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Ameisenalgorithmen und ihre Anwendung auf das RCPSP

Vorbemerkung

Die vorliegende Seminarausarbeitung entstand im Rahmen des Seminares ,,Complex
Scheduling® im Wintersemester 2007 / 2008 an der Universitdt Osnabriick. Es werden
zunichst Ameisenalgorithmen im Allgemeinen vorsgestellt und anschlieend wird ge-
zeigt, wie sich die Idee der Ameisenalgorithmen auf die Problemstellung des RCPSP
iibertragen 148t. Grundkenntnisse aus dem Bereich des ,,Complex Scheduling® werden
vorausgesetzt. Insbesondere sollte der Leser mit dem RCPSP und seiner Terminologie
vertraut sein. Um gegebenenfalls Kenntnisse aufzufrischen wird an dieser Stelle auf Bru-
cker und Knust [2] verwiesen.
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1 Einleitung

Unter dem Begriff ,, Ameisenalgorithmen® wirden Metaheuristiken zur Losung komplexer
Probleme zusammengefasst. Die Grundidee, die zur Losungsgenerierung ist vom Verhal-
ten natiirlicher Ameisen inspiriert, daher rithrt auch der Name der Metaheuristiken.
Die ersten Ameisenalgorithmen wurden von Marco Dorigo 1992 in seiner Ph.D. Thesis
,Optimization, Learning and Natural Algorithms* formuliert, in der er Strategien von
einigen Ameisenarten bei der Futterbeschaffung als Algorithmus formalisierte und auf
andere Probleme iibertrug.

Die Ausarbeitung ist in insgesamt vier Abschnitte aufgeteilt. Der folgende Abschnitt
erlautert die biologische Motivation, die hinter den Prinzipien von Ameisenalgorithmen
steht. In Kapitel 2 wird eine allgemeine Formulierung von Ameisenalgorithmen forge-
stellt. Kaptiel 3 zeigt eine Moglichkeit, wie man die in Kapitel 2 gezeigten Formulierun-
gen auf das RCPSP iibertragen kann und an welchen Stellen sich Unterschiede ergeben.
AbschlieBend wird in Kapitel 4 eine Uberblick zu den Ergebnissen und eine Diskussion
prasentiert.

1.1 Biologischer Hintergrund

Bestimmte Ameisenarten orientieren sich bei der Futtersuche anhand von chemischen
Botenstoffen, den sogenannten Pheromonen. Pheromone werden von einzelnen Ameisen
wéhrend ihrer Fortbewegung auf dem Boden abgesondert. Andere Ameisen kénnen die
hinterlegten Pheromone wahrnehmen und préaferieren Wege, auf denen viele Pheromone
abgelagert sind, gegeniiber Wegen, die {iber weniger oder keine Pheromoninformationen
verfiigen. In einigen Experimenten [7] an echten Ameisen wurde der Nutzen dieser Art
von Kommunikation demonstriert: Eine Ameisenkolonie wurde mit einer Futterquelle
iiber verschiedene, unterschiedlich lange Wege verbunden. Werden zunéchst alle Wege,
die Kolonie und Futterquelle verbinden, von Ameisen frequentiert, ldsst sich nach ei-
ner gewissen Explorationszeit eine deutliche Préferenz des kiirzesten Weges erkennen.
Dieses Verhalten wird durch die Pheromone gesteuert. Brechen Ameisen zeitgleich auf
unterschiedlich langen Wegen zur Futterquelle auf und sind noch keine Pheromonspuren
vorhanden, so kommt die Ameise, die den kiirzeneren Weg zur Futterquelle zuriicklegen
musste, zuerst dort an. Die Strecke, auf der die Ameise zur Futterquelle gekommen
ist, wird gegeniiber anderen Wegen préferiert, da sich auf diesem Weg schon Phero-
mone befinden. Andere Ameisen, die spéter bei der Futterquelle eintreffen, werde auch
tendentiell diesen Riickweg bevorzugen, da die Pheromonablagerungen auf diesem Weg
stirker sind, als die Ablagerungen auf den anderen Wegen. Zusétzlich konnen auf dem
kiirzesten Pfad innerhalb des gleichen Zeitraums mehr Ameisen zur Futterquelle und
zum Nest zuriick laufen, als auf den langeren Pfaden. Somit kénnen auf dem kiirzeren
Weg mehr Pheromone abgelagert werden, als auf den ldngeren Wegen. Die stdrkeren
Pheromonablagerungen sorgen schliellich dafiir, dass weitere, von der Kolonie aufbre-
chende, Ameisen mit einer hoheren Wahrscheinlichkeit diesen giinstigsten Pfad wéhlen.
Verstarkt wird dieser Effekt zusétzlich durch die Evaporation der Pheromone im Laufe
der Zeit. Wird ein (ungiinstiger) Pfad langere Zeit nicht mehr von Ameisen frequentiert,
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Abbildung 1: Veranschaulichung der Futtersuche von Ameisen. Die Futterquelle ist mit
F markiert, die Kolonie mit K. Pheromone werden farbig auf den Wegen
eingezeichnet. Je rétlicher und dicker die Pheromone dargestellt sind, de-
sto starker sind sie.

