACO-Modell

Um das Verhalten des ACO-Algorithmus numerisch exakt und analytisch zu
untersuchen, wird ein deterministisches Modell fiir ACO-Algorithmen einge-
fiihrt. Wir geben in diesem Abschnitt den modellierten ACO-Algorithmus
an, und fithren dann das ACO-Modell ein. Bei der Modellierung wird insbe-
sondere die Veranderung der Pheromonwerte wahrend eines Laufs des ACO-
Algorithmus von Interesse sein. Wie schon in der Einfiihrung erwahnt, basiert
die Pheromonaktualisierung beim ACO-Modell auf dem Erwartungswert der
Pheromonaktualisierung eines ACO-Algorithmus, der sich bei unendlich vielen
Generationen von jeweils m Ameisen fiir eine bestimmte Stelle in der Phero-
monmatrix ergibt. Wenn wir von Auswahlwahrscheinlichkeiten im Kontext
des ACO-Modells sprechen, dann meinen wir immer die deterministisch er-

mittelte Wahrscheinlichkeit, dass die beste von m modellierten Ameisen einer
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Generation eine bestimmte Entscheidung trifft. Die Erwartungswerte fiir die
Aktualisierung werden (aus den Auswahlwahrscheinlichkeiten) deterministisch
ermittelt. Die Dynamik des Modells (also die Verdnderung der Pheromonwerte
des Modells) ist somit unabhdngig von zufallsbasierten Einzelentscheidungen
einzelner Ameisen. Ahnliche Ideen haben zu den in der Einfiihrung dieses Ka-
pitels erwahnten Modellen fiir GAs gefiihrt, die mit unendlichen Populationen
arbeiten (z.B. Vose und Liepins, 1991).

Der von uns in diesem Kapitel modellierte ACO-Algorithmus ist in Al-

gorithmus 7.5 aufgefithrt. Die Pheromonwerte werden so initialisiert, dass die

Algorithmus 7.5 Modellierter ACO-Algorithmus, Probleminstanzgréfie n
repeat

Inititialisiere alle Pheromonwerte Tj;
for Ameise k € {1,...,m} do
S:=1{1,2,...,n} /| Menge der verfigbaren Elemente
fori=1ton do
wéhle j € & mit Wahrscheinlichkeit p;; entsprechend
Gleichung (7.1) oder Gleichung (7.2)

§ =5~}
(i) :=]j
end for
end for
for all (i,j) do
Tij i = (1 —p) - Ty /] Verdunstung
end for

for all (i,j) € beste Losung der Iteration do
Tij =Ty + P /| Aktualisierung
end for

until Abbruchkriterium erreicht

Zeilen- und Spaltensummen jeweils genau 1 ergeben. Es werden nur Vorwarts-
Ameisen verwendet. Falls es innerhalb einer Generation mehrere unterschied-
liche Ameisen mit gleicher bester Losungsqualitat gibt, dann wird zur Aktua-
lisierung wie iiblich zuféllig eine dieser Ameisen ausgewahlt. Zur Berechnung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten wird entweder die lokale Pheromonauswer-
tung entsprechend
Py = S -
2 hes Tin

(7.1)
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oder die Summen-Pheromonauswertung entsprechend

D1 T

- Y nes(X iy Tkn)

ohne Heuristik und mit dem Exponenten der Pheromonwerte o« = 1 ver-

Pij (7.2)

wendet. Der Aktualisierungswert beim ACO-Algorithmus an einer Stelle der
Pheromonmatrix ist immer A = 0 oder A = p. Die Zeilensummen der Phe-
romonmatrix (und somit auch die Spaltensummen) bleiben im aufgefiihrten
Algorithmus immer konstant 1, da die Menge des verdunsteten Pheromons
pro Zeile genau dem Aktualisierungswert entspricht.

Das ACO-Modell aktualisiert die Pheromonwerte entsprechend dem oben
erlduterten Erwartungswerts. Pro Zeile und Spalte wird wie beim ACO-Algo-
rithmus jeweils p verdunstet und aktualisiert, jedoch wird im Allgemeinen
jedes Matrixelement verandert. Die konstanten Zeilen- und Spaltensummen
sind wie beim ACO-Algorithmus ein invariantes Merkmal. Die neue Phero-
monmatrix wird als Grundlage fiir die Berechnung der Erwartungswerte der
nachsten Iteration verwendet. Man beachte, dass dies dazu fiihrt, dass die
Pheromonwerte des ACO-Modells mathematisch korrekt nur iiber eine Gene-
ration hinweg den erwarteten Pheromonwerten des ACO-Algorithmus entspre-
chen. Der Pseudocode fiir das ACO-Modell mit m Ameisen ist in Algorithmus
7.6 dargestellt. Dabei sei ng ) die Wahrscheinlichkeit, dass die beste von m

Algorithmus 7.6 ACO-Model, Probleminstanzgrofie n
Inititialisiere alle Pheromonwerte Ti; wie beim ACO-Algorithmus

repeat
for all (i,j) do
Ty i= (1 —p) - Ty /] Verdunstung
Ty =Ty +p- o /] Aktualisierung
end for

until Abbruchkriterium erreicht

Ameisen in einer Generation Element j auf Platz i wahlt. Aus dieser Aus-
wahlwahrscheinlichkeit ergibt sich der erwartete Aktualisierungswert an einer
Stelle der Pheromonmatrix des ACO-Modells durch die Multiplikation mit der
Verdunstungsrate.

Im Folgenden werden wir erldutern, wie wir die Werte O'Sn)
m = 1, und dann fiir beliebige m berechnen konnen. Es sei darauf hingewiesen,
dass die folgende formale Beschreibung in Abschnitt 7.4.2 ab Seite 146 an

einem Beispiel veranschaulicht wird.

, zunachst fiir
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Um die erwartete Aktualisierung berechnen zu konnen, miissen die Wahr-
scheinlichkeiten der Einzelentscheidungen einer Ameise gegeben sein. Es sei
wie {iblich [1i;] eine Pheromonmatrix. Die Wahrscheinlichkeit o, = 0'7(11 ), dass
eine Ameise die Losung 7t € P, wahlt, lasst sich als Produkt der Wahrschein-
lichkeiten der Einzelentscheidungen einer Ameise fiir die lokale und die Sum-

men-Pheromonauswertung wie folgt berechnen.

T
On = H 5T bt (lokale Pheromonauswertung) (7.3)

] 1T17T

n

H le<:1 Ti,m(1)
T 2 2 ke Thynlj)

Falls wir nicht ausdriicklich auf etwas anderes hinweisen, wird in diesem Kapi-

On = (Summen-Pheromonauswertung)  (7.4)

tel die lokale Pheromonauswertung zur Berechnung der Auswahlwahrschein-

(1)

lichkeiten verwendet. Die Wahrscheinlichkeit 0y = 0, dass eine Ameise das

Element j auf Platz i wahlt, ist

Gij = Z Op - 9(7[71))) (75)

TEPn

Dabei ist die Hilfsfunktion g wie folgt definiert.

L 1 falls (i) =
g(m,i,j) = (7.6)
0 sonst

Der Ubersichtlichkeit wegen werden wir Hilfsfunktionen dieser Art in diesem
Kapitel immer mit g bezeichnen, auch wenn g mit unterschiedlichen Parame-
tern eine jeweils unterschiedliche Funktion angibt.

Es sei ein Problem P mit dazugehoriger Kostenmatrix und eine Pheromon-
matrix gegeben. O'ng) sei die Wahrscheinlichkeit, dass die beste von m Amei-
sen die Lésungspermutation 7t gefunden hat. 08“) sei die Wahrscheinlichkeit,
dass die beste von m Ameisen in einer Generation Element j auf Platz i wahlt.
Wir nennen die O" ) die Auswahlwahrscheinlichkeiten des ACO-Modells bei m
Ameisen. Man beachte, dass die Gleichung (7.5) die Auswahlwahrscheinlichkei-
ten des ACO-Modells fiir m = 1 Ameise beschreibt. Es sei Z,,in (P, 711, ..., 7Tm )
die Menge aller Indizes der Permutationen 7y, ..., 7, mit minimalen Kosten,
d.h.

Imin(P» 7-[17 v )ﬂm) = {171 € []am] | C(T[i) = mln{C(T[]) | J € [])m]}}
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Die Wahrscheinlichkeit thm) kann wie folgt berechnet werden.

Dabei gibt die Hilfsfunktion

9(7'[] T 7.[) _ |{k€Imin(P)7T],...,7Tm) ‘ Tk :7-[}‘
) y Ftmy |Im'1n(P,7'[1)”-)7-[m)‘

den Anteil der Lésungspermutationen, die gleich 7t sind, an der Multimenge®
aller Permutationen mit minimalen Kosten an. Der Wert [ ; o, gibt die
Wahrscheinlichkeit an, dass die m Ameisen die Losungen 7y, ..., 7T, wahlen.
Die Wahrscheinlichkeit ng) ist

m

O-Sn) — Z (H Gﬂk) ° 9(7'[1»---»7[m»i;j) (77)

wobel

_ Kk € Zmin (P71, .., 7tm) [ () =

(11, ..., T, 1,j) = 7.8
J m |Imin(P, Ty ... 17TTTL) ( )

den Anteil der Lésungen, fiir die 7t(1) = j gilt, an der Multimenge aller Permu-
tationen mit minimalen Kosten angibt. Man beachte hierbei, dass bei gleicher
bester Losungsqualitdat unterschiedlicher Losungspermutationen beim model-
lierten ACO-Algorithmus eine zuféllig ausgewéhlte Ameise die Aktualisierung
durchfiihrt. Nach einer Iteration des ACO-Modells, welche die Losungskon-
struktion von m Ameisen simuliert, wird die Pheromonaktualisierung im Mo-
dell wie folgt durchgefiihrt.

Ty = (1 *P)'Tij+9'0£jm)
Man beachte, dass, wie beim ACO-Algorithmus auch, die Zeilen- und Spal-
tensummen nach dieser Aktualisierung immer 1 sind.

Im Folgenden wird eine weitere Variante angegeben, wie die Auswahlwahr-
scheinlichkeit, dass die beste von m Ameisen Element j auf Platz 1 wahlt,
berechnet werden kann. In Abschnitt 7.3 werden wir homogene Permutations-
probleme einfiihren. Das sind Probleme, die aus mehreren unabhéngigen iden-

tischen Teilproblemen zusammengesetzt sind. Mit der alternativen Methode

!Bine Multimenge ist eine Menge, in der ein und dasselbe Element mehrfach vorkommen
kann.
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wird bei der Betrachtung dieser homogenen Permutationsprobleme ein analy-
tischer Zusammenhang zu dem Verhalten des Modells auf einem der elemen-
taren Teilprobleme des eingeschrankten Problems hergestellt. Des Weiteren
wird mit der alternativen Methode deutlich gemacht, dass sich die Dynamik
eines ACO-Algorithmus als eine einfach zu formulierende gewichtete Sum-
me iiber alle unterschiedlichen Qualitatsstufen beschreiben ldasst. Wir werden
diese Aussage im Folgenden formalisieren. Auch die alternative Variante zur
Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten wird in Abschnitt 7.4.2 anhand
eines Beispiels veranschaulicht.

C sei die Menge aller moglichen Qualitdtsstufen (vgl. Abschnitt 7.1 auf
Seite 131). Es sei &,((m) die Wahrscheinlichkeit, dass die beste von m Ameisen
in einer Generation eine Losung mit genau der Qualitdt x € C findet. Es sei
wg) die Wahrscheinlichkeit, dass eine Ameise, die eine Lésung mit Qualitadt
x € C gefunden hat, Element j auf Platz i gewdhlt hat. Dann lédsst sich ng)

wie folgt berechnen.

o =) & wy (7.9)
xeC
Dabei ist
d oY o
TEPn ,c(71)=x
und

W) _ LmePucinx O 9T 1) (7.10)

]
Zﬂepn,c(ﬂ):x On

Die Auswahlwahrscheinlichkeit, dass die beste von m Ameisen eine bestimmte
Entscheidung trifft, lasst sich also durch eine gewichtete Summe der Wahr-

scheinlichkeiten wg) iiber alle Qualitatsstufen berechnen. Man beachte, dass

die Anzahl der Ameisen m nur die Gewichte Eﬂ(cm) der Wahrscheinlichkeiten
wg) bei einzelnen Qualitdtsstufen verandert. wg) ist von m unabhéngig. Je
mehr Ameisen in einer Generation verwendet werden, desto hoher wird das
Gewicht fiir die Werte wg) der optimalen Qualitdtsstufe. Auch dies werden

wir im Abschnitt 7.4.2 anhand eines ausfiihrlichen Beispiels erldutern.
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7.3 Eingeschrankte Permutationsprobleme

Viele komplexe, praxisorientierte Probleme bestehen aus Teilproblemen, die
oft nahezu oder vollstdndig unabhédngig voneinander sind. Um das Verhal-
ten von ACO-Algorithmen auf solchen Problemen zu untersuchen, wird der
Sachverhalt auf eine idealisierte Weise modelliert. Wir betrachten hierfiir ein-
geschrankte Permutationsprobleme, die aus mehreren voneinander unabhan-
gigen Teilproblemen bestehen. Natiirlich ist es besser, die voneinander unab-
hangigen Teilprobleme einzeln zu losen. Hierfiir muss man aber wissen, dass
es sich beim betrachteten Problem um ein solches handelt. Die Identifikation

der Teilprobleme ist oft nicht ohne weiteres moglich.

Fiir ein Permutationsproblem P der Grofe ng sei P9 ein eingeschranktes
Permutationsproblem, welches aus q unabhingigen Permutationsproblemen
P besteht. Bevor wir die formale Definition einfiihren, geben wir ein Beispiel

an.

Beispiel: Gegeben sei eine Instanz P; eines einfachen Problems mit der Ko-

stenmatrix

G (7.11)

Il
N — O
—_ O =
o - N

Diese Instanz P entspricht bis auf den Gréfienunterschied der in Abschnitt
2.3 auf Seite 16 eingefiihrten einfachen Probleminstanz Pa, auf der die Ver-
zerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten der unterschiedlichen Pheromonaus-
wertungsmethoden untersucht wurde. Die Instanz P; kann als eine sehr ein-
fache Instanz eines Ein-Maschinen-Planungsproblems gesehen werden, bei der
eine Menge von Jobs bei gegebenen Laufzeiten und Falligkeitsterminen auf ei-
ner Maschine eingeplant werden muss. Gesucht ist eine Permutation der Jobs,
fiir welche die Summe der Abweichungen der einzelnen Jobs von deren jeweils
optimalem Félligkeitstermin minimiert wird. Fiir unser Beispiel haben wir
drei Jobs, jeder der Jobs hat Laufzeit 1 und Job i hat das Falligkeitsdatum
i, 1 € [1,3]. Das entsprechende (homogene) eingeschrankte Permutationspro-
blem P? hat folgende Kostenmatrix.
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0 1 2 oo oo oo o 00 o0
T 0 1T o oo oo oo oo o©
21 0 o oo oo oo oo o
oo oo oo 0 1T 2 o oo o
Cg3) =] c©c 0o o 1 0 1 oo oo o0 (7.12)
oo oo oo 2 1T 0 oo oo o
00 00 0 o0 oo oo 0 1 2
00 0o o o0 oo oo I 0 1
00 0o oo o oo oo 2 1 0

Formal definieren wir fiir ein Permutationsproblem P der Grofie ng ein ein-
geschrdnktes Permutationsproblem P9, welches aus q unabhingigen gleich
grofien Teilproblemen besteht, wie folgt.

Es seien C1,C3,...,Cq die Kostenmatrizen der q Teilprobleme von P9,
und es sei cg) das Element (1i,j) der Matrix C,, r € [1, q]. Ein eingeschranktes
Permutationsproblem P9 ist ein Problem, bei dem ein Element (r—1)-ng+j, r €
[1,ql,j € [1,n0] auf einem der Platze (r—1)-no+1, (r—1)mno+2, ..., (r—1)no+
ng platziert werden muss. Die Kosten, die entstehen, wenn Element (r—1)-ng+
j,j € [1,np] auf Platz (r—1)-no+1, 1 € [1,n0] platziert wird, sind cg). Es sei
C = [cy] die zu P9 gehorende Kostenmatrix, sodass C(y_1yny+i,(r—1)ng+j = cg)
firr € [1,q]l und i,j € [1,n0] gilt. Anderenfalls gilt cij = co. Man beachte, dass
es bei dieser Definition eingeschrankter Permutationsprobleme nicht erlaubt
ist, eine Entscheidung mit unendlich hohen Kosten zu machen. P nennen wir
ein elementares Teilproblem von P9, und die q Instanzen von P, die zusammen
das Problem P9 erzeugen, nennen wir elementare Teilinstanzen von PY. Falls
alle Kostenmatrizen Cy, C3,...,Cq gleich sind, d.h. C; =C; = ... = Cq4, dann
bezeichnen wir P9 als homogenes eingeschranktes Permutationsproblem oder
einfach homogenes Permutationsproblem. Anderenfalls bezeichnen wir das
Problem als heterogenes eingeschranktes Permutationsproblem oder einfach
heterogenes Permutationsproblem.

Im Folgenden untersuchen wir, wie man das Verhalten von ACO-Algorith-
men auf eingeschrankten (evtl. heterogenen) Permutationsproblemen anné-
hern kann, indem man das Verhalten des ACO-Modells auf einem einzelnen
elementaren Teilproblem P analysiert. Hierfiir betrachten wir eine beliebige
der g Teilinstanzen von PY, beispielsweise die r-te Teilinstanz, sowie die Qua-
litat der Losungen, welche die m Ameisen auf den restlichen q — 1 elemen-

taren Teilproblemen gefunden haben (diese q — 1 Teilprobleme bilden eine
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Instanz des Problems P9~"). Betrachten wir zunéchst die Losungsqualitét der
Ameisen auf dem Teilproblem P9~'. Offensichtlich haben Ameisen, die schon
auf P9~ bessere Losungen gefunden haben, auch gréfere Chancen, auf dem
Problem P9 die bessere Losung zu finden. Wir modellieren dies, indem wir
annehmen, dass manche Ameisen in einer Generation einen Malus erhalten.
Bei der Berechnung der Aktualisierungswerte einer Iteration bendtigen wir die
Auswahlwahrscheinlichkeiten ng
auf Platz 1 wéahlt. Man beachte, dass beim Vergleich der Losungsqualitdt von

), dass die beste von m Ameisen Element j

mit Malus behafteten Ameisen die Qualitdt der Losungspermutationen der
Ameisen inklusive deren jeweiligen Malus verglichen wird. Der Malus einer
Ameise modelliert den Abstand hinsichtlich der Losungsqualitdat zur besten
Ameise einer Iteration auf P9~'. Es sei dnax der maximale Abstand zweier

Losungsqualitdten des r-ten Teilproblems. Wir rechnen
dimax ;= max{x | x € C;} — min{x | x € C;},

wobei C, die Menge aller moglichen Qualitatsstufen des r-ten elementaren
Teilproblems ist.

Es sei fiir jedes 1 € [1, m] der zugehorige Malus einer Ameise i mit d; > 0
bezeichnet. Wir nehmen immer an, dass Ameise 1 keinen Malus hat, d.h.
dy = 0, und dass die Ameisen 0.B.d.A. entsprechend ihrer Losungsqualitat
sortiert sind, d.h. dy) < --- < d,,. Der Malus di, i € [2, ml], ist das Minimum
aus dmax + 1 und dem modellierten Unterschied der Kosten der Permutation
der Ameise i auf P9"! minus den Kosten der Permutation der Ameise 1 auf
Pa—1. Es sei £™%dm) gie Wahrscheinlichkeit, dass die (inklusive Malus)
beste aller m Ameisen eine Losung mit Qualitdt x € C (ohne Malus) gefunden
hat, wobei Ameise i € [2, m] einen Malus von d; hat. Man beachte hierbei,
dass die Ameise mit der geringsten Losungsqualitdt aufgrund der Malusse
nicht notwendigerweise die beste Ameise sein muss. Fiir die Beschreibung
eines Losungsqualitatsunterschiedes, der grofer als diqx ist, werden wir auch
die Schreibweise > dqx Vverwenden. Somit beschreibt sowohl d; > dinqx als
auch di = dynax + 1 eine Situation, bei der eine Ameise einen Malus hat, der
grofer als dimax ist. Mit (da,...,dm), di € [1, dmax + 11,1 € [2, m] bezeichnen
wir eine Malussituation. Wir sprechen von einer Konkurrenz der Ameisen,
wenn wir auf dem betrachteten Problem eine Malussituation (0, ...,0) haben.
Im Falle m = 1, oder falls wir die Malussituation (> dmax,...,> dmax)
haben, sprechen wir von einer Situation ohne Konkurrenz. Bei allen anderen
Malussituationen sprechen wir von schwacher Konkurrenz.

Die Auswahlwahrscheinlichkeiten G(m;dz """ dm

i ) fiir m Ameisen auf dem r-
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ten elementaren Teilproblem, wobei eine Malussituation (dy, ..., dn) gegeben
ist, berechnen wir dann wie folgt (vgl. Gleichung (7.25) auf Seite 151).

oy dn) = 3 gmidzendm) ) (7.13)
xeC
Die Auswahlwahrscheinlichkeit 035 (midz,....dm) gibt die Wahrscheinlichkeit an,
dass die (inklusive Malus) beste der m Ameisen auf einem elementaren Teil-
problem P, einer Instanz des Problems P9 das Element j auf Platz i wahlt,
wobei der Losungsqualitatsunterschied der Ameisen auf P9~ durch die Ma-
lussituation (dy, ..., dy,) modelliert wird.