Phase 1 zeigt eine einzelne Ameise, die die Futterquelle entdeckt hat.
Phase 2 veranschaulicht die Explorationsphase, auf der alle méglichen Pfa-
de frequentiert werden.

Phase 3 zeigt die Wege der Ameisen nach Konvergenz.

so weist er schliefllich keine Pheromonablagerungen mehr auf. Dadurch hat er fiir die
Ameisen auch keine zusétzliche Anziehungskraft mehr. In Abbildung 1, Seite 5 wird der
Ablauf dieses Verhaltens veranschaulicht.

Zu beachten ist auflerdem, dass echte Ameisen robust auf Storungen reagieren. Falls
ein gefundener kiirzester Pfad blockiert wird, gelingt es den Ameisen, nach kurzer Zeit,
sich an die neue Situation anzupassen und eine moglichst gute Alternativroute zu finden.
Diese Eigenschaft wird auch von Ameisenalgorithmen iibernommen. Sowohl die Algo-
rithmen, als auch das biologische Vorbild kénnen keine optimale Losung garantieren. In
beiden Fillen wird jedoch meist ein gutes lokales Minimum erreicht.

Im nun folgenden Kapitel 2 wird die Ubertragung des natiirlichen Vorbilds auf eine
Metaheuristik fiir Optimierungsprobleme beschrieben.
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2 Ant Colony Metaheuristik

Die sogenannte Ant Colony Metaheuristik, im Folgenden als ACO (kurz fiir Ant Colony
Optimization) bezeichnet, geht auf Marco Dorigo zuriick. Die hier verwendeten Notatio-
nen sind an seine Notationen aus [5] angelehnt. Dort ldsst sich auch eine ausfiihrlichere
Beschreibung der ACO finden, in der unter anderem eine Losung des Travelling Sales-
man Problem (TSP) als Beispiel prasentiert wird. In Abschnitt 2.1 wird zunéchste die
Grundidee der Ameisenalgorithmen vorgestellt. Abschnitt 2.2 beschreibt, wie diese Idee
formalisiert wird und in Abschnitt 2.3 werden noch einige weitere Eigenschaften von
Ameisenalgorithmen erldutert.

2.1 Grundidee

Ameisenalgorithmen versuchen in ihrer Implementierung und formalisierung moglichst
nahe an ihrem Vorbild aus der Natur zu bleiben. Wie bei einer echten Ameisenkolo-
nie gibt es keine zentrale Instanz, die fiir einzelne Ameisen plant, was als néchstes zu
tun sei. Noch sind die kiinstlichen Ameisen, mit deren Hilfe Losungen generiert wer-
den, besonders komplex und kénnen ohne Zusammenspiel mit anderen Ameisen gute
Losungen finden. Auch der Informationsaustausch zwischen Ameisen findet nicht direkt
statt, sondern iiber Pheromone.

Um ein Problem mittels Ameisenalgorithmen l6sen zu kénnen, muss dieses Problem
zundchst auf einen Graphen abgebildet werden. Abhénging von der Problemstellung
kann den Knoten verschiedene Bedeutung zufallen. Fiir das TSP beispielsweise bietet
es sich an, jede Stadte, die besucht werden soll, durch einen Knoten zu représentieren.
Ebenso ist die Bedeutung der Kanten zwischen den einzelnen Knoten abhénging von
der Problemstellung. Beim TSP existiert genau dann eine Kante zwischen zwei Knoten
existieren, wenn es eine Verbindung zwischen diesen beiden Stadten gibt. Mit den jeder
Kante wird eine bestimmte Kostenfunktion assoziiert. Im Falle des TSP sind die Kosten
einer Kante einfach durch die Wegstrecke zwischen den beiden verbundenen Stéidten be-
stimmt. Losungen werden von einer kiinstlichen Ameise generiert, indem sie im mit Hilfe
der Kanten zwischen verschiedenen Knoten traviersiert, bis eine giiltige Losung gefunden
wurde. Wann eine Losung von einer kiinstlichen Ameise gefunden wurde ist natiirlich
ebenfalls problemabhéngig und wiirde beim TSP darin bestehen, dass alle Knoten genau
einmal besucht wurden. Es wird stets in jeder Generation des Algorithmus eine gleich-
bleibende Anzahl von kiinstlichen Ameisen ausgeschickt. Von diesen Ameisen werden
kiinstliche Pheromone auf den Kanten des Graphen plaziert, um anzuzeigen, ob eine
Kante zu einer vielversprechenden Losung beitragen kann. Pheromone konnen entweder
direkt dann abgelegt werden, wenn eine Ameise eine Kante benutzt oder nachtréglich,
nachdem eine Bewertung der gefundenen Losung stattgefunden hat. Ist eine Losung
generiert und wurden eventuell nachtriaglich Pheromone fiir diese Losung verteilt, so
hat die kiinstliche Ameise ihren Zweck erfiillt und alle von ihr verbrauchten Ressourcen
konnen freigegeben werden. Sobald alle Ameisen einer Generation Losungen generiert
haben, beginnt die néchste Generation mit identischen Ameisen. Diese werden jedoch
in ihren Entscheidung von den verteilten Pheromonwerten fritherer Generationen beein-
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fluft. Terminieren kann der Algorithmus entweder nach einer vorgegebenen Anzahl von
Generationen oder wenn eine Losung bestimmter Giite erreicht wurde.