Im Folgenden werden wir die Wahrscheinlichkeiten von Malussituatio-
nen berechnen, d.h. die Wahrscheinlichkeiten dafiir, dass sich auf q — 1 der
q Teilprobleme ein bestimmter Losungsqualitatsunterschied der Ameisen er-
geben hat. Mit d)EiT) 4,, bezeichnen wir die Wahrscheinlichkeit, dass von m
Ameisen eine Malussituation (dy,...,dy) auf P9~ angenommen wird, d.h.
der Losungsqualitatsunterschied der i-ten Ameise und der besten Ameise ist
di, falls di < dinax gilt, und der Losungsqualitatsunterschied der i-ten Ameise
und der besten Ameise ist grofer als dmax falls di = dmax + 1 gilt. Da wir
fiir die Beschreibung eines Losungsqualitdtsunterschiedes, der grofer als diax
ist, auch die Schreibweise > di,qx verwenden, gilt z.B. cb(23)> Aoy = (1)(2321mux -

Wir berechnen nun die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir die elementaren
Teilprobleme eines eingeschranktes Permutationsproblems mit Hilfe der Wahr-
scheinlichkeiten von Malussituationen. Es sei D die Menge aller durch Vek-
toren beschriebenen Malussituationen (dy, ..., d;) mit ganzzahligen Werten
d) < ... <dn, 0<di < dmax+1,1€ [2,m]. Dann erhalten wir fiir das
T-te elementare Teilproblem von P9 durch eine Summe iiber alle mdglichen

Malussituationen
;doy.,dm
ot =Y g g, o) (7.14)
(da,..., dm)ED
SID M M
(da,...,dm)ED xeC
— wa-wg’ (7.15)
xeC
mit Gewichten
;doy.,dm
we= > b BTt
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rcl 2\
c, 0
0
C= :
0
L Cq_}
0 C

Abbildung 7.1: Darstellung der Kostenmatrix C einer Instanz des ein-
geschrankten Permutationsproblems P9 und der Berechnung der Aus-
wahlwahrscheinlichkeiten des ACO-Modells: Die grundlegende Idee zur
Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten eines beliebigen (hier des
letzten) Teilproblems besteht darin, zunédchst die Wahrscheinlichkeiten
zu berechnen, dass auf P9~ (eingefirbter Bereich) eine gewisse Malus-
situation angenommen wird. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten auf dem
(hier letzten) elementaren Teilproblem ergeben sich aus einer gewich-
teten Summe der Auswahlwahrscheinlichkeiten, die sich auf dem ele-
mentaren Teilproblem ausgehend von allen unterschiedlichen Malussi-
tuationen ergeben. Die Gewichte der Auswahlwahrscheinlichkeiten ent-
sprechen den Wahrscheinlichkeiten, dass die entsprechenden Malussitua-
tionen auf P9~! auftreten (vgl. Gleichung (7.14) und Abschnitt 7.4.2).

Dies ist ein sehr interessantes Ergebnis, weil es zeigt, dass sich der Einfluss
des Problems P9~ auf das verbleibende elementare Teilproblem P, von P9 nur
auf die Veranderung der Gewichte der verschiedenen Qualitatsstufen bei der
Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten des elementaren Teilproblems
P = P, auswirkt (vgl. Formel (7.9) auf Seite 136). Die Vorgehensweise zur Be-
rechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten des ACO-Modells ist fiir ein ein-

geschranktes Permutationsproblem in Abbildung 7.1 veranschaulicht.

Fiir m = 1 Ameise treten keine Malussituationen auf, und die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten ergeben sich auf jedem elementaren Teilproblem entspre-
chend Gleichung (7.5) auf Seite 134. Wir betrachten den Fall m = 2 Ameisen
genauer. Die Wahrscheinlichkeit, Element j des r-ten Teilproblems auf Platz
i, d.h. Element (r—1)ng +3j, r € [1,4ql, j € [1,no] des Problems P9 auf Platz
(r—1)np +1i, i € [1,n0] zu platzieren, wird wie folgt berechnet (vgl. auch
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Gleichung (7.14) auf Seite 140).

dmax

2) NF) ) (2d) , (2) N(2)

Ol o i Tnoti = Podmar " O+ D g 057 + g -0y (7.16)
d=1

Dabei bezeichnen Gi’j,cfgz"d) und GSZ) die Auswahlwahrscheinlichkeiten des

ACO-Modells auf einem elementaren Teilproblem P bei der entsprechenden
Malussituation. Beispielsweise ist O'i,]-(z) die Wahrscheinlichkeit, dass die be-
ste von 2 Ameisen Element j auf Platz h des elementaren Teilproblems P

wahlt, wobei keine Ameise einen Malus hat. Die Auswahlwahrscheinlichkei-
(2)

(r=1)no+i,(r—1)no+
me von Auswahlwahrscheinlichkeiten der elementaren Teilprobleme berechnet

ten o ; des Problems P9 werden aus einer gewichteten Sum-
werden, die sich ausgehend von den entsprechenden Malussituationen ergeben
(vgl. Gleichung (7.16)). Die Gewichte sind dabei die Wahrscheinlichkeiten da-
fiir, dass zwei Ameisen auf dem Problem P9~! einen gewissen Unterschied
beziiglich ihrer Losungsqualitdt haben, und sich somit die entsprechende Ma-
lussituation ergibt. Sehr interessant ist folgende Beobachtung. Wenn sich der
Algorithmus in einer Phase befindet, in der die zwei Ameisen hinsichtlich ihrer
Losungsqualitat mit hoher Wahrscheinlichkeit einen Unterschied d > dyqx ha-
ben, dann sind die Auswahlwahrscheinlichkeiten, dass die beste von m Amei-
sen auf P9 Element (r— 1)ng+j auf Platz (r—1)ng-+1 wahlt ungefahr Gilj) d.h.
die Auswahlwahrscheinlichkeiten entsprechen nahezu dem Fall, dass eine ein-
zelne Ameise Element j auf Platz 1 des elementaren Teilproblems wahlt. Wir
sprechen hier wieder von einer Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichker-
ten, da die Pheromonwerte nicht die tatsdchlichen Auswahlwahrscheinlichkei-
ten widerspiegeln. Der Fall, dass die Losungsqualitdt beider Ameisen gleich ist,
entspricht dem letzten Teil der Formel (7.16). Diese Wahrscheinlichkeit wird
in der Konvergenzphase sehr groff und entspricht dem Fall, dass die beste der
beiden Ameisen bei reiner Konkurrenz Element j auf Platz i wahlt. Alle ande-
ren Félle entsprechen einer Situation, bei der eine der beiden Ameisen einen
Malus hat, der hochstens dymqx grof ist (mittlerer Teil der Formel).

Da die Entscheidungen der Ameisen auf den elementaren Teilproblemen
unabhangig voneinander sind, wachst fiir eine groftere Anzahl der Teilproble-
me ¢ die Wahrscheinlichkeit d>(>2 c)lmax' Dies werden wir in Abschnitt 7.6 bei
der Untersuchung des dynamischen Verhaltens veranschaulichen. Eine wichti-
ge Konsequenz dieser Beobachtung ist, dass der (positiv wirkende) Einfluss der
Konkurrenz beider Ameisen um eine gute Losung mit wachsendem q schwa-
cher wird, und die Auswahlwahrscheinlichkeiten immer stdrker einer unge-

wiinschten Verzerrung unterliegen (vgl. auch die empirischen Untersuchungen
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der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten z.B. in Abschnitt 2.4 ab Seite
19). Die Auswahlwahrscheinlichkeiten eines Teilproblems des eingeschrénkten
Permutationsproblems mit grofien q entsprechen daher nahezu den Auswahl-
wahrscheinlichkeiten einer einzelnen Ameise auf einem entsprechenden ele-

mentaren Teilproblem.

7.4 Homogene Permutationsprobleme

Nach der Modellbeschreibung fiir homogene Permutationsprobleme in Ab-
schnitt 7.4.1 werden wir in Abschnitt 7.4.2 ein ausfiihrliches Beispiel fiir die

Berechnung von Auswahlwahrscheinlichkeiten angeben.

7.4.1 ACO-Modell

Nehmen wir nun zusdtzlich an, dass das eingeschrankte Permutationsproblem
homogen ist, d.h. alle Teilmatrizen der Kostenmatrix des Problems P9, welche
zu den einzelnen elementaren Teilinstanzen gehoren, sind identisch. Wenn wir
bei homogenen Permutationsproblemen davon sprechen, dass wir die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten fiir P9 berechnen, dann meinen wir damit die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten auf jedem beliebigen elementaren Teilproblem. Denn da
das Problem P9 eine homogene Struktur hat, ergeben sich auch auf jedem be-
liebigen elementaren Teilproblem die gleichen Auswahlwahrscheinlichkeiten.

Die Hauptschwierigkeit, um fiir ein homogenes Permutationsproblem P9
(m)
(r—=1)no+i,(r—=1)ngo+j
m

der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten d)(d

die Auswahlwahrscheinlichkeiten o zu berechnen, liegt in

2) d,,» dass die Malussituation
(d2,...,dn) angenommen wird. Zur Berechnung verwenden wir homogene
Markovketten. Der Zustandsraum der Markovkette ist durch die Menge aller
Tupel (ds,...,dn),0<d; < (q—1) - dmax, i € [2, m] definiert. Ein Ubergang
in der Markovkette entspricht der Auswertung eines elementaren Teilproblems
fiir jede der m Ameisen. Die Ubergangsmatrix definiert die Wahrscheinlich-

keiten, um unter Beriicksichtigung der Ergebnisse der m Ameisen auf einem

elementaren Teilproblem von einem Zustand (dg,..., d;) zu einem Zustand
(dj,...,d},) zu gelangen. Man beachte, dass wir formal eine Malussituation

so definiert haben, dass ein Losungsqualitdtsunterschied, der grofier als ein
vorgegebenes dmqx ist, durch dqx + 1 bezeichnet wird. Daher entspricht ein
Zustand der homogenen Markovkette nicht notwendigerweise einer Malussi-
tuation. Wir werden daher einfach von Zustdnden, und nicht von Malussi-

tuationen sprechen. Die Wahrscheinlichkeit, um in einem Schritt von einem
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Zustand (0,...,0) wieder genau in den gleichen Zustand der Markovkette
iiberzugehen, entspricht genau der Wahrscheinlichkeit, dass alle Ameisen auf
dem zuletzt betrachteten elementaren Teilproblem eine Losung mit gleicher
Losungsqualitdt gefunden haben. Fiir das Problem P; (vgl. Gleichung (7.11))
ist diese Wahrscheinlichkeit

(&)™ + (&) + (6" (7.17)

falls &;(1) die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, dass eine einzelne Ameise eine
Losung mit Qualitdt x auf dem Problem P; findet. Die weiteren Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten werden analog definiert. In Abbildung 7.2 ist diese Vor-
gehensweise fiir Pf‘ und m = 3 Ameisen veranschaulicht. Die Wahrschein-
lichkeit einer bestimmten Malussituation (dy, ds3) € {(0,0), (0,2),(0,4),(2,2),
(2,4),(4,4)} nach q — 1 ausgewerteten elementaren Teilproblemen entspricht
der entsprechenden Zustandswahrscheinlichkeit eines Zustands der Markov-
kette nach q — 1 Schritten. Die Wahrscheinlichkeiten, dass eine der 4 weite-
ren Malussituationen (d,, d3) € {(0,5),(2,5),(4,5), (5,5)} angenommen wird,
ergeben sich durch die Summe der Zustandswahrscheinlichkeiten der jeweils

schraffierten Zustandsklassen.

Die Wahrscheinlichkeit, nach q — 1 Schritten in einem gegebenen Zustand
zu sein, kann durch eine in m — 1 Variablen rekursive Funktion berechnet
werden. Die benttigte Rekursionstiefe ist g — 1. Fiir kleine Systeme kann diese
Wahrscheinlichkeit noch schnell berechnet werden. Die Berechnung benotigt
beispielsweise fiir m = 2 und q = 128 ca. 0.02 Sekunden auf einem PC mit
einem 500MHz Pentium III Prozessor, fiir m = 3 und q = 64 werden ca. 0.3
Sekunden bendtigt.

Fiir den Fall m = 2 Ameisen kann d)Eiz) auch alternativ wie folgt berechnet
werden. Es sei g () die Wahrscheinlichkeit, dass der Unterschied der Lo-
sungsqualitdt der ersten Ameise minus der Losungsqualitét der zweiten Ameise
auf dem Problem P9~" (entsprechend P) genau d ist. Fiir diese Uberlegung
nehmen wir nicht an, dass die erste Ameise unbedingt eine bessere Losung
findet, d.h. d kann negativ sein. Der Losungsqualitdtsunterschied auf dem
Teilproblem P9~' kann als Ergebnis eines verallgemeinerten eindimensiona-
len Random Walks (Irrfahrt) beschrieben werden. Jede Auswertung eines der
q — 1 elementaren Teilprobleme entspricht einem Schritt des Random Walks.
Es sei k; die Anzahl der elementaren Teilinstanzen von P9~ auf denen der

Loésungsqualitdtsunterschied der ersten und zweiten Ameise i € [—dmax, dmax]
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(0,6)

(@2) (@)

49) (49) (4,8)

(68)  (68)

(88)

Abbildung 7.2: Homogene Markovkette zur Berechnung der Zustandswahrschein-
lichkeiten bei m = 3 Ameisen fiir das homogene Permutationsproblem P?: Die Zustan-
de der Markovkette entsprechen Tupeln (ds, ds), wobei d, der Abstand der besten zur
zweitbesten Ameise, und d; der Abstand der besten zur drittbesten (schlechtesten)
Ameise ist. Der Zustand (0,0) entspricht der Malussituation, dass alle drei Ameisen
die gleiche Qualitdt haben. Ein Zustandsiibergang entspricht der Auswertung eines
elementaren Teilproblems. Fiir den Zustand (0, 0) sind alle mdglichen Zustandsiiber-
gange eingezeichnet. Vor der Auswertung des ersten Teilproblems befinden wir uns
mit Wahrscheinlichkeit 1.0 im Zustand (0,0). Beispielsweise die Wahrscheinlichkeit
p des Zustandsiibergangs von (0,0) nach (0,0) ergibt sich aus den Wahrscheinlich-
keiten, dass alle drei Ameisen die gleiche L&sungsqualitdt auf einem elementaren
Teilproblem finden. Wir berechnen p — (a{f“f + (55(1))3 + (54(1))3, wobei £/
die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, dass eine einzelne Ameise eine Losung mit Qua-
litdt x auf dem Problem P; findet. In den schraffierten Bereichen sind die Zustdnde
zusammengefasst, die einzelnen Malussituationen entsprechen. Insgesamt existieren
10 unterschiedliche Klassen von Zustédnden (6 dieser Klassen enthalten genau einen
Zustand, 4 der Klassen enthalten mehr als einen Zustand). Diese 10 Malussituationen
miissen bei der Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten unterschieden werden
(vgl. auch Abbildung 7.14 auf Seite 167).
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ist. Wir definieren

Iq = {(k—dmax,k—dmxﬂ yo- oy Kdnax)

dmax dmax
a—1= > k,d= ) uq} (7.18)

i:*d-m.o.x i:*dm.cnc

Dann konnen die V4 entsprechend der Multinomialverteilung wie folgt be-
rechnet werden (vgl. auch Beispiel in Abschnitt 7.4.2 ab Seite 152).

dmax
Ya = > k_dmaf ; -_-1-?!kdmx1 - [T @) (719
(K dmax»Kdmax)E€La i=—dmax
Offensichtlich gilt
b5 = o
und aus Symmetriegriinden
dg =2-a
fiir d # 0. Des Weiteren gilt
)-dmax dmax
cb(jjlm:z Z $a=1- Z Py’
d=dmax+1

7.4.2 Beispiel

In diesem Abschnitt berechnen wir beispielhaft fiir eine homogene Problem-
instanz unter anderem die Auswahlwahrscheinlichkeiten, die sich fiir m = 2
Ameisen ergeben. Wir betrachten das homogene eingeschrankte Permutati-
onsproblem P? mit der dazugehorigen Kostenmatrix des elementaren Teilpro-
blems P, die in Gleichung (7.11) gegeben ist. Die moglichen Qualitdtsstufen
fiir das Problem P; sind 0, 2 und 4. Die (einzige) optimale Ldsung fiir das
Problem P; ergibt sich, wenn Element i auf Platz i, i € [1, 3] platziert wird.
Esseil € [1,q] und i,j € [1,3]. Fiir das homogene Permutationsproblem P?
(vgl. Gleichung (7.16) auf Seite 142) gilt

(2) _ (2;d) 2)  _12)
G 3(r—1)+1,3(r—1)+ (I)>4 Gl] + Z d)d i] +(I)o . Uij (7-20)
de(2,4}
Die Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir das homogene Permu-
tationsproblem P? ergibt sich als eine gewichtete Summe von Auswahlwahr-

scheinlichkeiten, die sich auf dem Permutationsproblem P; ausgehend von
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den Malussituationen 0, 2, 4 und > 4 ergeben. Die Gewichte entsprechen den
Wahrscheinlichkeiten, dass ein Losungsqualitdtsunterschied 0, 2, 4 oder > 4
auf P?i1 eintritt. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir P, ausgehend von un-
terschiedlichen Malussituationen, wollen wir im Folgenden berechnen.

Es sei als Beispiel folgende Pheromonmatrix gegeben.

T11 T12 T13 0.1 0.3 0.6
T21 T22 123 = 0.6 0.1 0.3 (7.21)
T31 T32 T33 0.3 0.6 0.1

Auswahlwahrscheinlichkeiten bei einem Malus > 4

Zundchst betrachten wir die Situation, bei der die absolute Differenz der bei-
den Ameisen auf P?i1 grofer als 4 ist (bzw. eine Ameise, bei der Berechnung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir P;, einen Malus > 4 hat). Die Auswer-
tung der Losungsqualitdat auf dem Teilproblem hat keinen Einfluss mehr dar-
auf, welche der beiden Ameisen die bessere sein wird. Die Wahrscheinlichkeit,
dass die nicht mit dem Malus behaftete Ameise auf dem Problem P; Element j
auf Platz i wahlt, ist identisch zur Wahrscheinlichkeit, dass die bessere Ameise
Element j auf Platz i wahlt. Man beachte, dass wir davon sprechen, dass eine
Ameise auf Py besser als eine andere Ameise ist, falls die Qualitat der Losung
der Ameise auf P; inklusive deren Malus besser als die Qualitdt der Losung
der anderen Ameise auf P; inklusive deren Malus ist. Falls eine Ameise einen
Malus > 4 hat, findet also keine Konkurrenz zwischen den beiden Ameisen
statt. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten ergeben sich als eine Summe iiber alle
moglichen Losungspermutationen. Betrachten wir exemplarisch die Permuta-
tion 71y = (3,2, 1). Wenn wir die Funktion g aus Gleichung (7.6) auf Seite 134

als Matrix darstellen, dann ergibt sich

g(m) =

— O O
o = O
oS O -

Um die Wahrscheinlichkeit zu berechnen, dass die Losung 717 gewahlt wird,
berechnen wir das Produkt der Wahrscheinlichkeiten der Einzelentscheidun-
gen. Die Wahrscheinlichkeit o,, dass Permutation 7ty gewahlt wird, ist somit
(vgl. Gleichung (7.3) auf Seite 134)

0.6 0.1 0.3
o =T GiT06 03 008 (7:22)
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Die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir die Situation ohne Konkurrenz ergeben
sich somit entsprechend Gleichung (7.5) auf Seite 134 wie folgt.

o1l 012 013
021 022 023 = > on-gn

031 032 033 T€Pn
= m-g(m)+.
0 0 1
~ 0.086 o1 0 |+
1 00

01 03 06
0.714 0.111 0.175 (7.23)
0.186 0.589 0.225

%

Eine einzelne Ameise wahlt auf P; somit beispielsweise mit Wahrscheinlichkeit
0.714 Element 1 auf Platz 2.

Auswahlwahrscheinlichkeiten ohne Malus

Betrachten wir nun die modellierte Situation, dass beide Ameisen auf q — 1
Teilinstanzen exakt die gleiche Losungsqualitdt erreichen. Wir haben in die-
sem Fall eine reine Konkurrenzsituation der beiden Ameisen. Zur Berechnung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten auf dem Problem Py, die sich in diesem Falle
aus einer Summe iber alle moglichen Kombinationen von Losungspermuta-
tionen ergibt, betrachten wir hier zunachst exemplarisch die Permutationen
m; = (3,2,1) und 7, = (2,3,1). Beide Lésungspermutationen haben die Lo-
sungsqualitdt 4. Die Wahrscheinlichkeiten, dass die entsprechenden Losungen
gewdhlt werden, sind 0, ~ 0.086 und o,, = 0.1 (vgl. Gleichung (7.22)).
Schreiben wir die Funktion g als Matrix (vgl. Gleichung (7.8) auf Seite 135),
dann ergeben sich die Auswahlwahrscheinlichkeiten entsprechend Gleichung

(7.7) auf Seite 135 als eine Summe iiber alle moglichen Kombinationen von

Permutationen.
(2) (2) (2)
o o o2 |= Y Y orowglni)

(2) (2) (2) TEP T EP
037 03 033 " "

- 0-711'0-712'9(7[],7T2,i,j)+...
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03 3
~ 0.086-0.1-1 0 % 3 |+...
100
g(m,m2)
0.175 0.405 0.420
~ 0.695 0.109 0.196 (7.24)

0.130 0.486 0.384

Dies bedeutet beispielsweise, dass die auf dem Problem P; bessere der beiden
Ameisen mit Wahrscheinlichkeit 0.175 Element 1 auf Platz 1 wahlt, wenn keine

der Ameisen mit einem Malus behaftet ist.

Da die optimale Losung immer Element i auf Platz i, 1 € [1,3] wahlt,
konnte man vermuten, dass die entsprechenden Auswahlwahrscheinlichkeiten
auf den optimalen Entscheidungen grofier werden, wenn wir die Wahrschein-
lichkeiten mit der Situation ohne Konkurrenz des vorherigen Abschnitts ver-
gleichen. Das ist in unserem Beispiel richtig fiir die Félle, dass Element 1 auf
Platz 1 und Element 3 auf Platz 3 platziert wird. Aber unser Beispiel zeigt
auch, dass das im Allgemeinen nicht der Fall sein muss. Denn die Wahrschein-
lichkeit bei einem Konkurrenzsystem mit zwei Ameisen beim Problem P; und
einer Pheromonmatrix, wie sie in Gleichung (7.21) gegeben ist, Element 2 auf
Platz 2 zu platzieren, ist 0(222) = 0.109 und somit kleiner als die entsprechende

Wahrscheinlichkeit 022 = 0.111 der Situation ohne Konkurrenz.

In Gleichung (7.9) auf Seite 136 wurde ein alternatives Verfahren zur Be-
rechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir m Ameisen ohne Malus vor-
gestellt. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten ergeben sich nicht als Summe iiber
Kombinationen von Permutationen, sondern als eine Summe iiber alle mog-
lichen Qualitatsstufen. Zusdtzlich bendtigt werden die Wahrscheinlichkeiten
wg). Mit wg;‘) wird die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, dass eine Ameise, die
eine Losung mit Qualitdat x € C gefunden hat, Element j auf Platz 1 wahlt. Fir
unser Beispielproblem P; haben wir drei Qualitatsstufen. Die drei Losungen
mit der schlechtesten Qualitdtsstufe 4 sind die Permutationen m = (3,2,1),

m = (3,1,2) und 3 = (2,3,1), die mit Wahrscheinlichkeiten o,, = 0.086,
(x)
dann ergibt sich mit Gleichung (7.10) auf Seite 136 somit beispielsweise fiir
x=4

On, = 0.514 und 0,, = 0.1 gewdhlt werden. Schreiben wir w;." als Matrix,
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0 0.143 0.857
w. = | 0.735 0.122 0.143
0.265 0.735 0

Die Wahrscheinlichkeit &5{2), dass die beste der beiden Ameisen auf P; eine
Losung mit Qualitdat 4 findet, entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass beide
Ameisen eine Losung mit Qualitdt 4 finden, da 4 die schlechteste Losungs-
qualitdt auf Py ist. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Ameise eine Losung
mit Qualitdt 4 findet, entspricht der Wahrscheinlichkeit, dass eine Ameise
die Permutation (3,2,1), (3,1,2) oder (2,3,1) findet. Wir rechnen &\ =
(0.6- 8%} +0.6- % +0.3- %)z = 0.49. Die alternative Variante zur Berech-
nung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiihrt dann (vgl. Gleichung (7.9) auf
Seite 136) zu

o o o 2
bl A - e
031 032 033

= 622)-w§f)+...

0 0.143 0.857
= 049- 0.735 0.122 0.143 | +...
0.265 0.735 0

0.175 0.405 0.420
R 0.695 0.109 0.196
0.130 0.486 0.384

Diese Matrix ist erwartungsgeméaf identisch zur Matrix in Gleichung (7.24).

Auswahlwahrscheinlichkeiten bei einem Malus 2 oder 4

Damit wir die Auswahlwahrscheinlichkeiten des homogenen Permutationspro-
blems P{ aus Gleichung (7.20) vollsténdig berechnen kénnen, miissen wir noch
Auswahlwahrscheinlichkeiten auf P; fiir die Félle berechnen, bei denen eine
der beiden Ameisen mit einem Malus 2 oder 4 behaftet ist. Bei der Berechnung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten auf P; ausgehend von einer entsprechenden
Malussituation, gehen wir prinzipiell genauso wie bei der alternativen Varian-
te zur Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten der Situation ohne Malus
vor. Es wird aber nicht Gleichung (7.9), sondern die Gleichung (7.13) auf
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Seite 140 zur Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir eine Situation

verwendet, bei der eine (oder mehrere) Ameisen mit einem Malus behaftet
(x)
C]

haft die Wahrscheinlichkeit Ef"z). Dieser Wert gibt die Wahrscheinlichkeit an,

dass bei zwei Ameisen die inklusive Malus beste Ameise auf P; eine Losung

sind. Wir verwenden wieder die Matrizen w..’ und berechnen nun beispiel-

mit Qualitdt 4 findet, wobei eine der beiden Ameisen mit einem Malus von 2
behaftet ist. Die Ameise ohne Malus muss eine Permutation mit Losungsqua-
litdt 4 wahlen, da sonst die beste der beiden Ameisen eine Losungsqualitat
kleiner als 4 hitte. Die Ameise wahlt also eine der Permutationen (3,2,1),
(3,1,2) oder (2,3,1). Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Ameise eine Losung
mit Qualitt 4 wahlt, ist £} = 0.6- 31 +0.6- $€ +0.3- 33 = 0.7. Wenn die
Ameise mit Malus eine Losung mit Qualitdt 0 wahlt, dann kann die Ameise
mit Qualitdt 4 nicht mehr die beste sein. Wenn die Ameise mit Malus ei-
ne Losung mit Qualitdt 4 wahlt, dann ist die Ameise ohne Malus immer die
beste. Wenn die Ameise mit dem Malus eine Losung mit Qualitdt 2 wahlt
(die Wahrscheinlichkeit hierfiir betrigt £)') = 0.3+ %8 4 0.1 %3 — 0.275),
dann ist die resultierende Losungsqualitat inklusive Malus bei beiden Amei-
sen 4. In 50% aller Félle ist dann die Ameise mit Malus (die ohne Malus
Qualitdt 2 hat), und in 50% aller Félle die Ameise ohne Malus (die Qualitat
4 hat) die beste Ameise. Die Wahrscheinlichkeit, dass die (inklusive Malus)
beste Ameise eine Losung mit Qualitdt 4 (ohne Malus) hat, betrdgt somit
e =gV e L gD el 070741070275 ~ 0.586. Fiir die
Situation, bei der eine der beiden Ameisen einen Malus von 2 hat, ergeben
sich die Auswahlwahrscheinlichkeiten auf P; wie folgt (vgl. Gleichung (7.13)

auf Seite 140).

(2;2) (2;2) (2;2)
Ua By i 22) ()
; ; ; _ ; x
; ; ; C
033 03, 033 *e
(2;2) (4)
= & wy .

0 0.143 0.857
0.586- | 0.735 0.122 0.143 | +...
0.265 0.735 0

0.146 0.351 0.503
0.698 0.118 0.184
0.156 0.531 0.313

Q

%

Dies bedeutet, dass die inklusive Malus bessere der beiden Ameisen beispiels-
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weise Element 2 mit Wahrscheinlichkeit 0.531 auf Platz 3 platziert, wenn eine
der beiden Ameisen einen Malus von 2 hat.

Entsprechend ergibt sich fiir den Fall, dass eine Ameise einen Malus von 4
hat

(24) (24) (2;4)

o oy ol 0.109 0.299 0.593
o oY oY [~ | 0708 0.118 0.174
(Z4)  S(24) (24) 0.183 0.583 0.234

031 03, 033

Falls eine der beiden Ameisen einen Malus hat, dann liegen die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten normalerweise zwischen den Auswahlwahrscheinlichkei-
ten, die sich bei den Situationen ohne Konkurrenz und einem Konkurrenzsy-
stem ohne Malusse ergeben. Der Fall Element 2 auf Platz 2 zu platzieren, ist
jedoch wieder ein Gegenbeispiel, denn es gilt 0(222) <o < 0(222"2).

Obwohl das, wie wir im Beispiel gesehen haben, nicht allgemein giiltig ist,
kann beobachtet werden, dass die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir einen gro-
Rer werdenden Einfluss des Malusses immer mehr den Auswahlwahrscheinlich-
keiten der Situation ohne Konkurrenz entsprechen. Die Auswahlwahrschein-
lichkeiten des Konkurrenzsystems werden also im Allgemeinen in eine ungiin-

stige Richtung verzerrt.

Auswahlwahrscheinlichkeiten fur P1q

In diesem Abschnitt berechnen wir die Auswahlwahrscheinlichkeiten auf dem
homogenen Permutationsproblem P?. Man beachte, dass wir die Wahrschein-
lichkeiten, dass die auf P? beste von m Ameisen eine Losung mit Qualitat x
auf einem Problem Py des Problems P{' findet, mit ™ pezeichnen. Die Wahr-
scheinlichkeiten, dass die beste von m Ameisen eine Losung mit Qualitat x auf
einem Teilproblem Py findet (nicht als elementares Teilproblem des Problems
P? gesehen), wird mit E;(m) bezeichnet wird. E;m ist Wahrscheinlichkeit, dass
eine Ameise auf einem elementaren Teilproblem eine Losung mit Qualitdat x
findet (vgl. Gleichung (7.17) auf Seite 144). Die Wahrscheinlichkeiten, dass
eine Ameise eine Losung des Problems Py mit Kosten 0, 2 oder 4 findet, sind
eV =0.1-(0.1/0.4) = 0.025, &) = 0.3 (0.6/0.9) + 0.1 - (0.3/0.4) = 0.275,
und entsprechend &, ' = 0.6 (0.6/0.7) + 0.6 - (0.1/0.7) + 0.3- (0.3/0.9) = 0.7.

Betrachten wir exemplarisch das homogene Problem P13. Die moglichen
Unterschiede der Losungsqualitaten zweier Ameisen auf dem Problem P; sind
—4,-2,0,2,4, sodass dnqx = 4 ist. Die Wahrscheinlichkeiten, dass zwei Amei-

sen auf dem Problem P; Losungen finden, deren Qualitatsunterschied —4, —2,
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0,2 oder 4 ist, lassen sich wie folgt berechnen: )} = 0.025% 4+ 0.275% + 0.7% ~
0.566, P/, =) ~ 0.199, P’ , =P, ~ 0.018. Die Menge I, (vgl. Gleichung
(7.18) auf Seite 146) ist

Io ={(0,0,0,0,2,0,0,0,0), (0,0,1,0,0,0,1,0,0),(1,0,0,0,0,0,0,0, 1)}

Die Mengen I, und I werden analog definiert. Die Wahrscheinlichkeit, dass
zwel Ameisen eine Losung mit gleicher Qualitat fiir P12 finden ist

by = o
(W)? + W 505 + b3 5 + ! gy + i’y
~ 0.401

und analog ¢\ = 20, &~ 0.466, ¢)7 = 24 ~ 0.119 und ¢, = 24y ~
0.015.

Die Matrix der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir das Problem P13 berechnet
sich dann als eine gewichtete Summe der Matrizen der Auswahlwahrschein-
lichkeiten bei unterschiedlichen Malussituationen, wobei die Werte d)éz), c[)(zz),
q)‘(‘z) und d)512i4 die Gewichte der Matrizen sind (vgl. Gleichung (7.20) auf Sei-
te 146). Wir rechnen somit fiir das r-te elementare Teilproblem r € [1, q] und
i, €11,3]

(2) _ (2) / (2) 1(2;d) (2) 1(2)
O3(r—1)4+i,3(r=1)4 — oy - O35+ Z g -0y T dy 05
a=2,4

Somit gilt fiir r € [1, 3]

52 52 52
3r—=1)+13(r=1)+1  93(r—1)+13(r—=1)+2  93(r—1)+13(r—1)+3
o2 o2 o2 ~
3r-1+230r—1)+1  93(r-1+230—1)+2  O3r-—1)+23-1)43 | ~
e 52 e
3r-1+330r—1)+1 93(r-1)+33(r—1)+2  O3(r—1)+3,3(r—1)+3

0.1 0.3 0.6
0.015- [ 0.714 0.111 0175 | +...
0.186 0.589 0.225

0.152 0.366 0.482
0.699 0.114 0.187 (7.26)
0.149 0520 0.331

%

%
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Auf dem homogenen Permutationsproblem P13 der Grofle 9 x 9 wird somit, bei
der durch (7.21) gegebenen Pheromonmatrixinitialisierung und einem System
mit zwei Ameisen, die bessere der beiden beispielsweise mit Wahrscheinlichkeit
0.366 Element 2 auf Platz 1 (oder Element 5 auf Platz 4, oder Element 8 auf
Platz 7) platzieren.

Man beachte, dass sich die in Gleichung (7.26) berechneten Auswahlwahr-

scheinlichkeiten entsprechend der Gleichung (7.15) als eine gewichtete Summe
(x)
ij o
blemgrofle durch die Verdnderung der Anzahl der elementaren Teilprobleme
(x)
L]
Schlieflich berechnen wir beispielhaft die Wahrscheinlichkeit &éz], dass die
auf P$ bessere der beiden Ameisen eine Losung mit Qualitdt 0 auf einem

der Matrizen w::’,x € {0, 2,4} darstellen lassen, und die Verdnderung der Pro-

g nur die Gewichte der Matrizen w;.” verandert.

elementaren Teilproblem P; des Problems Pf’ findet, wie folgt.

2) _ ' 0.114 N
b0 ~ O G g7 008

Diese Wahrscheinlichkeit ist erwartungsgemaf kleiner als die entsprechende
Wahrscheinlichkeit, dass die bessere von zwei Ameisen auf dem Problem P;
eine Losung mit Qualitat O findet, welche sich durch 0.175- W_&?]% =0.063
berechnen lasst (vgl. Matrix (7.24) auf Seite 149).

7.5 Fixpunktanalyse

Die Pheromonwerte eines ACO-Algorithmus spiegeln die Haufigkeit von Ent-
scheidungen wider, die zu guten Losungen fithren. Daher ist eine wiinschens-
werte Higenschaft von ACO-Algorithmen, dass die Wahrscheinlichkeiten, die
wahrend eines Laufs zur Losungskonstruktion verwendet werden, den zu-
gehorigen Pheromonwerten entsprechen. Wie wir bei den empirischen Un-
tersuchungen der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten gesehen ha-
ben, ist dies oft nicht der Fall, da die Einzelentscheidungen einer Ameise bei
der Konstruktion einer Losung nicht voneinander unabhdngig sind. In die-
sem Abschnitt wird diese Verzerrung fiir die lokale Pheromonauswertung und
Vorwérts-Ameisen genauer analysiert.

Eine Pheromonmatrix mit der Eigenschaft, dass jeder Pheromonwert Tj;
genau der Auswahlwahrscheinlichkeit oyj, also der Wahrscheinlichkeit mit ei-
ner einzelnen Ameise Element j auf Platz i zu wahlen, entspricht, nennen
wir Fixpunktpheromonmatrix oder einfach Fizpunktmatriz. Einzelne Zeilen

der Pheromonmatrix (Fixpunktmatrix) nennen wir auch Pheromonuvektoren
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(Fizpunktvektoren). Eine Fixpunktmatrix verdndert sich beim ACO-Modell
nicht, wenn das Modell mit nur einer Ameise verwendet wird. Eine Fixpunkt-
matrix kann sich nur verdndern, wenn m > 2 Ameisen in einer Iteration
verwendet werden. Dies ist eine wiinschenswerte Eigenschaft, da es bedeutet,
dass die Verdnderung der Pheromonmatrix auf der Konkurrenz der Ameisen
basiert und nicht auf unerwiinschten Verzerrungseffekten. Es taucht die Frage
auf, welche Matrizen Fixpunktmatrizen sind, und wie viele solcher Matrizen
existieren. Als Beispiel betrachten wir ein Problem der Grofie n = 3 mit fol-
gender Pheromonmatrix. Man beachte, dass die Zeilen- und Spaltensummen

auf 1 normiert sind.

™ T12 =111 —T12
T21 02 1—1 — T2 (7.27)
T—tn—T21 T—Ti2—7T22 T +Ti2+T21+7202—1

Wir wollen die Fixpunktmatrizen fiir die Matrix aus (7.27) berechnen, d.h.
Matrizen, bei denen fiir alle i,j € [1, 3] gilt T; = 0y;. Offensichtlich entsprechen
bei der Verwendung von Vorwarts-Ameisen die Auswahlwahrscheinlichkeiten
der ersten Zeile fiir eine einzelne immer den zugehorigen Pheromonwerten
der Pheromonmatrix (vgl. auch Matrix (7.23) auf Seite 148). Da die gesamte
Pheromonmatrix durch die vier Werte 111, T12, 721 und T2, festgelegt wird,
miissen wir nur die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir m = 1 des ersten und

zwelten Elements in der zweiten Zeile bestimmen. Diese sind

oy i 12721 (1—7t11 —T12) T2
21 7=
1T—120 T21 +T22

und

oy i 11722 (1 =111 —T12) 122
1 — 12 21 + 122

Die Losung des Gleichungssystems
021 —T21 = 0O,

0p—Tn = 0

liefert uns die Fixpunktvektoren der zweiten Zeile. Die vier moglichen Losun-

gen sind

Ti1+T12—1
(1) 21 =0, T2 = %
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(2) T2 = Tl 1) =0

T]z-]
_ T2 _ T
(3) 1 = Ttz V2 = Tt

(4) a1=1-2-t11,T2=1-2-712

Mit Hilfe der Eigenwerte der Jacobimatrix der Vektorfunktion [f1, f2] = [027 —
T21, 022 — T22] 18sst sich die Stabilitat der vier Fixpunktvektoren bestimmen.
Fiir den Fall (1) ergibt sich beispielsweise die Jacobimatrix

of;  ofy
0721 0722 1— ZT]] O (7 28)
of, of, B N 2711231114111 T H] T3 — 1 ’
0T21  0T22 oy F11HTI2 ] 111

T11—1

mit den Eigenwerten 1 — 2 - 777 und 117 — 1. Ein Fixpunkt ist genau dann
stabil, wenn alle Eigenwerte der Jacobimatrix negativ sind. Der Fall (1) liefert
also genau dann einen stabilen Fixpunktvektor, wenn t;7 > 0.5 ist. Die Ana-
lyse der Jacobimatrizen ergibt, dass die Falle (1), (2) und (3) symmetrisch
sind: fiir T12 > 0.5 ist der durch (2) beschriebene Fixpunktvektor stabil und
fiir 1 —ty7 — 112 > 0.5 ist der durch (3) beschriebene Fixpunktvektor stabil.
Die technisch ein wenig aufwendigere Analyse fiir den Fall (4) ergibt, dass der
durch (4) beschriebene Fixpunktvektor genau in allen anderen Fallen stabil
ist. Wir haben somit fiir jedes mogliche Paar (777, 7T12) genau einen stabilen
Fixpunktvektor der zweiten Zeile, der als Attraktor im Bereich der zuldssigen
Pheromonwerte wirkt. Die drei anderen jeweils instabilen Fixpunktvektoren
liegen teilweise auflerhalb des zulédssigen Parameterbereichs der Pheromonwer-
te, der durch 11,22, T3 € (0,1), T21 + T22 + T23 = 1 beschrieben ist.

Fiir die Darstellung von Tripeln (also Fixpunktvektoren oder Pheromon-
vektoren der Grofe 3), wahlen wir die in Abbildung 7.3 veranschaulichte Me-
thode. In einem gleichschenkligen Dreieck mit Hohe 1 beschreiben die Abstan-
de zu den Seiten des Dreiecks die entsprechenden (Pheromon-)Werte. Es sei
z.B. der Pheromonvektor (7Ti7,Ti2,Ti3) gegeben. Der minimale Abstand zur
rechten Linie entspricht Ti;. Der minimale Abstand zur unteren Linie ent-
spricht T;. Der minimale Abstand zur linken Linie entspricht Ti3. Ein Punkt
im Dreieck gibt einen Pheromonvektor an. Eine Linie innerhalb des Dreiecks
beschreibt die dynamische Verdanderung von Pheromonvektoren.

Die Fixpunktanalyse hat gezeigt, dass die Fixpunktvektoren der zweiten
(und dritten) Zeile nur von den Pheromonwerten der ersten Zeile abhangen.
Abbildung 7.4 zeigt fiir unterschiedliche Pheromonvektoren (171,712, T13) die
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(1,0,0) (0,0,1)

Abbildung 7.3: Darstellung des Tripels (Ti1,Ti2,Ti3) durch einen
Punkt im dargestellten Dreieck: der kiirzeste Abstand zur rechten Li-
nie gibt den Wert 7;; an; der kiirzeste Abstand zur unteren Linie gibt
den Wert Ti, an; der kiirzeste Abstand zur linken Linie gibt den Wert
Ti3 an; die Hohe des gleichschenkligen Dreiecks betragt 1; jeder Punkt in
der dargestellten Ebene wird durch ein Tripel von Werten definiert; fiir
alle Punkte innerhalb des Dreiecks gilt, dass diese Werte positiv sind;
die Summe der Werte ergibt immer 1; fiir Punkte aufferhalb des Dreiecks
gilt, dass ein oder mehrere Werte im Tripel negativ sind; die Ecken des
Dreiecks entsprechen den dort angegebenen Tripel

entsprechenden Fixpunktvektoren der zweiten Zeile. Man beachte, dass die
erste Zeile der Fixpunktmatrix immer der ersten Zeile der Pheromonmatrix
entspricht, und dass die Zeilen- und Spaltensummen immer 1 ergeben. Wir
sprechen von einer stabilen Fixpunktmatrix, wenn der Fixpunktvektor der
zweiten (und somit auch der dritten) Zeile stabil ist. Aus Symmetriegriinden
betrachten wir in Abbildung 7.4 nur die Falle, fiir die ty; > 1/3 gilt. Der
zu den Pheromonwerten (oder auch Auswahlwahrscheinlichkeiten, da m = 1)
(t11,T12,713) = (1/3,1/3,1/3) gehorige stabile Fixpunktvektor der zweiten
Zeile des ACO-Modells liegt genau bei (1/3,1/3,1/3). Eine solche Matrix
wird typischerweise als Initialisierungsmatrix fiir ACO-Algorithmen verwen-
det. Die Verdnderungen von Pheromonwerten der jeweils ersten Iteration des
ACO-Modells bei dieser Initialisierung basiert somit immer auf Konkurrenz,
und nicht auf einer Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten aufgrund
eines Fixpunktvektors, der als Attraktor fiir Pheromonvektoren wirkt. Die

drei zugehorigen instabilen Fixpunktvektoren der zweiten Zeile (1/2,1/2,0),
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Abbildung 7.4: Stabile und instabile Fixpunktvektoren der zweiten
Zeile fiir 6 unterschiedliche Pheromonvektoren (T71, 712, 7T13); dargestellt
sind die Pheromonvektoren (t171,712,713) der ersten Zeile, die identisch
zu den Auswahlwahrscheinlichkeiten (AW) der ersten Zeile sind, und
die sich fiir jeden Pheromonvektor ergebenden 4 Fixpunktvektoren der
zweiten Zeile, fiir die (7121, 722,7T23)=(021, 022, 023) gilt; der stabile Fix-
punkt zum entsprechenden durch ein Kreuz dargestellten Pheromonvek-
tor (AW) ist durch einen Kreis dargestellt; Dreieck, Raute und Quadrat
entsprechen den 3 instabilen Fixpunktvektoren; das innere Dreieck ent-
hilt alle Punkte, fiir die alle Werte des Tripels < 1/2 sind; die Nummern
an den Symbolen bezeichnen die AWs und die dazugehodrigen Fixpunkt-
vektoren

(0,1/2,1/2) und (1/2,0,1/2) liegen an den Ecken des inneren Dreiecks, wel-
ches genau die Punkte beschreibt, fiir die einer der Werte des dargestellten
Tripels gleich 1/2 ist.

Fiir andere Pheromonvektoren (T71, T2, T13) haben die Pheromonwerte der
ersten Zeile und die Werte des zugehorigen stabilen Fixpunktvektors der zwei-
ten Zeile ein gegensatzliches Verhalten (vgl. Abbildung 7.4). Fiir einen wach-
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senden Wert Ty; wird der zugehorige Wert des stabilen Fixpunktvektors der
zweiten Zeile kleiner. Fiir einen Pheromonvektor (ty1,7T12,T13) mit T2 > 0.5
liegt der zugehorige Wert des stabilen Fixpunktvektors auf der unteren Kante
des Dreiecks.

Wenn der Pheromonvektor (T77,7i2,T13) im inneren Dreieck der Abbil-
dung 7.4 liegt, dann befindet sich auf jeder Seite des dufieren Dreiecks ein
instabiler Fixpunktvektor der zweiten Zeile. Fiir Ty, > 1/2 liegt einer der in-
stabilen Fixpunktvektoren auflerhalb des Bereichs der zuldssigen Pheromon-
vektoren und hat einen Wert von 15, < 0.

Das Richtungsfeld fiir Verdnderungen des Pheromonvektors (127,722, T23)
fiir den Fall (ty1,7T12,T13) = (1/3,1/3,1/3) ist in Abbildung 7.5 dargestellt.
Der Punkt (1/3,1/3,1/3) ist ein Attraktor. Bei einem ACO-Modell ohne Kon-
kurrenz (also m = 1), strebt die zweite Zeile der Pheromonmatrix wie im Rich-
tungsfeld dargestellt, zum stabilen Fixpunktvektor (1/3,1/3,1/3). Der linke
Teil der Grafik zeigt den Fall der lokalen Pheromonauswertung, der rechte
Teil der Grafik zeigt das entsprechende Richtungsfeld fiir eine Summen-Phe-
romonauswertung entsprechend der Gleichung (7.4). Im hier dargestellten Fall
(T11,T12,713) = (1/3,1/3,1/3) sind die Richtungsfelder hinsichtlich einer Ro-
tation um 60 Grad um den Fixpunkt (1/3,1/3,1/3) symmetrisch. Eine inte-
ressante Beobachtung bei der lokalen Pheromonauswertung ist, dass es Punkte
(T21, T22,T23) gibt, bei denen fiir ein i € [1, 3] ein Wert T2; > 1/3 ist, und dieser
Wert nicht auf direktem Wege zum stabilen Fixpunktvektor strebt, sondern
sogar noch wachst. Dies zeigt sehr deutlich, dass Effekte der Verzerrung schon
bei sehr kleinen Problemen mit nur einer Ameise pro Iteration ein nicht offen-
sichtliches Verhalten zeigen konnen. Fiir die Summen-Pheromonauswertung
zeigen die Vektoren direkt in Richtung des stabilen Fixpunktes. Das ist ein
Hinweis darauf, dass die Summen-Pheromonauswertung, wie wir in den vor-
herigen Kapiteln empirisch gesehen haben, eine geeignete Methode fiir eine
bestimmte Klasse von Permutationsproblemen ist.

Die Fixpunktanalyse fiir dieses kleine System hat gezeigt, dass es fiir m =1
Ameise immer nur genau eine stabile Fixpunktmatrix gibt. Da sich 1.) die Be-
rechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten eines beschrankten Permutations-
problems P9 als gewichtete Summe aus Auswahlwahrscheinlichkeiten auf den
Teilproblemen beschreiben ldsst, und sich, wie wir auch in den n&chsten Ab-
schnitten sehen werden, 2.) im Allgemeinen mit groRer Wahrscheinlichkeit auf
P9-! eine Malussituation mit groBem Malus ergibt, ist die Fixpunktanalyse
ein Hinweis darauf, dass die Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten ein

wichtiger Faktor ist, um das Optimierungsverhalten von ACO-Algorithmen
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Abbildung 7.5: Richtungsfeld zur Darstellung der Verdnderung der
zweiten Zeile (T271,T22,T23) fiir das ACO-Modell mit einer Ameise und
T11 =T12 = T13 = 1/3; links ist das Feld fiir die lokale Pheromonauswer-
tung dargestellt, rechts das Feld fiir die Summen-Pheromonauswertung;
zuldssige Pheromonvektoren liegen im weiflen Gebiet

zu verstehen. Denn mit grofler Wahrscheinlichkeit werden die Auswahlwahr-
scheinlichkeiten eines beschrankten Permutationsproblems P9 im Modell auch
mit m > 2 Ameisen in Richtung des stabilen Fixpunktvektors gelenkt.

7.6 Dynamisches Verhalten

In diesem Abschnitt untersuchen wir das dynamische Verhalten des ACO-
Modells sowohl auf kleinen (allgemeinen) Permutationsproblemen als auch auf
groferen eingeschrankten Permutationsproblemen. Ein zentraler Punkt der
Untersuchung wird die Frage sein, ob die Verzerrung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten, welche im vorherigen Abschnitt beobachtet wurde, einen signifikan-
ten Einfluss auf das dynamische Verhalten des ACO-Modells mit Konkurrenz
(d.h. mehr als eine Ameise pro Iteration erzeugen Losungen) haben kann. Als
Beispielprobleme verwenden wir eingeschréankte homogene Permutationspro-
bleme unterschiedlicher Grofien mit dem Problem P; der Grofie ng = 3 als
elementares Teilproblem. Die Kostenmatrix fiir dieses Problem ist in Glei-
chung (7.11) auf Seite 137 gegeben.

Zur Darstellung des dynamischen Verhaltens eines Pheromonvektors ver-
wenden wir die in Abbildung 7.3 auf Seite 157 dargestellte Methode zur Dar-
stellung von Pheromonvektoren in einem gleichschenkligen Dreieck. Einzelne

Pheromonvektoren entsprechen Punkten im Dreieck. Die dynamische Veran-
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Abbildung 7.6: ACO-Modell fiir P{; q = 2,4,8,16,32,64,128; links
2 Ameisen, rechts 3 Ameisen; dargestellt ist die Dynamik der Werte
T11,T12,T13; (Werte der ersten Zeile der zugehdrigen Fixpunktmatrix
sind identisch); die Initialisierung ist (ty7,T12,713) = (0.1,0.3,0.6); Kur-
ven, die weiter unten liegen, entsprechen grofieren Werten fiir q

derung von Pheromonvektoren iiber die Zeit hinweg entsprechen Linien im
Dreieck.

Die Abbildungen 7.6-7.9 zeigen das dynamische Verhalten des ACO-Mo-
dells fiir homogene Permutationsprobleme P? mit unterschiedlichen Werten
flir ¢ und m € {2, 3} Ameisen. Die Verdunstungsrate p ist 0.1 und die Phermo-
ninitialisierung wurde wie in Gleichung (7.21) auf Seite 147 gewahlt, d.h. die
initial gewéhlte Pheromonmatrix wird durch die Werte 177 = 0.1, 112 = 0.3,
T21 = 0.6 und T2 = 0.1 definiert. Jede Abbildung zeigt mehrere Kurven fiir
unterschiedlich viele Teilprobleme. Die gewahlte Anzahl elementarer Teilpro-
bleme ist q = 2,4, 8,16,32,64 und 128. Zusatzlich zeigt jede der Abbildungen
7.6-7.8 die zugehorige Position des stabilen Fixpunktvektors des ACO-Modells
mit einer Ameise pro Generation.

Im Gegensatz zur Situation mit nur einer Ameise pro Iteration, bei der
die Pheromonwerte gegen den stabilen Fixpunktvektor konvergieren, strebt
das ACO-Modell mit Konkurrenz zur optimalen Losung. Jedoch folgen die
Pheromonvektoren im Allgemeinen nicht dem direkten Weg zur optimalen
Losung. Die aktuelle Position des Fixpunktvektors hat insbesondere fiir grofie
g einen starken Einfluss auf das System. Man beachte, dass die erste Zeile
der Pheromonmatrix immer der ersten Zeile der Fixpunktmatrix entspricht.

Daher basiert die Verdnderung der Pheromonwerte der ersten Zeile immer auf
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Abbildung 7.7: ACO-Modell fiir P{; q = 2,4,8,16,32,64,128; links
2 Ameisen, rechts 3 Ameisen; dargestellt ist die Dynamik der Werte
T21,7T22,T23 und die zweite Zeile der zugehdrigen stabilen Fixpunktma-
trix; die Initialisierung ist (T71,7T12,T13) = (0.6,0.1,0.3); der Fixpunkt-
vektor startet bei (0.75,0.25,0); Pheromonvektorkurven (Fixpunktvek-
torkuven), die in der rechten Hélfte des Dreiecks weiter unten (oben)

liegen, entsprechen grofieren Werten fiir q

1
(OT,»~.'O) dritte Zeile —— dritte Zeile ——

*. Fixpunktvektor - . Fixpunktvektor

(1,0,6)

Abbildung 7.8: ACO-Modell fiir P{; q = 2,4,8,16,32,64,128; links
2 Ameisen, rechts 3 Ameisen; dargestellt ist die Dynamik der Werte
T31,7T32,T33 und die dritte Zeile der zugehorigen stabilen Fixpunktma-
trix; die Initialisierung ist (T71,7T12,7T13) = (0.3,0.6,0.1); der Fixpunkt-
vektor startet bei (0.15,0.45,0.4); Kurven, die in der oberen Hilfte des
Dreiecks weiter oben liegen, entsprechen gréfieren Werten fiir g
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Abbildung 7.9: ACO-Modell fiir P{; q = 2,4,8,16,32,64,128
und m = 2 Ameisen; dargestellt ist die Dynamik der Aus-

wahlwahrscheinlichkeiten 0i1,0i2,0i3 in der zweiten Zeile (links)
und in der dritten Zeile (rechts); die den entsprechenden Phero-
monvektoren (T27,722,7T23) = (0.6,0.1,0.3) und (T37,7T32,7T33) =
(0.3,0.6,0.1) zugehorigen Startpunkte der Auswahlwahrscheinlichkei-
ten sind (0'21,0'22,0'23) = (5/7,3]/280,7/40) und (0'21,(722,0'23) =
(13/70,33/56,9/40)

reiner Konkurrenz. Die Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten aufgrund
des als Attraktor wirkenden Fixpunktvektors hat keinen Einfluss auf die erste
Zeile. Dies ist auch der Grund, wieso die Pheromonvektoren in Abbildung 7.6
die Optimallosung nahezu auf direktem Weg erreichen. Zwischen dem Modell
mit zwei und drei Ameisen besteht in der ersten Zeile nahezu kein Unterschied.

Dies ist deutlich anders fiir die Pheromonvektoren der zweiten Zeile (vgl.
Abbildung 7.7). In der dritten Zeile ist die Verzerrung am deutlichsten zu
erkennen (vgl. Abbildung 7.8). In der mittleren Phase des Laufs bewegt sich
der Pheromonvektor der zweiten und insbesondere der dritten Zeile fiir grofie
q weg von der optimalen Losung. Jeder der zuriickgelegten Pfade der Fix-
punktvektoren in den Abbildungen 7.7 und 7.8 besteht aus drei Teilpfaden.
Diese Dreiteilung liegt daran, dass der Pheromonvektor drei unterschiedliche
Gebiete durchléduft, die sich aufgrund der Aufteilung in die kleineren Dreiecke
ergeben. Jedes der kleinen Dreiecke entspricht genau einem der vier Falle bei
der Fixpunktanalyse. Je nach Position des Pheromonvektors der ersten Zeile,
wird der stabile Fixpunktvektor der zweiten und dritten Zeile entsprechend

einem der vier Falle berechnet. In Abbildung 7.7 liegen der erste und dritte
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Teil des Fixpunktpfads genau auf den Grenzen des dufieren Dreiecks. In Ab-
bildung 7.8 sieht man, dass der dreigeteilte Fixpunktpfad an den Seiten des
inneren Dreiecks zweimal geknickt wird.

In Abbildung 7.8 haben fast alle Pfade der Pheromonvektoren (alle mit
q > 8 fir m = 2 Ameisen und alle mit ¢ > 16 fiir m = 3 Ameisen) eine
Schleife, welche durch die Richtungsumkehrung des Fixpunktvektors verur-
sacht ist. Fiir m = 3 Ameisen ist die Konkurrenz starker als fiir m = 2
Ameisen, daher bewegt sich der Pheromonvektor starker entlang des direkten
Wegs zur optimale Losung hin. Beispielsweise bewegen sich in Abbildung 7.7
die Kurven fiir m = 2 Ameisen starker nach rechts als fiir m = 3 Ameisen.
In Abbildung 7.8 hat die Kurve fiir ¢ = 4 und m = 2 Ameisen eine starke-
re Krimmung auf dem Weg zur optimalen Losung als die Kurve fiir m = 3
Ameisen. Je grofier die Anzahl q elementarer Teilprobleme wird, desto gro-
fer wird auch die Abweichung des Pfades vom direkten Weg zur optimalen
Losung. In Abbildung 7.7 ist die Kurve fiir q = 2 nur leicht gekriimmt, die
Kurve fiir q = 128 hat jedoch eine starke Kriimmung und folgt im Mittelteil
sehr deutlich dem entsprechenden Fixpunktvektor der stabilen Fixpunktma-
trix. Noch deutlicher ist das in Abbildung 7.8 zu sehen, bei der fiir q = 2
keiner der Pheromonvektoren auf dem Weg zur Optimallésung eine Schleife
hat, wahrend fiir q = 128 durch den Einfluss des Fixpunktvektors eine grofie
Schleife auf dem Weg zur optimalen Ecke gemacht wird. Der Grund hierfiir ist,
dass die grofiere Anzahl elementarer Teilprobleme zu einem kleineren Einfluss
der Konkurrenz fiihrt (vgl. Abschnitt 7.3), da mit hoher Wahrscheinlichkeit
eine Malussituation mit grofem Malus angenommen wird. Bei einer Situation
ohne Konkurrenz (vgl. ACO-Modell mit m = 1 Ameise) basieren die Anderun-
gen der Pheromonvektoren auf dem entsprechenden als Attraktor wirkenden
Fixpunktvektor.

Abbildung 7.9 zeigt, im Vergleich zum linken Teil der Abbildungen 7.7
und 7.8, dass sich die Auswahlwahrscheinlichkeiten oy, oy und o3, i € {2, 3}
ahnlich wie die Pheromonwerte der zweiten und dritten Zeile verhalten. Die
Tatsache, dass die Kurven der Pheromonvektoren und der Vektoren fiir die
Auswahlwahrscheinlichkeiten nicht identisch sind, bedeutet, dass wir eine Ver-
zerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten beobachten. Die ist insbesondere an
den unterschiedlichen Startpunkten der Kurve zu erkennen (zur Berechnung
der Startpunkt vgl. Gleichung (7.5) auf Seite 134).

Das zeitliche Zusammenspiel und die exakte Position der Pheromonvek-
toren des ACO-Modells und des zugehorigen Fixpunktvektors der stabilen
Fixpunktmatrix sind in Abbildungen 7.10 und 7.11 fiir P? mit q = 64 ele-
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Abbildung 7.10: ACO-Modell fiir P?; q = 64; links 2 Ameisen,
rechts 3 Ameisen; Kreise und Vierecke stellen die Pheromonvektoren
(T21,T22,T23) und die Fixpunktvektoren der zweiten Zeile zu den Zeit-
punkten 0, 10, 20, 50, 100, 200, 500 und 1000 dar; der Startpunkt der
zweiten Zeile liegt bei (T21,T22,T23) = (0.6,0.1,0.3); wenn nicht alle der
8 Werte dargestellt sind, sind die jeweils letzten identisch

mentaren Teilproblemen gezeigt. Auch hier kann man sehen, dass sich die
Pheromonvektoren etwa 200 Iterationen lang (etwas mehr fiir m = 2 Ameisen
und etwas weniger fiir m = 3 Ameisen) stark in Richtung des Fixpunktvek-
tors der stabilen Fixpunktmatrix bewegen, bis der Einfluss der Konkurrenz
wesentlich starker wird.

Abbildung 7.12 zeigt die Veranderung der Pheromonvektoren in der zwei-
ten und dritten Zeile der Pheromonmatrix, wenn die Summen-Pheromonaus-
wertung und m = 2 Ameisen verwendet werden. Die Pfade der Pheromon-
vektoren der ersten Zeile sind denen, die sich bei Verwendung der lokalen
Pheromonauswertung ergeben, so ahnlich, dass auf deren Darstellung verzich-
tet wurde (vgl. Abbildung 7.6). Der Vergleich mit den Abbildungen 7.7 und
7.8 fiir m = 2 Ameisen zeigt, dass der Pheromonpfad dem direkten Weg zur
optimalen Lésung starker folgt als bei der Verwendung der lokalen Pheromon-
auswertung. Dieses Verhalten konnte erwartet werden, da die kleine Problem-
instanz P; einem Ein-Maschinen-Planungsproblem entspricht, bei die Summe
der Abweichungen minimiert werden soll. Auf solchen Problemen hat sich die
Summen-Pheromonauswertung als sehr gut erwiesen (vgl. Abschnitt 3.1).

Wir haben gesehen, dass sich das Verhalten des ACO-Modells auf einem

beschrankten Permutationsproblem P9 aus einer gewichteten Summe von Aus-



166 7. MODELLIERUNG

(O'}.'O) dritte Zeile  [J dritte Zeille [

" Fixpunktvektor O /. Fixpunktvektor O

(1,0,6)

Abbildung 7.11: ACO-Modell fiir P?; q = 64; links 2 Ameisen,
rechts 3 Ameisen; Kreise und Vierecke stellen die Pheromonvektoren
(T31,T32,T33) und die Fixpunktvektoren der dritten Zeile zu den Zeit-
punkten 0, 10, 20, 50, 100, 200, 500 und 1000 dar; der Startpunkt der
dritten Zeile liegt bei (7371,732,733) = (0.3,0.6,0.1); wenn nicht alle der
8 Werte dargestellt sind, sind die jeweils letzten identisch

zweite Zeile —— dritte Zeile ——

(0%)
)

Abbildung 7.12: ACO-Modell fiir P{' und Summen-Pheromonauswer-
tung fiir q = 2,4,8,16,32,64,128; links ist die Verdnderung der Phe-
romonvektoren (T27,T22,7T23) bei einem Startpunkt (T27,722,T23) =

(1,00 00.1)

(0.6,0.1,0.3) dargestellt; rechts ist die Verdnderung der Pheromonvek-
toren (T21,T22,T23) bei einem Startpunkt (Tt21,7T22,T23) = (0.3,0.6,0.1)
dargestellt
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Abbildung 7.13: ACO-Modell fiir P? mit einem elementaren Teilpro-
blem P; der Grofie np = 3 und m = 2 Ameisen; links: q = 4, rechts:
q = 64; Veranderung der Wahrscheinlichkeiten q>£f) auf dem Teilproblem
P9~": dargestellt sind d)éz), d)éz), ¢512:)4 und d)fiz>)4

0.8 d2=2,d3=2
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Abbildung 7.14: ACO-Modell fiir P? mit einem elementaren Teilpro-
blem P; der Grofie ng = 3 und m = 3 Ameisen; links: q = 4, rechts:
q = 64; Verdanderung der Wahrscheinlichkeiten cbifz)‘ a, auf dem Teilpro-

- . 3 3 3 3 3 3 3
blem P{l"; dargestellt sind 4’0, B2, 00ar G0 2ar G220 P20, €370,
Gyar Gy ogund by y
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wahlwahrscheinlichkeiten auf P ergibt, die sich ausgehend von verschiedenen
Malussituationen (bzw. unterschiedlichen Stufen der Konkurrenz) ergeben.
Um den relativen Einfluss der Konkurrenzstufen (keine Konkurrenz, reine
Konkurrenz und schwache Konkurrenz) zu untersuchen, wurden fiir alle Lo-
sungsqualitatsunterschiede die Wahrscheinlichkeiten berechnet, dass sich die
zwel Ameisen in einer Iteration auf dem Problem P?_] um genau diesen Wert
unterscheiden. Die moglichen Losungsqualitatsunterschiede auf einem elemen-
taren Teilproblem sind 0, 2 oder 4. Abbildung 7.13 zeigt die zeitliche Veran-
derung der Wahrscheinlichkeiten d)éz), d)(zz), d)(dz:)4 und (|)£12>]4 fiir eine kleine
Anzahl von elementaren Teilproblemen (q = 4) und eine grofie Anzahl von
Teilproblemen (q = 64). Fiir drei Ameisen pro Iteration sind die entsprechen-
den zehn Wahrscheinlichkeiten in Abbildung 7.14 dargestellt (vgl. auch Abbil-
dung 7.2 auf Seite 145, welche die Berechnung der zehn Wahrscheinlichkeiten
erldutert). Beide Abbildungen zeigen, dass fiir eine grofle Anzahl elementarer
Teilprobleme die Wahrscheinlichkeit d)fiz>)4 (und entsprechend d)(>311>4) iber
einen Grofteil des gesamten Laufs hinweg mehr als 50% betrdgt. Dies ent-
spricht der Wahrscheinlichkeit fiir eine konkurrenzlose Situation, bei der sich
die Losungsqualitdat der besten Ameise um mehr als 4 von der Losungsquali-
tat aller anderen Ameisen unterscheidet. Somit hat sowohl die reine als auch
die schwache Konkurrenz nur einen relativ geringen Einfluss auf die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten des Problems PY. Erst wenn das ACO-Modell beginnt zu
konvergieren, werden die Ameisen starker in eine Konkurrenzsituation gelenkt.
Dies war auch schon bei der Analyse der Dynamik der Pheromonvektoren zu
sehen. Der stdrkere Einfluss der Konkurrenz tritt bei q = 64 elementaren
Teilproblemen und m = 2 Ameisen nach etwa 550 Iterationen ein. Bei m = 3
Ameisen tritt aufgrund der starkeren Konkurrenzsituation der Effekt schon
nach ca. 300 Iterationen ein.

Im Folgenden werden wir zeigen, dass der Einfluss der Verzerrung der
Auswahlwahrscheinlichkeiten so groff werden kann, dass im ACO-Modell die
optimale Losung eines Problems nicht gefunden wird. Dies wird sogar fiir
relativ kleine Permutationsprobleme der Fall sein. Hierfiir betrachten wir ein

Problem P, mit der folgenden Kostenmatrix.

0 1 100
C=1|1 0 1 (7.29)
01 0

Abbildung 7.15 zeigt das Verhalten des ACO-Modells fiir das Problem Pg bei

einer Initialisierung der Pheromonmatrix mit ty; = 0.1, T12 = 0.2, 1727 = 0.1
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Abbildung 7.15: ACO-Modell fiir das Problem P3 mit m = 2 Amei-
sen und q = 6,10,14,18,22; die Initialisierung der Pheromonmatrix
ist durch t1;7 = 0.1, 712 = 0.2, 127 = 0.1 und T2, = 0.7 festge-
legt; links: die Verdnderung der Pheromonwerte T,1,7T22,7T23; rechts:
die Veranderung der Pheromonwerte T37,T32,T33; fiir 6,10 und 14 ele-
mentare Teilprobleme konvergiert das System zur Optimallosung mit
(T21,722,723) = (0,1,0) (dies ist in der Abbildung schwer ersichtlich)
und (7T371,732,7T33) = (0,0,1); fiir 18 und 22 elementare Teilprobleme
konvergiert die Pheromonmatrix gegen eine suboptimale Losung mit
(t21,722,723) = (0,0,1) und (731, 732,733) = (1 —%,%,0), x € (0,1)

und T, = 0.7 fiir unterschiedliche viele Teilprobleme q. Fiir q € {6, 10, 14} ele-
mentare Teilprobleme konvergiert das System zur optimalen Loésung. Fiir eine
grofere Anzahl elementarer Teilprobleme (in Abbildung 7.15 fiir q € {18, 22})
ist der Einfluss der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten so groff, dass
das System zu einer suboptimalen Losung konvergiert. Die Abbildung zeigt
auch, dass schon fiir eine kleine Anzahl elementarer Teilprobleme das Ver-
halten des ACO-Modells sehr stark durch die Verzerrung der Auswahlwahr-
scheinlichkeiten beeinflusst wird. Die Konkurrenz wird jedoch friih genug gro-
Ber, sodass das ACO-Modell noch zur optimalen Loésung konvergiert. Falls das
ACO-Modell nicht zur optimalen Losung konvergiert, strebt das System zu
einer Pheromonmatrix mit folgenden Werten. Eine Losungspermutation, die

basierend auf dieser Matrix erzeugt wird, verursacht fiir jedes x € (0,1) die
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Kosten 2.
X 1—x 0

0 0 1 ,xe (0,1)
1—x X 0

Diese Untersuchungen bezogen sich auf eine speziell gewahlte initiale Phero-
monmatrix. Wir haben das Verhalten mit allen 666 moglichen und zuléssigen
initialen Pheromonmatrizen getestet, die aus Kombinationen der Pheromon-
werte T;; € {0.1,0,2,...,0.8} erzeugt wurden (ein Pheromonwert 0.9 kann
so bei der initialen Pheromonmatrix nicht vorkommen, da die zwei weiteren
Werte der Zeile mindestens 0.1 sind, und somit die Zeilensumme ungleich 1.0
wére). Abbildung 7.16 zeigt fir q € {1,2,...,20,25,...,60} elementare Teil-
probleme die Haufigkeit der Falle, fiir die das System nicht in der Lage war, die
optimale Losung zu finden. Selbst fiir das Problem P% mit nur 2 elementaren
Teilproblemen wurde in 83 der 666 Félle die optimale Losung nicht gefun-
den. Der Anteil der nicht optimal gelosten Probleme wird mit wachsender
Anzahl elementarer Teilprobleme deutlich grofer. Fiir P% konnten 101 Proble-
me nicht optimal gelést werden, und fiir Pgo konnten 296 der 666 Probleme
nicht optimal gelost werden. Dies zeigt deutlich, wie durch die Vergroferung
des Einflusses der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten bedingt durch
eine grofiere Anzahl elementarer Teilprobleme q das Optimierungsverhalten
schlechter wird.

Die Untersuchungen dieses Abschnitts haben gezeigt, dass das dynamische
Verhalten des ACO-Modells stark von der Verzerrung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten abhéngt. Der Einfluss kann so groff werden, dass selbst fiir kleine
Probleme, bei denen eine Konkurrenz zwischen mehreren Ameisen vorhanden
ist, evtl. nur eine suboptimale Lésung gefunden werden kann. Im Allgemeinen
gilt, je kleiner die Anzahl der Ameisen und je grofier eine Probleminstanz ist,
desto starker wird der Einfluss des stabilen Fixpunktvektors und somit der

Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten.

7.7 Simulationen

In diesem Abschnitt prasentieren wir Ergebnisse unterschiedlicher Laufe des
ACO-Algorithmus auf eingeschrankten Permutationsproblemen und verglei-
chen sie mit den Resultaten des ACO-Modells. Es ist offensichtlich, dass das
Modell das Verhalten des ACO-Algorithmus nicht sinnvoll widerspiegelt, falls
das Optimierungsproblem klein und die Verdunstungsrate p grof ist. In diesem

Fall haben einzelne Entscheidungen der Ameisen einen starken Einfluss auf das
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Abbildung 7.16: ACO-Modell fiir PJ; q =1,2,...,20,25,...,60 und
2 Ameisen; das elementare Teilproblem P, hat eine Gréfie von ng =
3; dargestellt ist die Anzahl der initialen Pheromonmatrizen, fiir die
das Modell nicht zur optimalen Losung konvergiert; hierfiir wurden alle
666 Matrizen, fiir die 735 € {0.1,0.2,...,0.8}, i,j € [1,3] eine zuldssige
Pheromonmatrix fiir das ACO-Modell ergibt, als Initialisierungsmatrix
gewahlt

Optimierungsverhalten, und unterschiedliche Laufe konnen sehr unterschied-
liche Ergebnisse z.B. beziiglich der Losungsqualitat liefern. Im Allgemeinen
ist es schwierig, auf sinnvolle Art und Weise ein Durchschnittsverhalten eines
ACO-Algorithmus zu definieren. Hinsichtlich der Lésungsqualitdt scheint dies
noch moglich — doch der Durchschnitt von Pfaden der Pheromonvektoren
auf dem Weg zu (mdglicherweise unterschiedlichen) Konvergenzpunkten bei
unterschiedlichen Laufen, ist wesentlich komplizierter zu definieren. Um einen
Vergleich aussagekréftig machen zu konnen, miissen wir die Varianz des Op-
timierungsverhaltens unterschiedlicher Laufe einschranken. Daher wéhlen wir
eine sehr kleine Verdunstungsrate p = 0.0001. Fiir das ACO-Modell wurde
ein Wert von p = 0.1 gewéahlt, da ansonsten die Laufzeit fiir das ACO-Modell
auf groflen Problemen mit 3 Ameisen sehr groff wird. Wenn wir Daten des
ACO-Modells mit Daten des ACO-Algorithmus vergleichen, dann vergleichen
wir die t-te Iteration des ACO-Modells mit der 1000 - t-ten Iteration des ACO-
Algorithmus. Die Menge des Pheromons, die in einer Iteration beim ACO-
Modell auf die Pheromonmatrix addiert wird, entspricht bei den gewahlten
Verdunstungsraten der Menge des Pheromons, die beim ACO-Algorithmus
in 1000 Iterationen aufaddiert wird. Man beachte, dass die modellierte Ak-
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Abbildung 7.17: Losungsqualitdt des ACO-Modells und des ACO-
Algorithmus auf dem Problem P]28 mit m = 2 und m = 3 Ameisen iiber
1000000 (und entsprechend 1000) Iterationen hinweg; Durchschnitt m
Ameisen: durchschnittliche Losungsqualitédt, die von m Ameisen in der
entsprechenden Iteration vom ACO-Algorithmus gefunden wurde; Er-
wartungswert m Ameisen: die erwartete Qualitdt einer Ameise, welche
die Pheromonmatrix des ACO-Algorithmus in der entsprechenden Itera-
tion als Berechnungsgrundlage hat; Modell m Ameisen: Losungsqualitat,
wie sie durch das ACO-Modell vorhergesagt wird; die Kurven fiir den
Erwartungswert der Qualitat von m Ameisen beim ACO-Algorithmus
und der Losungsqualitdt des ACO-Modells sind nahezu identisch

tualisierungsmethode nicht vollig der des ACO-Algorithmus entspricht. Beim
ACO-Algorithmus ist das Pheromon, welches innerhalb von 1000 Iterationen
verdunstet wird, zum Teil auch Pheromon, welches erst in den letzten 1000 Ite-
rationen addiert wurde. Bei einem 1000 Generationen entsprechenden Schritt
im ACO-Modell wird nur ,altes* Pheromon verdunstet. Zusatzlich hat beim
ACO-Algorithmus das Pheromon, welches in einer Iteration auf die Pheromon-
matrix addiert wird, einen unmittelbaren Einfluss auf die Entscheidungen in
der néchsten Iteration. Das ACO-Modell aktualisiert die Pheromonwerte nur
alle 1000 modellierten Iterationen (also in jeder Iteration des ACO-Modells).

Abbildung 7.17 zeigt das Optimierungsverhalten beziiglich der Losungs-
qualitat des ACO-Algorithmus auf dem Beispielproblem P1q, welches in Ab-
schnitt 7.3 eingefiihrt wurde. Fiir die Untersuchungen wurde ein Problem mit

q = 128 elementaren Teilproblemen benutzt (fiir die Kostenmatrix siehe (7.11)
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Abbildung 7.18: ACO-Algorithmus fiir P{' mit einem elementaren Teil-
problem Py der Grofe ny = 3, q = 2,4,8,16,32,64,128 und m = 2
Ameisen; dargestellt sind die Pheromonvektoren eines jeweils zuféllig
gewahlten Teilproblems; links dargestellt ist die Verdnderung der Phe-
romonwerte Tq, T22, T23 ausgehend vom Punkt (721, T22, T23) =
(0.6,0.1,0.3); rechts dargestellt ist die Verdnderung der Pheromonwerte
T31, T32, T33 ausgehend vom Punkt (Tg], T32, T33) = (0.3,0.6,0.])

auf Seite 137). Man beachte, dass bei diesem eingeschréankten Permutations-
problem aufgrund der Pheromonwerte des ACO-Algorithmus der Erwartungs-
wert fiir die Losungsqualitat eines Teilproblems, und somit auch die erwartete
Losungsqualitdat der Gesamtlosung, berechnet werden kann. Die Abbildung
zeigt, dass die Losungsqualitdt des ACO-Modells nahezu der erwarteten Lo-
sungsqualitdt des ACO-Algorithmus entspricht (die entsprechenden Kurven
in Abbildung 7.17 sind beinahe identisch).

Die beobachtete durchschnittliche Losungsqualitat fiir m =2 und m =3
Ameisen (also der Durchschnitt der Losungsqualitdten der Losungen, die in
einer Iteration gefunden wurden) schwankt um die erwartete Losungsqualitat.
Eine sehr interessante Beobachtung ist, dass sich die Losungsqualitdat sowohl
beim ACO-Modell als auch beim ACO-Algorithmus in einer bestimmten Phase
des Laufs sogar verschlechtert. Dies liegt nicht an zuféllig schlechten Entschei-
dungen, sondern wird auch vom deterministischen Modell so vorhergesagt.
Bei einem stérkeren Einfluss der Konkurrenz (m = 3) tritt dieser Effekt nicht
auf, die vom Modell vorhergesagte Losungsqualitat verbessert sich von Ite-
ration zu Iteration. Dieses Verhalten lasst sich wie beim Modell auch beim
ACO-Algorithmus beobachten.
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Abbildung 7.18 zeigt Ergebnisse des ACO-Algorithmus auf Problemen P?
mit unterschiedlich vielen elementaren Teilproblemen fiir m = 2 Ameisen.
Jede Kurve der Abbildung bezieht sich auf ein zufallig gewahltes elementares
Teilproblem eines Laufs, da die Berechnung eines sinnvollen durchschnittlichen
Verhaltens der Pheromonvektoren der einzelnen Teilprobleme von P? schwie-
rig ist. Man beachte hierbei, dass unter Umstédnden beim ACO-Algorithmus
manche elementaren Teilprobleme optimal und andere nicht optimal gelost
werden. Die dargestellten Ergebnisse basieren auf Pheromonwerten einzelner
elementarer Teilprobleme einzelner Laufe. Daher sind die Kurven nicht sehr
glatt und unterliegen zuféalligen Schwankungen. Die Abbildung zeigt nichts-
destotrotz beim Vergleich mit den Abbildungen 7.7 und 7.8, dass das ACO-
Modell das Verhalten der Pheromonvektoren des ACO-Algorithmus sehr gut
vorhersagt.

Abbildung 7.19 zeigt die Pheromonwerte des ACO-Modells fiir P? mit
q = 64 und m = 2 Ameisen. Zusatzlich sind die Pheromonwerte aller 64 ele-
mentaren Teilprobleme des ACO-Algorithmus zu unterschiedlichen Zeitpunk-
ten eingezeichnet. Die vom Modell vorhergesagten Pheromonwerte zu den ent-
sprechenden Zeitpunkten sind durch Quadrate dargestellt. Die Pheromonwer-
te des ACO-Algorithmus unterliegen, bedingt durch die Zufallsentscheidungen
des Algorithmus, einer zeitlich abhangigen Varianz. Die Pheromonwerte des
Algorithmus entsprechen mehr oder weniger den durch das Modell vorherge-
sagten Pheromonwerten. Bei Iterationen 10000 und 20000 des ACO-Algorith-
mus ist zu erkennen, dass die Pheromonwerte des Algorithmus leicht weiter
fortgeschritten sind, als die entsprechenden vom ACO-Modell vorhergesagten
Pheromonwerte zu den Zeitpunkten 10 und 20 des ACO-Modells.

Beim ACO-Modell konnen natiirlich nicht alle Aspekte des Verhaltens von
ACO-Algorithmen beobachtet werden. Fiir jedes eingeschrdankte homogene
Permutationsproblem P9 ist das vom ACO-Modell vorhergesagte Verhalten
auf jedem elementaren Teilproblem inharent identisch. Im Gegensatz hierzu
kann sich der ACO-Algorithmus zufallsbedingt auf jedem elementaren Teilpro-
blem unterschiedlich verhalten. Auf dem Problem Pg ,»l0st" das ACO-Modell
mit m = 2 Ameisen entweder alle oder keines der elementaren Teilprobleme
optimal, der ACO-Algorithmus verhalt sich auf einzelnen elementaren Teilpro-
blemen evtl. unterschiedlich. Tabelle 7.1 zeigt die Anzahl elementarer Teilpro-
bleme, welche optimal gelost wurden, d.h. bei denen die Werte der Pheromon-
matrix fiir das entsprechende Teilproblem zur optimalen Losung konvergieren.
F'ir die initiale Pheromonmatrix wurden fiir jedes elementare Teilproblem die

Werte 117 = T12 = 121 = T21 = 1/3 gewdahlt, was einer iiblichen Initialisierung
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Abbildung 7.19: ACO-Algorithmus und ACO-Modell fiir P{ mit einem
elementaren Teilproblem P; der Grofe ng = 3, g = 64 und m = 2 Amei-
sen zu den Zeitpunkten 10000, 20000, 50000, 100000, 200000, 500000 und
1000000 des ACO-Algorithmus (und entsprechend zu den Zeitpunkten
10, 20, 50, 100, 200, 500 und 1000 des ACO-Modells) — die entspre-
chende Kurve des ACO-Modells (vgl. linke Seite der Abbildungen 7.7
und 7.8) sind auch abgebildet; links dargestellt ist der Pheromonvek-
tor (721,722, T23) ausgehend vom Punkt (7271, T22,723) = (0.6,0.1,0.3);
rechts dargestellt ist der Pheromonvektor (737,732, T33) ausgehend vom
Punkt (T31, T32,T33) = (0.3,0.6,0.1)

flir Pheromonmatrizen bei ACO-Algorithmen entspricht. Die Tabelle zeigt,
dass fiir ¢ = 5 alle elementaren Teilprobleme optimal gelost wurden. Je gro-
Rer die Anzahl elementarer Teilprobleme wird, desto geringer wird der Anteil
der vom ACO-Algorithmus optimal gelosten elementaren Teilprobleme. Fiir
q = 100 wurden im Mittel nur noch 14.7% der Teilproblem optimal geldst.
Das ACO-Modell 16st fiir die gewahlte Initialisierungsmatrix und q = 100 alle
Teilprobleme optimal. Man beachte allerdings, dass auch fiir das ACO-Modell
gilt, dass fiir grofere Werte q das Problem P9 immer schwieriger zu l0sen ist.
Denn fiir groftere q wird der Anteil der moglichen initialen Pheromonmatrizen,

die nicht zu einer optimalen Losung fiihren, grofier (vgl. Abbildung 7.16).
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Tabelle 7.1: ACO-Algorithmus fiir das Problem PJ und m = 2 Amei-
sen: die Werte entsprechen der durchschnittlichen Anzahl elementarer
Teilprobleme, die optimal gelést wurden, d.h. bei denen die Werte der
Pheromonmatrix fiir das entsprechende Teilproblem zur optimalen Lo-
sung konvergiert sind; die Werte sind Durchschnittswerte iiber jeweils
10 Léaufe

q optimal %  Varianz
5 5.0 100.0 0.0
10 8.7 87.0 0.6
15 10.1 67.3 0.9
20 10.8 54.0 2.4
25 12.0 48.0 2.4
30 12.1 40.3 1.7
40 12.5 31.3 2.7
50 14.1 28.2 3.7
75 14.6 19.5 2.4
100 14.7 14.7 2.2

7.8 Heterogene Permutationsprobleme

7.8.1 ACO-Modell

In diesem Abschnitt wenden wir die in den vorigen Abschnitten vorgestellten
Methoden auf heterogene Permutationsprobleme an. Wir betrachten den Fall
flir m = 2 Ameisen. Es seien P; und P, zwei elementare Teilprobleme mit
Kostenmatrizen C; und C,. Dann bezeichnen wir mit P?PE das heterogene
Permutationsproblem, welches aus q elementaren Teilproblemen P; und aus
T elementaren Teilproblemen P, besteht. Die Kostenmatrix mit der Bezeich-
nung C ? C} wird wie die homogene Kostenmatrix in Gleichung (7.12) auf Seite
138 definiert, nur dass wir nun nicht notwendigerweise identische elementare
Kostenmatrizen haben. In diesem Abschnitt werden wir heterogene Permu-
tationsprobleme betrachten, bei denen eine Kostenmatrix das Vielfache der
anderen Kostenmatrix ist, d.h. jedes Element der Matrix C; wird mit einer
ganzzahligen Konstanten x > 1 multipliziert. Wir bezeichnen diese Probleme
mit P{'P]. Fiir x = 1 erhalten wir ein homogenes Permutationsproblem. Da
die Struktur der Probleme P; und Py gleich ist, werden wir auf den Problemen

P? und Py jeweils fiir sich alleine betrachtet das identische Optimierungsver-
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halten beobachten, wobei die Losungsqualitdt des Problems Py immer genau
das x-fache des Problems P? ist. Da sich die Teilprobleme des Permutati-
onsproblems P]quC nur um diesen Skalierungsfaktor unterscheiden, scheint es
interessant, wie das Optimierungsverhalten durch diese Skalierung beeinflusst
wird.

Die Betrachtung solcher heterogener Optimierungsprobleme, bei der sich
die unabhéngigen Teilprobleme bis auf die Skalierung nicht voneinander un-
terscheiden, spiegelt charakteristische Higenschaften von Optimierungspro-
blemen der realen Welt wieder. Betrachten wir beispielsweise ein ,,Vehicle-
Routing” Problem, bei dem ein Fahrzeug ausgehend von einem Depot meh-
rere Kunden in unterschiedlichen Stddten auf einer moglichst schnellen Tour
besuchen muss. Nehmen wir an, dass sich die Standorte der Kunden im All-
gemeinen in der N&he eines Haufungspunktes befinden, da jeweils mehrere
Kunden in unterschiedlichen Stadten besucht werden miissen. Die Entfernun-
gen der Stadte untereinander seien deutlich grofer als die Entfernungen der
Kunden innerhalb einer Stadt. Wenn die Anzahl der Stddte nicht zu grof
ist, dann wird es wahrscheinlich so sein, dass alle Kunden innerhalb einer
Stadt auf einer einzelnen Subtour besucht werden. Die Hauptschwierigkeit
besteht darin, jeweils eine moglichst gute Subtour innerhalb einer Stadt zu
finden, die alle Kunden der Stadt abdeckt. Falls nun beispielsweise die Anzahl
der Kunden pro Stadt in etwa gleich ist, sich die Stadte aber z.B. in de-
ren Grofe oder wegen des unterschiedlichen Verkehrsaufkommens beziiglich
der moglichen Durchschnittsgeschwindigkeit eines Fahrzeugs unterscheiden,
dann besteht das Optimierungsproblem aus mehr oder weniger unabhingi-
gen Teilproblemen, die sich im Wesentlichen nur um einen Skalierungsfaktor
unterscheiden. Es ist offensichtlich, dass es einfacher ist, die unabhéngigen
Teilprobleme jeweils einzeln zu l6sen. Hierflir muss man jedoch die einzelnen
Teilprobleme identifizieren konnen, was im Allgemeinen sehr schwierig ist.

Um mit dem ACO-Modell ein heterogenes Permutationsproblem der Form
P?P; zu untersuchen, wird zwischen der Berechnung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten fiir (jedes beliebige der q elementaren Teilprobleme) P; und der
Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir (jedes beliebige der r ele-
mentaren Teilprobleme) P, unterschieden. Im ersten Fall sprechen wir von
der Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir P?, im zweiten Fall spre-
chen wir von der Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir Py. Es wird
die Methode aus Abschnitt 7.3 angewendet. Wir betrachten alle Malussitua-
tionen, die durch die Auswertung aller bis auf ein Teilproblem entsteht, und
berechnen die Auswahlwahrscheinlichkeiten auf dem letzten betrachteten Teil-
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problem als gewichtete Summe von Auswahlwahrscheinlichkeiten, die auf dem
Teilproblem P oder P, bei den entsprechenden Malussituationen entstehen.
Die Gewichte sind jeweils genau die Wahrscheinlichkeiten, dass die entspre-
chende Malussituation eintritt. Da wir ein heterogenes Permutationsproblem,
zusammengesetzt aus zwei unterschiedlichen Typen von elementaren Teilpro-
blemen betrachten, werden wir die Wahrscheinlichkeiten fiir mogliche Malus-
situationen auf dem Problem PP} ! und auf dem Problem P{ 'P] berechnen.

Beispiel: Die Kostenmatrizen C; und C, der Probleme P; und P; sind durch

o
|
N = O
—_— O )
o = N
R
N
|
~ N O
N O N
(S S e

definiert. Wir betrachten das elementare Teilproblem P; der eingeschréankten
Permutationsprobleme P12 und P;P,. Die moglichen Losungsqualitatsstufen des
Problems Py (P,) sind 0, 2 und 4 (0, 4 und 8). Die Pheromonmatrix sei fiir
jedes der zwei elementaren Teilprobleme wieder wie in Gleichung (7.21) auf
Seite 147 initialisiert.

Der Einfluss des jeweils anderen elementaren Teilproblems auf das ele-
mentare Teilproblem Py wird im Folgenden dargestellt. Es gilt (vgl. Seite 153)
b5 =P} = 0.566, Y = vj+1’, = 0.398 und ¢}7 = W)+’ , = 0.036. Mit
den Auswahlwahrscheinlichkeiten der unterschiedlichen Malussituationen aus
Abschnitt 7.4.2 berechnen wir die Auswahlwahrscheinlichkeiten des elementa-
ren Teilproblems P; des eingeschrankten Permutationsproblems. Beispielswei-
se die Wahrscheinlichkeit, dass die beste von zwei Ameisen auf dem elemen-
taren Teilproblem P; des eingeschrankten Permutationsproblems P12 Element
1 auf Platz 1 wahlt, ist (vgl. Gleichung (7.16) auf Seite 142)

= 4ol o ol gl el

~ 0.566-0.1754 0.398 - 0.146 4 0.036 - 0.109 ~ 0.161

Die Wahrscheinlichkeit, dass die beste von zwei Ameisen auf dem elementaren
Teilproblem P des eingeschréankten heterogenen Permutationsproblems PP,
Element 1 auf Platz 1 wahlt, ist

2 2 2 2 24 2
= 0ol el ol 0o

~ 0.566-0.175+ 0.398 - 0.109 4 0.036 - 0.1 =~ 0.146
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Abbildung 7.20: Durchschnittliche Losungsqualitdt auf den elementa-
ren Teilproblemen P%O und Pio des heterogenen Permutationsproblems
P#OP20 fiir x € {1,2,5,20}; die Lésungsqualitédt fiir P2° wurde durch x
geteilt; die Initialisierung auf den elementaren Teilproblemen war jeweils
Ty = 1/3,1,j € [1,3]. Fiir x € {2,5,20} geben die jeweils linken Kurven
das Verhalten auf PZ° und die rechten Kurven das Verhalten auf P7° an;
fiir x = 1 sind die Kurven identisch

7.8.2 Dynamisches Verhalten und Simulationen

Abbildung 7.20 zeigt die auf der Verdnderung der Pheromonwerte basieren-
de Entwicklung der erwarteten durchschnittlichen Losungsqualitdt des ACO-
Modells auf den zwei homogenen Teilproblemen P120 und PZ° des Problems
P%OPiO fir unterschiedliche Werte von x. Man beachte, dass das Optimie-
rungsverhalten fiir jedes x > 41 hinsichtlich der dynamischen Verdnderung
der Pheromonvektoren identisch ist. Denn fiir jedes x > 41 ist der auf dem
Problem P12° angenommene Losungsqualitatsunterschied der beiden Ameisen
entweder immer kleiner als 4 - 20 = 80, und der auf PZ° angenommene Lo-
sungsqualitatsunterschied entweder O oder mindestens 2 - 41 = 82. Da fiir alle
x > 41 der kleinste Losungsqualitdtsunterschied auf P%O grofier als der grofite
Losungsqualitdtsunterschied auf P120 ist, ergibt sich fiir alle x > 41 das gleiche
dynamische Verhalten der Pheromonwerte.

Abbildung 7.20 zeigt, dass die durchschnittliche Losungsqualitat auf dem
Teilproblem PZ° des Problems P{°PZ° fiir ansteigende x deutlich schneller zur
Optimallésung konvergiert als die durchschnittliche Losungsqualitdt auf dem
Problem P120. Falls x = 20 gilt, bleibt die Losungsqualitat fiir P120 wahrend der
ersten 150 Generationen nahezu unverandert. Denn mit relativ hoher Wahr-
scheinlichkeit ist der Unterschied beziiglich der erreichten Losungsqualitat auf

P%O so grof, dass sich die Pheromonwerte fiir P120 so verhalten, als hatten wir
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Abbildung 7.21: ACO-Modell fiir P#°P2° mit elementaren Teilproble-
men P; und Py der GroRe no = 3; x = 2 (oben), x = 20 (unten); dar-
gestellt ist die Dynamik der Pheromonvektoren (777,712, T13), (T21,T22,

T23) und (731,732, T33)

eine Malussituation mit einem Malus > 4. Wie wir bei den Untersuchungen
der homogenen Permutationsprobleme gesehen haben, streben die Pheromon-
werte dann zu den stabilen Fixpunktvektoren. Da die Initialisierungsmatrix
eine entsprechende Fixpunktmatrix ist, bleiben die Pheromonvektoren auf P12°
solange in einem nahezu stabilen Zustand, bis sich auf dem Problem P]ZO eine
Konkurrenzsituation der Ameisen aufgrund der nahezu gleichen Losungsqua-
litdat der beiden Ameisen auf dem Teilproblem P,%O ergibt.

Mit grofier werdendem x wird der Einfluss von P12° auf P2° immer geringer,
und das Verhalten auf dem Teilproblem PZ° von P#°P2° wird dem Verhalten
des ACO-Modells auf einem homogenen Permutationsproblem P%O immer dhn-
licher.

Die Dynamik der Pheromonvektoren auf dem heterogenen Permutations-
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Abbildung 7.22: ACO-Algorithmus fiir P{°P2° mit x = 20; links: Ver-
anderung der Pheromonwerte fiir 6 elementare Teilprobleme P,; rechts:
Verdanderung der Pheromonwerte fiir 6 elementare Teilprobleme P

problem P%OP,%O ist sowohl fiir das ACO-Modell als auch fiir den ACO-Algo-
rithmus in Abbildung 7.21 und 7.22 fiir Skalierungsfaktoren x = 2 und x = 20
dargestellt. Falls nicht explizit erwdhnt wird, dass eine andere Initialisierung
gewahlt wurde, sind die Initialisierungsmatrizen der Teilprobleme jeweils wie
in Gleichung (7.21) auf Seite 147 gewahlt, d.h. die jeweils initial gewdhlte
Pheromonmatrix wird durch die Werte 1717 = 0.1, 112 = 0.3, 1727 = 0.6 und
T22 = 0.1 definiert. Beim Vergleich der Dynamik der Pheromonvektoren auf
P7 und Py erkennt man, dass die Vektoren beim Problem P; die optimale Lo-
sung viel schneller erreichen, als beim Problem Py (siehe die entsprechenden
Markierungen bei der Entwicklung der Pheromonvektoren nach 100 und 250
Generationen in Abbildung 7.21). Bei Py sind die optimalen Eckpunkte nach
ca. 250 Generationen schon nahezu erreicht. Die Kurven fiir P, unterscheiden
sich nicht sehr stark fiir x = 2 und x = 20. Im Gegensatz dazu unterschei-
det sich die Dynamik der Pheromonvektoren auf dem Problem P; fiir x = 2
und x = 20 relativ stark. Fiir x = 20 verandern sich die Pheromonwerte
auf P; zwischen den Generationen 100 und 250 nur relativ schwach, da das
System im Wesentlichen zur stabilen Fixpunktmatrix konvergiert, die sich je-
doch aufgrund der schwachen Konkurrenz in dieser Phase des Laufs nur wenig
verdandert.

Die Wahrscheinlichkeiten fiir unterschiedliche Malussituationen im ACO-
Modell und die Haufigkeit von Malussituationen, wie sie beim entsprechen-
den ACO-Algorithmus beobachtet wurden, sind in Abbildung 7.23 dargestellt.
Beim ACO-Algorithmus wurde fiir jeweils 1000 aufeinander folgende Gene-

rationen analysiert, welche Losungsqualitdtsunterschiede beobachtet wurden.
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Abbildung 7.23: ACO-Modell (oben) und ACO-Algorithmus (unten)
fiir x = 20; links : Verdnderung der Wahrscheinlichkeiten cb(()z), d)(()2<) d<401

(2) (2) (2) (2) 20p19.
P a_a0r Paocacsor Pacsor Pa-sgo auf PIP7%5

rechts: Verdanderung der

Wahrscheinlichkeiten ¢, '), ¢'2,, '), auf P1?P2; beim ACO-
Algorithmus entspricht der abgetragene Wert der Anzahl der beobach-

teten Differenzen in jeweils 1000 Generationen (im Gegensatz zu den
Wahrscheinlichkeiten beim ACO-Modell)

Die angegebenen Wahrscheinlichkeiten des ACO-Modells sind die Wahrschein-
lichkeiten fiir bestimmte Malussituationen, die auf den Problemen P]?PZ0 (fiir
das Problem P;) und P#°P}? (fiir das Problem P,) entstehen. Die moglichen
Qualitédtsstufen auf dem Problem P; (Py) sind 0,2 und 4 (und entsprechend
0,40 und 80). Abbildung 7.23 zeigt die Wahrscheinlichkeiten ¢”, ¢, ',
c|>(c12>)4 fiir P{7P{® und ‘béZ)’ (I)£)2<]d<40’ d’(dz:)zlo» ¢£1%))<d<80’ q’Eizz)so’ c|>(c12>)80 fiir P{°P.”.

Man beachte, dass im Gegensatz zum entsprechenden homogenen Problem fiir

2 Ameisen, auf dem Problem P%OPl‘? nicht 4 sondern 6 Malussituationen zu

unterscheiden sind. Denn durch die heterogene Struktur des Problems P]ZOPJC‘?

konnen fiir das Problem P, Malussituationen entstehen, bei denen die Losungs-
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qualitatsunterschiede zwischen den moglichen Losungsqualitdten des elemen-
taren Teilproblems P, liegen. In unserem Beispiel sind das die zwei zusatzlich
moglichen Malussituationen, bei denen der Lésungsqualitdtsunterschied der
beiden Ameisen 0 < d < 40 oder 40 < d < 80 ist. Auf dem Problem P; kann
es dagegen nicht vorkommen, dass Malussituationen entstehen, die zwischen
den moglichen Losungsqualitdaten des elementaren Teilproblems P; liegen. In
unserem Beispiel kann es nicht sein, dass bei der Betrachtung des letzten Teil-
problems P eine Malussituation 0 < d < 2 oder 2 < d < 4 vorliegt, da Kosten

1 oder 3 nicht entstehen konnen.

Abbildung 7.23 zeigt, dass auf PVP,%O wahrend der ersten 200 Generationen
nur mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit Konkurrenz zwischen den Ameisen
entsteht (d)512>)4 ~ 95%). Fiir P#°P]? ist wihrend der ersten ca. 200 Generatio-
nen die Wahrscheinlichkeit, dass keine Konkurrenz zu beobachten ist, ca. 60%
(¢Eiz>)80 ~ 60%). Die Wahrscheinlichkeit fiir Konkurrenzsituationen, bei denen
mehrere Losungsqualitdtsunterschiede (einerseits 0 < d < 40 und andererseits
40 < d < 80) zu gleichen Auswahlwahrscheinlichkeiten fiihren, und die da-
her zu Malussituationen zusammengefasst werden kénnen (vgl. Abbildung 7.2
auf Seite 145), betrdgt in den ersten 200 Generationen jeweils ca. 20%. Nach
ca. 200 Generationen konvergiert die Pheromonmatrix fiir das Problem P2°
mehr und mehr zur optimalen Losung, und die Wahrscheinlichkeiten fiir eine
Konkurrenzsituation auf P]7P2° steigt mehr und mehr an. Nach ca. 250 Ge-
nerationen sind die Pheromonwerte fiir P2 nahezu im konvergierten Stadium
(O + &L, 4o ~ 100%). Zum gleichen Zeitpunkt ist die Wahrscheinlichkeit
fiir eine reine nicht Malus-behaftete Konkurrenzsituation (d.h. d = 0) auf dem
Problem P; ca. 10%. Die Wahrscheinlichkeit fiir eine Malus-behaftete Konkur-
renzsituation (d = 2 oder d = 4) betrdgt zusammen ca. 30%. Nach ca. 550
Generationen sind auch die Pheromonwerte fiir P]ZO nahezu konvergiert, und
die Wahrscheinlichkeit die optimale Lésung zu finden, betrdgt ~ 100%.

7.8.3 Skalierung und Maskierung

In diesem Abschnitt werden die Implikationen der Ergebnisse des letzten Ab-
schnitts flir heterogene Permutationsprobleme beziiglich der Auswirkungen
und Modifikationen bei schwierigen Optimierungsproblemen diskutiert. Es
werden Techniken vorgeschlagen, die das Optimierungsverhalten von ACO-

Algorithmen verbessern konnen.
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Skalierung

Es wurde gezeigt, dass Skalierungseffekte eine wichtige Rolle beim Optimie-
rungsverhalten von ACO-Algorithmen spielen. Das ACO-Modell konvergiert
beim Problem P2°PZ° fiir x = 1 schneller als fiir x = 20, da im Fall x = 20 die
Pheromonwerte des elementaren Teilproblems P12° zu einem sich nahezu nicht
verandernden Fixpunktvektor streben. Erst durch die Konvergenz auf P%O tritt
eine Konkurrenzsituation auf P12° ein. Dies stellt die Frage in den Raum, ob
es moglich ist, allgemeine Skalierungsmethoden fiir ACO-Algorithmen zu ent-
werfen, die zur Verbesserung des Optimierungsverhaltens beitragen konnen.
Hierfiir kann man in einem Vorverarbeitungsschritt die Probleminstanz durch
Skalierung von unabhéngigen Teilproblemen der Probleminstanz verdndern.
Fiir komplexere Optimierungsprobleme muss natiirlich in Betracht gezogen
werden, dass die Identifikation von Teilproblemen im Allgemeinen schwierig
ist, und die Teilprobleme im Allgemeinen nicht unabhangig voneinander sind,

was eine mogliche Skalierung einschrankt.

Maskierung

Wir haben gezeigt, dass das Optimierungsverhalten von ACO-Algorithmen
auf heterogenen Permutationsproblemen nur auf Teilen einer Probleminstanz
auf Konkurrenz zwischen Ameisen beruht. Auf anderen Teilen verhéalt sich der
ACO-Algorithmus so, als ob keine Konkurrenz zwischen den Ameisen herrscht,
da die Wahrscheinlichkeit fiir eine entsprechende Malussituation sehr grof
ist. Dieses Verhalten ist offensichtlich unerwiinscht, da wir eine Verzerrung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten aufgrund des starken Einflusses von stabi-
len, als Attraktoren wirkenden, Fixpunktvektoren beobachten. Es taucht die
Frage auf, ob es besser ist, die entsprechenden Teile der Pheromonmatrix zu
maskieren, d.h. die entsprechenden Teile der Pheromonmatrix nicht zu veran-
dern, solange die Konkurrenz zu schwach ist. Anhand des folgenden Beispiels,
bei dem das Optimierungsverhalten signifikant durch eine solche Maskierung
verbessert wird, werden wir die Frage positiv beantworten. Wir fithren das
Konzept der Maskierung von Teilen der Pheromonmatrix ein. Auf den ent-
sprechenden Teilen der Pheromonmatrix werden die Pheromonwerte iiber ei-
ne gewisse Zeitspanne hinweg nicht verdndert — weder durch Verdunstung
noch durch Aktualisierung. Betrachten wir beispielsweise das Problem P%OP)%O
mit x = 20. Wir initialisieren die Pheromonmatrix auf den P, entsprechenden
Teilen wieder mit den in Gleichung (7.21) auf Seite 147 gegebenen Werten.

Auf den P; entsprechenden Teilen wahlen wir exemplarisch als Initialisierung
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Iteration
Abbildung 7.24: ACO-Model mit und ohne Pheromonmaskierung fiir
das Permutationsproblem P3°P2° mit x = 20; maskiert wurde das

Problem P#° in den ersten 230 Generationen; Initialisierung fiir Py:
T11 = 0.], T2 = 0.3, T21 = 0.6 und T2 = 0.1; Initialisierung fiir
Pi: t11 = 0.9, 112 = 0.09, 121 = 0.05, 122 = 0.9; dargestellt ist die
durchschnittliche Lésungsqualitédt fiir die Probleme P° und PZ° iiber
400 Iterationen hinweg (man beachte, dass die 2 Kurven fiir die durch-
schnittliche Losungsqualitdt auf P,z(O nahezu identisch sind); die durch-
schnittliche Losungsqualitdt fiir P2 wurde durch 20 geteilt

T11 = 0.9, T12 = 0.09, 121 = 0.05 und 712 = 0.9. Die entsprechende stabile
Fixpunktmatrix ist (vgl. Abschnitt 7.5 ab Seite 154)

0.9 0.09 0.01
0.0 0.1 0.9 (7.30)
0.1 0.81 0.09

Die durchschnittlich erreichten Losungsqualitdaten des ACO-Modells auf den
Problemen P]ZO und PZ° sind in Abbildung 7.24 sowohl mit als auch ohne Mas-
kierung des Teilproblems P120 dargestellt. Dabei wurde die Losungsqualitat
auf P,%O mit durch x geteilt. Die Maskierung wurde in den ersten 230 Gene-
rationen durchgefiihrt. Ohne Maskierung wird die Losungsqualitdt auf dem
Teilproblem P120 in den ersten Generationen immer schlechter. Der Grund
hierfiir ist, dass die der Initialisierungsmatrix entsprechende Fixpunktmatrix

zu einer deutlich schlechteren durchschnittlichen Lésungsqualitat fiihrt, und
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mit Maskierung, Zeile 2
mit Maskierung, Zeile 3 ------
..... ohne Maskierung, Zeile 2 ««w+eee

""""" T, ohne Maskierung, Zeile 3

Abbildung 7.25: ACO-Model mit und ohne Pheromonmaskierung fiir
das Permutationsproblem P3°P2° mit x = 20; maskiert wurde das
Problem P#° in den ersten 230 Generationen; Initialisierung fiir Py:
T11 = O.], T2 = 0.3, T21 = 0.6 und T22 = O.]; Initialisierung fiir P]Z
T11 = 0.9, T12 = 0.09, 121 = 0.05, 122 = 0.9; dargestellt ist die Verande-
rung der Pheromonwerte in der zweiten und dritten Zeile (nur die rechte
Hailfte des Dreiecks aller moglichen Pheromonvektoren ist dargestellt)

die Fixpunktvektoren aufgrund der schwachen Konkurrenz auf den zu P; ge-
horenden Teilen der Pheromonmatrix als starker Attraktor fiir die Pheromon-
werte wirken (siehe Abbildung 7.25). In Abbildung 7.25 ist deutlich zu er-
kennen, dass beispielsweise der Pheromonvektor der zweiten Zeile ausgehend
vom Punkt (721,722, T23) = (0.05,0.9,0.05) stark in Richtung des Fixpunkt-
vektors (0,0.1,0.9) der zweiten Zeile gezogen wird, und der Pheromonvektor
dann ungefdhr entlang der durch 177 = 0 definierten rechten Linie des Drei-
ecks zur Optimalldsung der zweiten Zeile (127, T22,T23) = (0, 1,0) konvergiert.
Ebenso entwickeln sich die Werte der dritten Zeile bis zur Phase einer hohe-
ren Konkurrenz in Richtung des stabilen Fixpunktvektors (0.1,0.81,0.09). Ein
weiterer Effekt der Maskierung ist, dass das ACO-Modell durch die Maskie-

rung schneller zur optimalen Losung konvergiert.
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7.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein deterministisches Modell fiir ACO-Algorithmen
vorgestellt und analysiert, bei dem die Auswahlwahrscheinlichkeiten und die
Aktualisierungswerte mit Hilfe der im ACO-Algorithmus erwarteten Auswahl-
wahrscheinlichkeiten berechnet werden. Die Dynamik des Modells basiert so-
mit, im Gegensatz zu ACO-Algorithmen, nicht auf einzelnen Zufallsentschei-
dungen. Eine interessante Eigenschaft des Modells ist, dass das Verhalten
von ACO-Algorithmen auf eingeschrankten Permutationsproblemen durch ei-
ne Kombination von Situationen mit jeweils unterschiedlich starker Konkur-
renz der Ameisen untereinander vorhergesagt werden kann.

Das Verhalten des ACO-Modells wurde analytisch untersucht. Eine Fix-
punktanalyse basierend auf Pheromonwerten erklart die in den vorherigen Ka-
piteln empirisch untersuchte ungiinstige Verzerrung der Auswahlwahrschein-
lichkeiten. Bei eingeschrankten Permutationsproblemen ist auf einem belie-
bigen elementaren Teilproblem mit hoher Wahrscheinlichkeit keine Konkur-
renzsituation zwischen Ameisen gegeben. Daher haben die als Attraktoren
wirkenden Fixpunktvektoren einen starken Einfluss auf die Dynamik der Phe-
romonwerte und somit auf das Optimierungsverhalten.

Die Auswahlwahrscheinlichkeit, dass die beste aller Ameisen auf einem
Problem P eine bestimmte Entscheidung trifft, lasst sich im ACO-Modell
durch eine gewichtete Summe der Wahrscheinlichkeiten fiir eine bestimmte
Entscheidung iiber alle moglichen Qualitatsstufen beschreiben. Die Gewich-
te sind die Wahrscheinlichkeiten, dass die beste aller Ameisen die entspre-
chende Qualitatsstufe erreicht. Es wurde analytisch gezeigt, dass die Anzahl
der unabhangigen Teilprobleme des eingeschrankten Permutationsproblems
P9 das Optimierungsverhalten auf einem elementaren Teilproblem von P9 nur
durch eine Verdnderung der Gewichte beeinflusst. Sowohl fiir homogene als
auch fiir heterogene Permutationsprobleme wurde dadurch die Dynamik des
ACO-Modells numerisch exakt berechnet. Anhand von Simulationen wurde
gezeigt, dass das ACO-Modell entscheidende Eigenschaften der Dynamik von
ACO-Algorithmen sehr gut beschreibt. Es wurden auch Grenzen des Modells
aufgezeigt und Aspekte von ACO-Algorithmen erwahnt, die durch die Modell-
beschreibung nicht reprasentiert werden konnen.

Im letzten Teil dieses Kapitels wurden heterogene Permutationsprobleme
analysiert, und das Modellverhalten mit dem Verhalten des ACO-Algorith-
mus verglichen. Auch hier zeigte sich, dass das ACO-Modell die Dynamik von
ACO-Algorithmen sehr gut vorhersagt. Zur Verbesserung des Optimierungs-
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verhaltens auf heterogenen Optimierungsproblemen wurden die Konzepte Ska-
lierung und Maskierung vorgeschlagen.



Kapitel 8

Zusammenfassung und
Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden Weiterentwicklungen herkémmlicher Amei-
senalgorithmen vorgestellt und auf unterschiedlichen Ebenen analysiert. Die
Algorithmen wurden zunachst auf einfachen Problemen untersucht, die cha-
rakteristische Eigenschaften schwieriger Probleme widerspiegeln. Ein grundle-
gendes Prinzip von Ameisenalgorithmen ist, dass die Pheromone ein Maf fiir
die Qualitat fritherer Entscheidungen sein sollen. Anhand der Untersuchung-
en auf einfachen Problemen wurde jedoch gezeigt, dass die Pheromoninfor-
mation im Allgemeinen einer systematischen Verzerrung unterliegt, und dass
dies zu einem schlechten Optimierungsverhalten fiihrt. Bei der bisher iibli-
chen Pheromonauswertungsmethode, die zur Losungskonstruktion die Phero-
monwerte in einem lokalen Sinne verwendet, werden die Auswahlwahrschein-
lichkeiten von Einzelentscheidungen besonders stark verzerrt. Mit der Sum-
men-Pheromonauswertung und der relativen Pheromonauswertung, welche die
Pheromoninformation in einem globalen Sinne verwenden, konnte dieser un-
erwiinschte Effekt deutlich verkleinert werden. Wahrend bei herkémmlichen
Ameisenalgorithmen selten ein Augenmerk auf die Entscheidungsreihenfolge
gelegt wurde, die eine Ameise beim Aufbau einer Losung durchlauft, konnte
auch hier durch Verfahrensmodifikationen eine deutlich geringere Verzerrung
und somit ein deutlich besseres Optimierungsverhalten erzielt werden. Die
verbesserte Nutzung der Pheromoninformation zur Losungskonstruktion wur-
de kombinert mit Erweiterungen, welche zusdtzlich strukturelle Anpassungen
durch eine gezielte Phasenstrukturierung des Algorithmus vornehmen. Der
resultierende Ameisenalgorithmus konnte neue beste Losungen fiir einige der

grofften und am haufigsten verwendeten Testprobleme fiir die Projektplanung
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unter beschrankten Ressourcen finden und lieferte bei einem systematischen
Vergleich mit den mehr als einem Dutzend anderen bekannten Verfahren die
besten Ergebnisse. Fiir praxisnahe Optimierungsprobleme mit mehreren Op-
timierungskriterien wurden Kooperationsmechanismen zwischen kiinstlichen
Ameisenkolonien entwickelt und anhand eines bikriteriellen Planungsproblems
erfolgreich umgesetzt.

Ausgehend vom empirisch nachgewiesenen Erfolg der neuen Methoden so-
wohl auf NP-vollstdndigen als auch auf einfachen Problemen, wurde ein deter-
ministisches Modell fiir Ameisenalgorithmen eingefiihrt, welches unter ande-
rem analytische Aussagen zum dynamischen Verhalten ermoglicht. Die insbe-
sondere fiir groffe Optimierungsprobleme ungiinstige Verzerrung der Auswahl-
wahrscheinlichkeiten wurde mit Hilfe einer auf Pheromonwerten basierenden
Fixpunktanalyse erkldrt. Es wurde untersucht, wie die Anzahl unabhéangiger
Teilprobleme eines Permutationsproblems die Zusammensetzung des Systems
hinsichtlich unterschiedlicher Stufen der Konkurrenz zwischen Ameisen, und
somit auch das Optimierungsverhalten, beeinflusst. Anhand von Simulationen
wurde gezeigt, dass das numerisch exakte Modell auch fiir komplexe Optimie-
rungsprozesse eine sehr genaue Vorhersage des zufallsgesteuerten Verhaltens
von Ameisenalgorithmen ermdoglicht.

Fiir weiterfilhrende Untersuchungen bieten sich zahlreiche Moglichkeiten

an, von denen hier einige der wichtigsten erwédhnt werden sollen.

e Die Summen-Pheromonauswertung und die Methode einer angepassten
Entscheidungsreihenfolge wurden anhand umfangreicher empirischer Un-
tersuchungen auf dem Problem der Projektplanung unter beschrankten
Ressourcen sehr erfolgreich angewendet. Die relative Pheromonauswer-
tung liefert hinsichtlich der Verzerrung der Auswahlwahrscheinlichkeiten
und den weiteren Untersuchungen dieser Arbeit sehr viel versprechen-
de Ergebnisse. Interessant erscheint zum einen die Identifikation weite-
rer Methoden zur gezielten Nutzung der Pheromoninformation fiir be-
stimmte Problemklassen, und zum anderen der auch noch fiir die relative
Pheromonauswertung ausstehende Vergleich mit Verfahren, die beste Er-
gebnisse auf intensiv untersuchten, standardisierten Problemstellungen

erzielen.

e Ausgehend von den in dieser Arbeit vorgestellten Methoden fiir bikri-
terielle Optimierungsprobleme, die keine Ordnung der Optimierungskri-
terien beziiglich deren Wichtigkeit voraussetzen, bieten sich die Einfiih-

rung einer Elitestrategie und Methoden zur gesteuerten Erhaltung der
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Diversitat der Losungen entlang der nicht-dominierten Front an. Ins-
besondere ist auch die Erweiterung der in dieser Arbeit vorgestellten
Verfahren auf mehr als zwei Optimierungskriterien interessant, da die
Kommunikationsmechanismen der Kolonien und die Aufteilung der ho-
herdimensionalen nicht-dominierten Front nichttriviale Erweiterungen

bedingen.

Mit dem deterministischen Modell fiir Ameisenalgorithmen wurde ein
Grundstein fiir eine Reihe weiterer theoretischer Untersuchungen ge-
legt. Ausgehend von der modellbasierten Analyse einfacher Permutati-
onsprobleme, steht die Erweiterung fiir komplexere Problemstellungen
aus. Hier sind beispielsweise Probleme interessant, bei denen Abhangig-
keiten zwischen den Teilproblemen bestehen. Des Weiteren stellt sich die
Frage, wie sich nachweislich erfolgreiche Methoden, wie z.B. die Verwen-
dung einer Elitestrategie, die Einfiihrung einer minimalen Untergrenze
fiir Pheromonwerte oder auch die unterschiedlichen in dieser Arbeit vor-
gestellten Verfahrenserweiterungen, die nur teilweise im Modell unter-
sucht wurden, hinsichtlich der numerisch exakten Vorhersage verhalten.
Ein ndchster sehr wichtiger Schritt ist eine mathematisch exakte Ab-
schatzung des Modellfehlers und die Untersuchung des Einflusses der

Algorithmusparameter auf die Fehlerabschédtzung.



192 8. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK




Literaturverzeichnis

[Béck etal. 1997] BAck, T. ; FogEL, D.B. ; MICHALEWICZ, Z. (Herausge-
ber): Handbook of Evolutionary Computation. Bristol, New York : Institute
of Physics Publishing and Oxford University Press, 1997

[Banzhaf etal. 1999] BANzHAF, W. ; DAIDA, J. ; EIBEN, A.E. ; GARZON,
M.H. ; HONAVAR, V. ; JAKIELA, M. ; SMITH, R.E. (Herausgeber): Procee-
dings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference (GEC-
CO 1999). San Francisco, CA, USA : Morgan Kaufmann, 1999

[Bauer et al. 1999] BAUER, A. ; BULLNHEIMER, B. ; HARTL, R.F. ; STRAUSS,
C.: An ant colony optimization approach for the single machine total tar-
diness problem. In: Proceedings of the 1999 Congress on Ewvolutionary
Computation (CEC 1999), 1999, S. 1445-1450

[Bautista und Pereira 2002] BAUTISTA, J. ; PEREIRA, J.: Ant algorithms
for assembly line balancing. In: (Dorigo et al., 2002), S. 6575

[Back etal. 1997] BAck, T. ; MICHALEWICZ, Z. ; YAO, X. (Herausge-
ber): Proceedings of the IEEE International Conference on Evolutionary
Computation (ICEC’97). Piscataway, NJ, USA : IEEE Press, 1997

[Beasley 1990] BEASLEY, J.E.: OR-Library: distributing test problems by
electronic mail. In: Journal of the Operations Research Soctety 41 (1990),
S. 1069-1072

[Beckers etal. 1992] BECKERS, R. ; DENEUBOURG, J.-L. ; Goss, S.: Trails
and U-turns in the selection of the shortest path by the ant Lasius Niger. In:
Journal of Theoretical Biology 159 (1992), S. 397-415

[Beni 1988] BENI, G.: Concept of cellular robotic systems. In: Proceeding
of the IEEE Int. Symposium on Intelligent Control, 1988, S. 57-62



194 LITERATURVERZEICHNIS

[Beni und Wang 1989] BENI, G. ; WANG, J.: Swarm intelligence in cellular
robotic systems. In: Proceedings of the NATO Advanced Workshop on
Robotics and Biological Systems, 1989

[den Besten etal. 1999] BESTEN, M. den ; STUTZLE, T. ; DORIGO, M.:
Scheduling single machines by ants / IRIDIA, Université Libre de Bruxelles,
Belgien. 1999 (IRIDIA/99-16). — Forschungsbericht

[den Besten et al. 2000] BESTEN, M. den ; STUTZLE, T. ; DORIGO, M.: Ant
colony optimization for the total weighted tardiness problem. In: (Schwefel
etal., 2000), S. 611-620

[Beyer etal. 2002] BEYER, H.-G. ; SCHWEFEL, H.-P. ; WEGENER, [.: How
to analyse evolutionary algorithms. In: Theoretical Computer Science 287
(2002), S. 101-130

[Blum etal. 2001] Bruwm, C. ; RoLl, A. ; Dorico, M.: HC-ACO: The
hyper-cube framework for ant colony optimization. In: Proceedings of the
4th Metaheuristics International Conference (MIC 2001), 2001, S. 399-
403

[Blum und Sampels 2002] BruM, C. ; SAMPELS, M.: Ant colony optimiza-
tion for FOP shop scheduling: A case study on different pheromone represen-
tations. In: Proceedings of the Congress on Ewolutionary Computation
(CEC 2002), 2002, S. 1558-1563

[Boers etal. 2001] BoOERS, E.JJW. ; GOTTLIEB, J. ; LANzI, P.L. ; SMITH,
R.E. ; CacNONI, S. ; E.HART ; RaIDL, G.R. ; TUINK, H. (Herausgeber): Ap-
plications of BEvolutionary Computing, Proceedings of the Evo Workshops
2001. Berlin : Springer, 2001. (Lecture Notes in Computer Science (LNCS)
2037)

[Bolondi und Bondanza 1993] BOLONDI, M. ; BONDANZA, M.: Paralleliz-
zazione dit un algoritmo per la risoluzione del problema del commesso
viaggiatore, Dipartimento di Elettronica, Politecnico di Milano, Italien, Di-
plomarbeit, 1993

[Bonabeau etal. 1999] BoNABEAU, E. ; Dorico, M. ; THERAULAZ, G.:
Swarm Intelligence. Oxford Universoty Press, 1999

[Bottee und Bonabeau 1998] BoOTTEE, H.M. ; BONABEAU, E.: Evolving
ant colony optimization. In: Adv. Complex Systems 1 (1998), S. 149-159



LITERATURVERZEICHNIS 195

[Bouleimen und Lecocq 1998] BoULEIMEN, K. ; LEcocq, H.: A new ef-
ficient simulated annealing algorithm for the resource constrained project
scheduling problem / Service de Robotique et Automatisation, Université de
Liége. 1998. — Forschungsbericht

[Branke 2002] BRANKE, J.: Bvolutionary Optimization in Dynamic En-

vironments. Boston : Kluwer Academic Publishers, 2002

[Brucker etal. 1999] BRUCKER, P. ; DREXEL, A. ; MOHRING, R.H ; NEU-
MANN, K. ; PescH, E.: Resource-constraint project scheduling: Notation,
classification, models, and methods. In: European Journal of Operations
Research 112 (1999), S. 3-41

[Bullnheimer etal. 1999] BULLNHEIMER, B. ; HARTL, R. ; STRAUSS, C.:
A new rank based version of the ant system — a computational study. In:
Central European Journal for Operations Research and Economics 7
(1999), Nr. 1, S. 25-38

[Cagnoni etal. 2002] CAcNONI, S. ; GOTTLIEB, J. ; HART, E. ; MIDDEN-
DORF, M. ; RAIDL, G.R. (Herausgeber): Applications of Evolutionary Com-
puting, Proceedings of the EvoWorkshops 2002. Berlin : Springer, 2002.
(Lecture Notes in Computer Science (LNCS) 2279)

[Cagnoni et al. 2000] CagNONI, S. ; PoLr, R. ; L, Y. ; SMITH, G. ; CORNE,
D.; Oatres, M.J. ; HART, E. ; LaNzI, P.L. ; BOERS, E.J.W. ; PAECHTER, B. ;
FocARrTy, T.C. (Herausgeber): Real-World Applications of Evolutionary
Computing, Proceedings of the EvoWorkshops 2000. Berlin : Springer,
2000. (Lecture Notes in Computer Science (LNCS) 1803)

[Colorni et al. 1994] CoLORNI, A. ; DORIGO, M. ; MANIEZZO, V. ; TRUBIAN,
M.: Ant system for job-shop scheduling. In: JORBEL - Belgian Journal of
Operations Research, Statistics and Computer Science 34 (1994), S. 39—
53

[Cordén et al. 2000] CORDON, O. ; VIANA, I. F. de ; HERRERA, F. ; MORE-
NO, L.: A new ACO model integrating evolutionary computation concepts:
The best-worst ant system. In: (Dorigo et al., 2000), S. 22-29

[Corne etal. 1999] CORNE, D. ; DorIGO, M. ; GLOVER, F. (Herausgeber):
New Ideas in Optimization. London : McGraw-Hill, 1999



196 LITERATURVERZEICHNIS

[Crauwels etal. 1998] CrAuwEtLs, H.A.J. ; PoTTs, C.N. ; WASSENHOVE,
L.N. van: Local search heuristics for the single machine total weighted tardi-
ness scheduling problem. In: INFORMS Journal on Computing 10 (1998),
S. 341-359

[Deb 2001] DeB, K.: Multi-objective optimization using evolutionary
algorithms. Chichester, UK : Wiley, 2001

[Deneubourg etal. 1990] DENEUBOURG, J.-L ; ARON, S. ; Goss, S. ; Pa-
STEELS, J.M.: The self-organizing exploratory pattern of the argentine ant.
In: Journal of Insect Behavtor 3 (1990), S. 159-168.

[Di Caro und Dorigo 1998] D1 CARO, G. ; Dorico, M.: AntNet: Distri-
buted Stigmergetic Control for Communications Networks. In: Journal of
Artifictal Intelligence Research 9 (1998), S. 317-365

[Dorigo 1992] Dorico, M.: Ottimizzazione, apprendimento automatico,
ed algoritmsi basati su metafora naturale (Optimization, learning and na-
tural algorithms) (in italienisch), Dipartimento di Elettronica , Politecnico
di Milano, Italien, Dissertation, 1992. — 140 Seiten

[Dorigo etal. 1999] Dorico, M. ; CARO, G. D. ; GAMBARDELLA, L. M.:
Ant algorithms for discrete optimization. In: Artifictal Life 5 (1999), Nr. 2,
S. 137-172

[Dorigo und Di Caro 1999] Dorico, M. ; D1 CARO, G.: New Ideas in
Optimization. In: (Corne etal., 1999), Kap. The ant colony optimization
meta-heuristic, S. 11-32

[Dorigo etal. 2002] Dorico, M ; D1 CARO, G. ; SAMPELS, M. (Heraus-
geber): Proceedings of 3rd International Workshop on Ant Algorithms
(ANTS’2002). Berlin : Springer, 2002. (Lecture Notes in Computer Science
(LNCS))

[Dorigo und Gambardella 1997a] Dorico, M. ; GAMBARDELLA, L.M.: Ant
colonies for the traveling salesman problem. In: BioSystems 43 (1997),
S. 73-81

[Dorigo und Gambardella 1997b] DoRIGO, M. ; GAMBARDELLA, L.M.: Ant
colony system: a cooperative learning approach to the traveling salesman
problem. In: IEEE Transactions on Evolutionary Computation 1 (1997),
S. 53-66



LITERATURVERZEICHNIS 197

[Dorigo et al. 1991a] Dorico, M. ; MANIEZZO, V. ; COLORNI, A.: The ant
system: An autocatalytic optimization process / Dipartimento di Elettro-
nica e Informatica, Politecnico di Milano, Italien. 1991 (91016 Revised). —

Forschungsbericht.

[Dorigo etal. 1991b] Dorico, M. ; MANIEZZO, V. ; COLORNI, A.: Positive
feedback as a search strategy / Dipartimento di Elettronica e Informatica,
Politecnico di Milano, Italien. 1991 (91016). — Forschungsbericht.

[Dorigo etal. 2000] Dorico, M. ; MIDDENDORF, M. ; STUTZLE, T. (Her-
ausgeber): Abstract Proceedings of the Second International Workshop
on Ant Algorithms (ANTS’2000). 2000

[Dorigo und Gambardella 1996] DoRIGO, Marco ; GAMBARDELLA, Luca M.:
A study of some properties of Ant-Q. In: (Voigt et al., 1996), S. 656-665

[Dorndorf et al. 2000] DoRNDORF, U. ; PEscH, E. ; Huy, T. P.: A branch
and bound algorithm for the resource-constrained project scheduling pro-
blem. In: Mathematical Methods in Operations Research 51 (2000),
S. 565-594

[Du und Leung 1990] Du, J. ; LEUNG, J.Y.-T.: Minimizing the total tardi-
ness on one machine is NP-hard. In: Mathematics of Operations Research
15 (1990), S. 483-496

[Eiben et al. 1995] EIBEN, A.E. ; BACK, T. ; SCHOENAUER, M. ; SCHWEFEL,
H.-P. (Herausgeber): Proceedings of Parallel Problem Solving from Nature
IV (PPSN-V). Berlin : Springer, 1995. (Lecture Notes in Computer Science
(LNCS) 1498)

[Elmaghraby 1977] ELMAGHRABY, S. E.: Actiwity networks. New York :
Wiley, 1977

[Fonseca und Fleming 1996] FonsgcaA, C.M. ; FLEMING, P.J.: On the per-
formance assessment and comparison of stochastic multiobjective optimizers.
In: (Voigt et al., 1996), S. 584-593

[Gagné et al. 2000] GAGNE, C. ; GRAVEL, M. ; PRICE, W.L.: Scheduling a
single machine where setup times are sequence dependent using an ant-colony
heuristic. In: (Dorigo et al., 2000), S. 157-160



198 LITERATURVERZEICHNIS

[Gambardella und Dorigo 2000] GAMBARDELLA, L. M. ; Dorico, M.: An
ant colony system hybridized with a new local search for the sequential or-
dering problem. In: INFORMS Journal on Computing 12 (2000), Nr. 3,
S. 237-255

[Gambardella und Dorigo 1995] GAMBARDELLA, L.M. ; DORIGO, M.: Ant-
Q: A reinforcement learning approach to the traveling salesman problem. In:
Proceedings of the 12th International Conference on Machine Learning,
Morgan Kaufmann, 1995, S. 252—260

[Gambardella und Dorigo 1996] GAMBARDELLA, L.M. ; Dorico, M.: Sol-
ving symmetric and asymmetric TSP by ant colonies. In: Proceedings
of the IEEE International Conference on Ewvolutionary Computation
(ICEC’96). Piscataway, NJ : IEEE Press, 1996, S. 622-627

[Gambardella et al. 1999a] GAMBARDELLA, L.M. ; TAILLARD, E. ; AGAz-
z1, G.: MACS-VRPTW: A multiple ant colony system for vehicle routing
problems with time windows. In: (Corne et al., 1999), S. 63-76

[Gambardella et al. 1999b] GAMBARDELLA, L.M. ; TAILLARD, E.D. ; Do-
RIGO, M.: Ant colonies for the quadratic assignment problem. In: Journal
of the Operational Research Soctety 50 (1999), Nr. 2, S. 167-176

[Glover und Kochenberger 2002] GLOVER, F. ; KOCHENBERGER, G. (Her-
ausgeber): Handbook of Metaheuristics. Boston : Kluwer Academic Publis-
hers, 2002

[Goldberg 1989] GOLDBERG, D.E.: Genetic Algorithms in Search, Opti-
maization, and Machine Learning. Reading, MA : Addison Wesley, 1989

[Goss etal. 1989] Goss, S. ; ARON, S. ; DENEUBOURG, J.-L. ; PASTEELS,
J.: Self-organized shortcuts in the argentine ant. In: Naturwissenschaften
76 (1989), S. 579-581

[Grassé 1959] GRAssE, P.P.: La reconstruction du nid et les coordina-
tions interindividuelles chez Bellicositermes Natalensis et Cubitermes sp. la
theorie de la stigmergie: essai d’interpretation du comportement des termites
constructeurs. In: Insectes Socitauz 6 (1959), S. 41-81

[Guntsch et al. 2001] GunNTScH, M. ; MIDDENDORF, M. ; SCHMECK, H.: An
ant colony optimization approach to dynamic T'SP. In: (Spector et al., 2001),
S. 860-867



LITERATURVERZEICHNIS 199

[Gutjahr 2000] GUTJAHR, W.: A graph-based ant system and its conver-
gence. In: Future Generations Computing Systems 16 (2000), S. 873-888

[Gutjahr 2002] GuTJAHR, W.: ACO algorithms with guaranteed conver-
gence to the optimal solution. In: Information Processing Letters 82 (2002),
Nr. 3, S. 145-153

[Hartmann 1998] HARTMANN, S.: A competitive genetic algorithm for
resource-constrained project scheduling. In: Naval Research Logistics 45
(1998), Nr. 7, S. 733-750

[Hartmann 1999] HARTMANN, S.: Self-adapting genetic algorithm with
an application to project scheduling / Universitdt zu Kiel. 1999 (506). —
Forschungsbericht

[Hartmann und Kolisch 2000] HARTMANN, S. ; KoLisCcH, R.: Experimental
evaluation of state-of-the-art heuristics for the resource-constrained project
scheduling problem. In: European Journal of Operational Research 127
(2000), S. 394-407

[Holland 1975] HOLLAND, J.: Adapdation tn Natural and Articial Sy-
stems. Ann Arbor, Michigan : MIT Press, 1975

[Iredi et al. 2001] IREDI, S. ; MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Bi-criterion
optimization with multi colony ant algorithms. In: (Zitzler etal., 2001),
S. 359-372

[Jansen und Wegener 2002] JANSEN, T. ; WEGENER, [.: On the analysis
of a dynamic evolutionary algorithm. In: Journal of Discrete Algorithms
(2002). — eingereicht

[Janson et al. 2002] JANSON, S. ; MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M. ; ELGIN-
DY, H. ; SCHMECK, H.: On enforced convergence of aco and its implementa-
tion on the reconfigurable mesh architecture using size reduction tasks. In:
Proceedings of the Second International Conference on Engineering of
Reconfigurable Systems and Algorithms (ERSA’02), CSREA Press, 2002,
S.3-9

[Kallel et al. 2000] KALLEL, L. ; NAUDTS, B. ; ROGERS, A. (Herausgeber):
Theoretical Aspects of Evolutionary Computing. Berlin : Springer-Verlag,
2000



200 LITERATURVERZEICHNIS

[Karlson und Butenandt 1959] KARLSON, P. ; BUTENANDT, A.: Pheromo-
nes (ectohormones) in insects. In: Annual Review of Entomology 4 (1959),
S. 39-58

[Klein 2000] KLEIN, R.: Bidirectional planning: improving priority rule-
based heuristics for scheduling resource-constrained projects. In: European
Journal of Operations Research 127 (2000), S. 619-638

[Kolisch 1996a] KoLiscH, R.: Effcient priority rules for the resource-
constrained project scheduling problem. In: Journal of Operations Ma-
nagement 14 (1996), Nr. 3, S. 179-192

[Kolisch 1996b] KoOLISCH, R.: Serial and parallel resource-constrained pro-
ject scheduling methods revisited: Theory and computation. In: European
Journal of Operational Research 90 (1996), Nr. 2, S. 320-333

[Kolisch und Drex] 1996] KouiscH, R. ; DREXL, A.: Adaptive search for
solving hard project scheduling problems. In: Naval Research Logistics 43
(1996), Nr. 1, S. 23-40

[Kolisch und Hartmann 1999] KouiscH, R. ; HARTMANN, S.: Heuristic
algorithms for solving the resource-constrained project scheduling problem:

Classification and computational analysis. In: (Weglarz, 1999), S. 197-212

[Kolisch et al. 1999] KoLiscH, R. ; SCHWINDT, C. ; SPRECHER, A.: Bench-
mark instances for project scheduling problems. In: (Weglarz, 1999), S. 147—
178

[Kolisch und Sprecher 1996] KoLIscH, R. ; SPRECHER, A.: PSPLIB - A
project scheduling problem library. In: European Journal of Operational
Research 96 (1996), S. 205-216

[Kolisch 1995] KOLISCH, Rainer: Project scheduling under resource cons-
traints - Effictent heuristics for several problem classes. Heidelberg :
Physica-Verlag, 1995

[Koopmans und Beckmann 1957] KoopMmANS, T. C. ; BECKMANN, M.: As-
signment problems and the location of economic activities. In: Econometrica
25 (1957), S. 53-76

[Kuhn 1955] KunN, H'W.: The hungarian method for the assignment
problem. In: Naval Research Logistics Quarterly 2 (1955), S. 83-97



LITERATURVERZEICHNIS 201

[Langdon etal. 2002] LaNGDON, W.B. ; CANTU-PAZ, E. ; K.MATHIAS ;
Rov, R. ; D.Davis ; Poll, R. ; BALAKRISHNAN, K. ; HONAVAR, V. ; RU-
DOLPH, G. ; WEGENER, J. ; BuLL, L. ; PoTrTER, M.A. ; ScHuLTZ, A.C. ;
MILLER, J.F. ; BURKE, E. ; JoNOSkA, N. (Herausgeber): Proceedings of
the Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO 2002).
San Francisco, CA, USA : Morgan Kaufmann, 2002

[Langrock und Jahn 1979] LANGROCK, P. ; JAHN, W.: Einfihrung in die
Theorie der Markovschen Ketten und thre Anwendung. Leipzig : B.G.
Teubner, 1979

[Lawler etal. 1985] LAWLER, E. L. ; LENSTRA, J. K. ; RINNOOY KAN, A.
H. G. ; Sumovs, D. B.: The traveling salesman problem. Wiley, 1985

[Lawler 1977] LAWLER, E.L.: A pseudopolynomial algorithm for sequen-
cing jobs to minimize total tardiness. In: Annals of Discrete Mathematics
(1977), S. 331-342

[Leon und Ramamoorthy 1995] LEeON, V.J.; RAMAMOORTHY, B.: Strength
and adaptability of problem-space based neighborhoods for resource-
constrained scheduling. In: OR Spektrum 17 (1995), S. 173-182

[M. Zlochin und Dorigo 2001] M. ZLOcCHIN, N. M. ; Dorico, M.: Model-
base search for combinatorial optimization / IRIDIA, Université Libre de
Bruxelles, Belgien. 2001 (IRIDIA/2001-15). — Forschungsbericht

[Maniezzo 1999] MANIEzZZO, V.: Exact and approximate nondeterministic
tree-search procedures for the quadratic assignment problem. In: INFORMS
Journal on Computing 11 (1999), Nr. 4, S. 358-369

[Mariano und Morales 1999] MARIANO, Carlos E. ; MORALES, Eduardo:
MOAQ an Ant-Q algorithm for multiple objective optimization problems.
In: (Banzhaf et al., 1999), S. 894-901

[Merkle und Middendorf 2000] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: An ant
algorithm with a new pheromone evaluation rule for total tardiness problems.
In: (Cagnoni et al., 2000), S. 287296

[Merkle und Middendorf 2001a] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Collec-
tive optimization: The artificial ants way. In: Abstracts of the Workshop
From Worker to Colony: Understanding the Organisation of Insect So-
cieties. Cambridge, UK, Dezember 2001



202 LITERATURVERZEICHNIS

[Merkle und Middendorf 2001b] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Fast ant
colony optimization on reconfigurable processor arrays. In: Proceedings of

the 15th International Parallel and Distributed Processing Symposium
(IPDPS-01), IEEE Computer Society Press, April 2001

[Merkle und Middendorf 2001c] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: A new
approach to solve permutation scheduling problems with ant colony optimi-
zation. In: (Boers etal., 2001), S. 484-493

[Merkle und Middendorf 2001d] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: On the
behaviour of ant algorithms: studies on simple problems. In: Proceedings of
the 4th Metaheuristics International Conference (MIC’ 2001), Porto,
Portugal, Juli 2001, S. 573-577

[Merkle und Middendorf 200le] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Pro-
spects for dynamic algorithm control: Lessons from the phase structure of
ant scheduling algorithms. In: HECKENDORN, R.B. (Herausgeber): Procee-
dings of the 2001 Genetic and Evolutionary Computation Conference —
Workshop Program. San Francisco, CA, USA : Morgan Kaufmann, 2001,
S. 121-126

[Merkle und Middendorf 2002a] MERKLE, D ; MIDDENDORF, M.: An ant
algorithm with global pheromone evaluation for scheduling a single machine.
In: Applied Intelligence. 18 (2002), S. 105-111

[Merkle und Middendorf 2002b] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Ant
colony optimization with the relative pheromone evaluation method. In:
(Cagnoni et al., 2002), S. 325-333

[Merkle und Middendorf 2002c] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Fast ant
colony optimization on runtime reconfigurable processor arrays. In: Genetic
Programming and Evolvable Machines 3 (2002), Nr. 4, S. 345-361

[Merkle und Middendorf 2002d] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Mo-
delling ACO: Composed permutation problems. In: (Dorigo etal., 2002),
S. 149-162

[Merkle und Middendorf 2002¢] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Model-
ling the dynamics of ant colony optimization. In: Evolutionary Computa-
tion 10 (2002), Nr. 3, S. 235-262. — vorldufige Version auch als Forschungs-
bericht Nr. 412, Institut AIFB, Universitat Karlsruhe (TH)



LITERATURVERZEICHNIS 203

[Merkle und Middendorf 2002f] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: On Sol-
ving Permutation Scheduling Problems with Ant Colony Optimization /
Institut AIFB, Universitdt Karlsruhe. 2002 (415). — Forschungsbericht. ein-

gereicht beim International Journal of Systems Science

[Merkle und Middendorf 2002g] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M.: Studies
on the dynamics of ant colony optimization algorithms. In: (Langdon et al.,
2002), S. 105-112

[Merkle et al. 2000a] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M. ; SCHMECK, H.: Ant
colony optimization for resource-constrained project scheduling. In: (Whitley
et al., 2000), S. 893-900

[Merkle et al. 2000b] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M. ; SCHMECK, H.: Ant
colony optimization for the RCPSP using weighted summation evaluation.
In: (Dorigo et al., 2000), S. 84-87

[Merkle et al. 2000c] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M. ; SCHMECK, H.: Phe-
romone evaluation in ant colony optimization. In: Proceedings of the 26th
Annual Conference of the IEEE Electronics Society IECON-2000 (2000
IEEE International Conference on Industrial Electronics, Control and
Instrumentation), Third Asia-Pacific Conference on Simulated Evolu-
tion and Learning (SEAL2000). Piscataway, USA : IEEE Press, Oktober
2000, S. 2726—2731

[Merkle et al. 2002] MERKLE, D. ; MIDDENDORF, M. ; SCHMECK, H.: Ant
colony optimization for resource-constrained project scheduling. In: IEEE
Transactions on Evolutionary Computation 6 (2002), Nr. 4, S. 333-346.
— vorldufige Version auch als Forschungsbericht Nr. 409, Institut AIFB, Uni-
versitdt Karlsruhe (TH)

[Michalewicz 1996] MICHALEWICZ, Z.: Genetic Algorithms + Data
Structures = Evolution Programs. Springer-Verlag, 1996. — Contains in-

troductory chapter on LCS

[Michels und Middendorf 1999] MICHELS, R. ; MIDDENDORF, M.: An ant
system for the shortest common supersequence problem. In: (Corne etal.,
1999), S. 51-61

[Middendorf et al. 2002] MIDDENDORF, M. ; REISCHLE, F. ; SCHMECK, H.:
Multi Colony Ant Algorithms. In: Journal of Heuristics 8 (2002), Nr. 3,
S. 305-320



204 LITERATURVERZEICHNIS

[Mitchell und Forrest 1997] MiTcHELL, M. ; FORREST, S.: Royal road
functions. In: (Back etal., 1997), S. 20-23

[Mohring et al. 2000 MOHRING, R.H. ; SCHULZ, A.S. ; STORK, F. ; UETZ,
M.: Solving project scheduling problems by minimum cut computations /
Dept. of Mathematics, TU Berlin, Germany. 2000 (680-2000). — Forschungs-
bericht

[van Nimwegen et al. 1999] NIMWEGEN, E. van ; CRUTCHFIELD, J.P. ; MIT-
CHELL, M.: Statistical dynamics of the royal road genetic algorithm. In:
Theoretical Computer Science 229 (1999), S. 41-102

[Nonobe und Ibaraki 1999] NONOBE, K. ; IBARAKI, T.: Formulation and
tabu search algorithm for the resource constrained project scheduling pro-
blem (RCPSP) / Department of Applied Mathematics and Physics, Kyoto
University, Japan. 1999. — Forschungsbericht

[Ow und Morton 1998] Ow, P.S. ; MorTON, T.E.: The single machine
early/tardy problem. In: Management Science 35 (1998), S. 177-191

[Priigel-Bennett und Rogers 2000] PRUGEL-BENNETT, A. ; ROGERS, A.:
Modelling GA dynamics. In: (Kallel et al., 2000), S. 59-86

[Priigel-Bennett und Shapiro 1997] PRUGEL-BENNETT, A. ; SHAPIRO, J.L.:
Analysis of genetic algorithms using statistical mechanics. In: Physica D 104
(1997), S. 75-114

[Rajendran und Ziegler 2001] RAJENDRAN, C. ; ZIEGLER, H.: Ant-Colony
Algorithms for Flowshop Scheduling. In: European Journal of Operational
Research (2001). — eingereicht

[Rubinstein 1999] RUBINSTEIN, R. Y.: The cross-entropy method for com-
binatorial and continuous optimization. In: Methodology and Computing
in Applied Probability 1 (1999), S. 127-190

[Schirmer 2000] SCHIRMER, A.: Case-based reasoning and improved adap-
tive search for project scheduling. In: Naval Research Logistics 47 (2000),
S. 201-222

[Schoonderwoerd etal. 1996] SCHOONDERWOERD, R. ; HoLLAND, O.E. ;
BRUTEN, J.L. ; ROTHKRANTZ, L.J.M.: Ant-based load balancing in telecom-
munications networks. In: Adaptive Behavior 5 (1996), Nr. 2, S. 169-207



LITERATURVERZEICHNIS 205

[Schwefel etal. 2000 ScHWEFEL, H.-P. ; SCHOENAUER, M. ; DEB, K. ;
RupoLPH, G. ; YAo, X. ; LuTTON, E. ; MERELO, J.J. (Herausgeber): Pro-
ceedings of Parallel Problem Solving from Nature VI (PPSN-VI). Berlin :
Springer, 2000. (Lecture Notes in Computer Science (LNCS) 1917)

[Shannon 1948] SHANNON, C. E.: A mathematical theory of communicati-
on. In: Bell System Technical Journal 27 (1948), S. 379-423, 623-656

[Spector et al. 2001] SPECTOR, L. ; WHITLEY, D. ; GOLDBERG, D. ; CANTU-
Paz, E. ; PARMEE, [. ; BEYER, H.-G. (Herausgeber): Proceedings of the Ge-
netic and Evolutionary Computation Conference (GECCO-2001). San
Francisco, CA, USA : Morgan Kaufmann, 2001

[Sprecher etal. 1995] SPRECHER, A. ; KoLiscH, R. ; DREXL, A.: Semi-
active, active and non-delay schedules for the resource-constrained project
scheduling problem. In: European Journal of Operations Research 80
(1995), S. 94-102

[Stinson etal. 1978] STINSON, J.P. ; Davis, EW. ; KHuUMAwWALA, B.M.:
Multiple resource-constrained scheduling using branch and bound. In: AIIE
Transactions 10 (1978), S. 252-259

[Stiitzle 1995] STUTZLE, T.: Parallelization strategies for ant colony opti-
mization. In: (Eiben etal., 1995), S. 722-731

[Stiitzle 1998] STUTZLE, T.: An Ant Approach to the Flow Shop Problem.
In: Proceedings of the European Congress on Intelligent Techniques and
Soft Computing (EUFIT), 1998, S. 1560-1564

[Stlitzle 1999] STUTZLE, T.: Local Search Algorithms for Combinatorial
Problems — Analysis, Improvements, and New Applications, Technische
Universitdt Darmstadt, Fachbereich Informatik, Dissertation, 1999

[Stiitzle und Dorigo 2001] STUTZLE, T. ; DORIGO, M.: An experimental
study of the simple ant colony optimization algorithm. In: MASTORAKIS, N.
(Herausgeber): Proceedings of the 2001 WSES International Conference
on Evolutionary Computation (EC’01), WSES-Press International, 2001,
S. 253-258

[Stiitzle und Dorigo 2002a] STUTZLE, T.; DORrIGO, M.: The ant colony op-
timization metaheuristic: algorithms, applications, and advances. In: (Glover
und Kochenberger, 2002)



206 LITERATURVERZEICHNIS

[Stiitzle und Dorigo 2002b] STUTzZLE, T. ; DORIGO, M.: A short con-
vergence proof for a class of ACO algorithms. In: IEEE Transaction on
Evolutionary Computation 6 (2002), Nr. 4, S. 358—-365

[Stiitzle und Hoos 1997] StTUTZLE, T. ; Hoos, H. H.: The MAX-MIN ant
system and local search for the traveling salesman problem. In: (Béack et al.,
1997), S. 309-314

[Stiitzle und Dorigo 2000] STUTZLE, T. ; DORIGO, M.: A short convergence
proof for a class of ACO algorithms / IRIDIA, Université Libre de Bruxelles,
Belgien. 2000 (IRIDIA/2000-35). — Forschungsbericht

[Stiitzle und Hoos 2000] StUTzLE, T. ; Hoos, H.H.: MAX-MIN Ant Sy-
stem. In: Future Generation Computer Systems 16 (2000), S. 889-914

[Talbi etal. 1999] TaLBI, E.-G. ; Roux, O. ; FONLUPT, C. ; ROBILLARD,
D.: Parallel ant colonies for combinatorial optimization problems. In: J.
RoLM et al. (Herausgeber): Proceedings of the Second Workshop on Bio-
logically Inspired Solutions to Parallel Processing Problems (BioSPS3),
1999 (Lecture Notes in Computer Science (LNCS) 1800), S. 239-247

[Teich etal. 2001] TEIcH, T. ; FISCHER, M. ; VOGEL, A. ; FISCHER, J.:
A new Ant Colony Algorithm for the Job Shop Scheduling Problem. In:
(Spector et al., 2001), S. 803

[Valls et al. 2000]  VALLS, V. ; QUINTANILLA, S. ; BALLESTIN, F.: Resource-
constrained project scheduling: a critical activity reordering heuristic.
2000. — Manuskript

[Veldhuizen und Lamont 2000] VELDHUIZEN, David A. V. ; LAMONT, Ga-
ry B.: Multiobjective evolutionary algorithms: Analyzing the state-of-the-art.
In: Evolutionary Computation 8 (2000), Nr. 2, S. 125-147

[Voigt et al. 1996] VoicT, W. ; EBELING, I. ; RECHENBERG, [. ; SCHWEFEL,
H.-P. (Herausgeber): Proceedings of Parallel Problem Solving from Nature
IV (PPSN-IV). Berlin : Springer, 1996. (Lecture Notes in Computer Science
(LNCS) 1141)

[Vose und Liepins 1991] VosEg, M. D. ; LIEPINS, G. E.: Punctuated equili-
bria in genetic search. In: Complez Systems 5 (1991), S. 31-44

[Vose 1999] Vosg, M.D.: The Simple Genetic Algorithm: Foundations
and Theory. Cambridge, MA : MIT Press, 1999



LITERATURVERZEICHNIS 207

[Watkins 1989] WaATkiNs, C. J. C. H.: Learning from delayed rewards,
King’s College, Oxford, Dissertation, Mai 1989

[Weglarz 1999] WEGLARZ, J. (Herausgeber): Project Scheduling: Recent
Models, Algorithms and Applications. Boston : Kluwer Academic Publis-
hers, 1999

[Whitley etal. 20000 WHITLEY, D. ; GOLDBERG, D. ; CANTU-PAzZ, E. ;
SPECTOR, L. ; PARMEE, I. ; BEYER, H.-G. (Herausgeber): Proceedings of
the Genetic and Evolutionary Computation Conference (GECCO 2000).
San Francisco, CA, USA : Morgan Kaufmann, 2000

[Wohlgemuth et al. 2001] WOHLGEMUTH, S. ; RONACHER, B. ; WEHNER,
R.: Ant odometry in the third dimension. In: Nature 411 (2001), S. 795-798

[Wu etal. 20000 Wu, C.C. ; Leg, W.C. ; You, J-M.: Trade-off solutions
in a single-machine scheduling problem for total earliness and maximum
tardiness. In: International Journal of Systems Science 31 (2000), S. 639—
647

[Zitzler et al. 2001] ZITZLER, E. ; DEB, K. ; THIELE, L. ; COELLO COELLO,
C.A. ; CorNE, D. (Herausgeber): Proceedings of the First International
Conference on Ewvolutionary Multi-Criterion Optimization (EMO’01).
Berlin : Springer, 2001. (Lecture Notes in Computer Science (LNCS) 1993)



208 LITERATURVERZEICHNIS




Index

ACO-Algorithmus ..................... 4
ACO-Modell .........cooevnatt, 129
dynamisches Verhalten..... 160, 179

fiir Permutationsprobleme
eingeschrankte........... 137, 138
heterogene............... 138, 176
homogene .................... 138
Fixpunktanalyse................ 154
Maskierung..........ooovvvnnnn, 184
Skalierung ...........covvvvn... 184
Vergleich mit ACO-Algorithmus170,
181
ACS.......... siehe Ant Colony System
Aktivitdt (RCPSP)........ovvvientt, 78
Aktualisierung..................... siehe
Pheromonaktualisierung
Ant Colony System..................... 9
Ant System...................ool 8
Ant-Q ..o 9
AS. . stehe Ant System
Auswahlwahrscheinlichkeiten. ... ... 5, 19
ACO-Modell.................... 131
Ameisenalgorithmus............... 5
Verzerrung ....... 19, 20, 22, 28, 41,
55, 129, 142, 143, 154, 157, 159,
163, 164, 168, 170
autokatalytischer Prozess.............. 3
Bikriterielle Optimierung. ...... 111, 116
Dominanz........cc.oovvevinennn.. 112
schwache .............. . .. ... 112
starke. ...l 113
von Zielfunktionswerten ........ 113
von Permutationen ............. 113

Doppelbriickenexperiment ............. 2
Duftstoff............... stehe Pheromon
Eigenwerte............. ... ... ..... 156
einfache Probleme.................... 15
Abweichung (Pa)............. 16, 59
Definition........................ 16
Diagonale (Pp) ..evvvvenenenene.. 31
mehrere Falligkeitstermine (Ppr)43,
59
modifizierte Abweichung (Pma). .61
Parallele (Pp,).....covvvviinnnen. 64
eingeschranktes Permutationsproblem137,
138

elementares Teilproblem............. 138
Elitestrategie.................. 9, 87, 105
Entropie.......ccooiiiiiiii it 95
Entscheidungsreihenfolge ............. 53
Riickwarts-Ameisen . .... 56, 90, 103
Vorwarts-Ameisen.. ... ... 56, 90, 103
guféllige .............. ... ... 54
eusoziale Insekten ............... ... ... 1
Fixpunktanalyse .................... 154
Fixpunktvektoren................... 155
Darstellung..................... 157

Front
nicht-dominierte................ 113
globale ....................... 118
lokale................ooinat 118
Pareto-optimale................. 113
Generation ...t 5
global beste Lésung.................... 9
globale Pheromonauswertung...... stehe

Pheromonauswertung



210

heterogenes Permutationsproblem ... 138
Heuristikeinfluss....................... 6

Veranderung zur Laufzeit ... 88, 104
homogenes Permutationsproblem.... 138

indirekte Kommunikation.............. 2
Insekten
eusoziale.........ooiiiiiiiii i, 1
indirekte Kommunikation ......... 2
soziale ... 1
Staaten bildende .................. 1
Iteration..........coovvviiiiinn, 5
Jacobimatrix............ ... i 156

Kodierung der Pheromonmatrix. .6, 111,

115, 126
Kolonie............... 4, 10, 90, 111, 118
Konkurrenz ......................... 139
Kostenfunktion .................... 5, 16
Kostenmatrix......................... 16
Losungspermutation................... 5
lineares Zuordnungsproblem.......... 16
lokale Pheromonauswertung....... siehe
Pheromonauswertung

Malus...ooovieiiiii e 139
Malussituation ...................... 139

Wahrscheinlichkeit einer........ 140
Markovkette. ...l 143
Maskierung ..........cooovuiiiiii.n. 184
MAX-MIN Ant System............... 10
Medianfront................. ... ... 113
Metaheuristik ... 4
Modellierung......... siehe ACO-Modell
Multikriterielle Optimierung......... 111
nicht-dominierte Front .............. 113
paralleles Prioritatsregelverfahren.. ... 81
Pareto-Optimalitat.................. 113
Permutationsproblem.................. 4

eingeschranktes................. 138

heterogenes..................... 138
homogenes...................... 138
Phasenstruktur................... ..., 91
Pheromon...............ooovviinet. 2,6
Pheromonaktualisierung ............... 6
angepasste................ ... ... 40
globale...............oooiiiiaL 9
lokale......coooiiiiii i 9
Pheromonauswertung................. 25
gewichtete Summen-......... 27, 87
globale............ooovviiiin. 25
lokale.......ccooviiiiit, 25
relative ...............o il 38
Summen- .. 26, 86, 94, 117, 159, 165,
166

Pheromoneinfluss...................... 6
Pheromonmatrix ...................... 6
durchschnittliche................. 18
Pheromonvektoren .................. 154
Darstellung..................... 157
Prioritdtsregeln....................... 84
Prioritdtsregelverfahren............... 79
Projektplan ............... ... ... 78
Projektplanung ........... stehe RCPSP
Pseudo-random Proportional Rule . 9, 27
PSPLIB ... 92
RCPSP...i 78
Aktivitat ...l 78
Aktivitatenliste.................. 78
Ameisenalgorithmus fiir.......... 82
lokale Optimierung .............. 89
Préazedenzgraph.................. 79
Prioritatsregeln .................. 84
Prioritatsregelverfahren.......... 79
paralleles...................... 81
serielles...............ooiii 80
Projektplan...................... 78
zuldssiger...........o..oi.L. 79
Ressourcen....................... 78
Ressourcenkapazitat ............. 78
Vorrangbeziehung................ 78



INDEX

211

relative Pheromonauswertung. . .... siehe
Pheromonauswertung

Ressourcen..............oooeiiina... 78
Schwarmintelligenz .................... 1
serielles Prioritatsregelverfahren ...... 80
Skalierung........cooevvviiieninnnn, 184
SMTEMDP . ..ot 47
SMTTP ..o 34

mit Umriistkosten .............. 115
SMTWDP. ...ttt 68
SMTWTP...oooviiiiiieiie et 33
soziale Insekten................. ... ... 1
Staaten bildende Insekten ............. 1
stigmergy.........oooiiiiii i, 2
Summen-Pheromonauswertung . ... siehe

Pheromonauswertung

Theorie.......covvrevieeneenne.. 11, 129
TSP e 6
Umriistkosten .............. ... ... 115
unendliche Population............... 129
Ungarische Methode.................. 16
Verdunstungsrate...................... 6

Veranderung zur Laufzeit ... 88, 104

VerZerrung . ...oovveevvineennnnnns siehe
Auswahlwahrscheinlichkeiten

Vorrangbeziehung .................... 54



212 INDEX