Nachdem jetzt die Grundidee des Algorithmus erldutert wurde, folgt ein Abschnitt,
in dem gezeigt wird, wie sich diese Ideen formalisieren lassen.

2.2 Formalisierung des Problems

Um die in Abschnitt 2.1 beschriebenen Ideen auf ein konkretes Probleme anwenden zu
kénnen, muss das Problem entsprechend formuliert werden. Im Folgenden werden einige
grundsétzliche Notationen fiir Ameisenalgorithmen vereinbart. Einige der aufgefiihrten
Begriffe wurden schon im vorherigen Abschnitt erkldrt und werden jetzt hier formal
definiert. Die eingefiihrten Definitionen werden so, oder in dhnlicher Form, in den meis-
ten Implementierungen von ACO auftauchen. Die von Dorigo verwendeten englischen
Bezeichnungen werden jeweils in Klammern aufgefiihrt:

e Eine endliche Knotenmenge (oft auch bezeichnet als components)
C ={c,c9,...,cn.}, wobei Ne die Anzahl der Knoten bezeichnet.

e Eine endliche Kantenmente L (transitions / connections), auf den Elementen aus
C. C sei als Teilmenge des Kartesischen Produkts C' x C' definiert.
L= {lee, | (ci,c5) € C} Eine einzelne Kante zwischen zwei Knoten ¢; und ¢; wird
als [, bezeichnet.

e Eine (lokale) Kostenfunktion J..., (connection cost) fiir jede Kante I...;. Je nach
Problemstellung kann die Zeit ein weiterer Parameter in der Kostenfunktion sein.

Jcicj- = J(lc,-c]-at)

e Eine endliche Menge an Nebenbedingungen €) (constraints), gekniipft an die Ele-
mente aus C' und L.
Q=Q(C, L, t)

e Ein Zustand s (state) ist definiert, als eine Sequenz von Knoten aus C.
§=(Ci,Cjyovy Cpynnn)
Sei S die Menge aller Zusténde, so wird die Menge der giiltigen Zusténde (feasible
states), unter Beriicksichtigung von Q(C, L, t), als S bezeichnet. Offensichtlich gilt
S C S. Die Lénge der Abfolge eines Zustandes wird durch |s| angegeben.

e Als Nachbarschaft (neighborhood structure) zwischen zwei Zustanden s; = (¢;, ..., ¢s1)
und s = (Cs1, Cs2), S1,82 € S bezeichnet man den Fall, wenn sy eine Erweiterung
von s; um einen Knoten ¢y, € C' ist und eine Kante [, ., € L zwischen dem
letzten Knoten in s; und dem hinzugefiigten Knoten besteht.

e Eine Losung U (solution) besteht aus einem giiltigen Zustand s € S der alle Anfor-
derungen des Problems erfiillt. Eine Losung bezeichnet man als mehrdimensional,
wenn sie iiber mehrere unterschiedliche Zusténde realisiert werden kann.
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e Es existieren Pfadkosten (cost) Jy(L,t) fiir jede Losung W. Hierbei is Jy (L, t) eine
Funktion iiber alle lokalen Kosten J.,.;, der Kanten, die in der Losung W enthalten
sind.

Ist ein Optimierungsproblem auf einen Graph G = (C, L) abgebildet, so versucht
ACO Pfade in diesem Graph zu finden, die Losungen W, ... Psi, entsprechen. Wann
ein Pfad eine giiltige Losung darstellt, ist problemabhéngig. Beispielsweise wére eine
giiltige Losung fiir das TSP ein Hamiltonkreis im Graph, also ein Pfad, bei dem jeder
Knoten des Graphen genau einmal besucht wird. Bei der Pfadgenerierung wird versucht
die Kosten Jy(L,t) zu minimieren, unter Beriicksichtigung aller Nebenbedingungen ).

Pfade werden von kiinstlichen Ameisen iterativ generiert. Beginnend von einem Start-
knoten wird der Graph so lange traversiert, bis eine giiltige Losung erstellt ist. Einzelne
Ameisen sind in der Lage giiltige Losungen zu erstellen und eine Losung mittels der
Pfadkosten zu bewerten. Um gezielt moglichst giinstige Losungen zu finden ist jedoch
ein Informationsaustausch zwischen den Ameisen notig. Der Informationsaustausch fin-
det, dhnlich wie im natiirlichen Vorbild, indirekt iiber eine Verédnderung der Umgebung
statt: Fiir jede Kante I.,,, im Folgenden abgekiirzt durch [;;, werden kiinstliche Phero-
mone T;; hinterlegt. Je hther der Pheromonwert 7;; fiir eine Kante /;;, desto attraktiver
wird es fiir eine Ameise diese Kante als néchstes zu benutzen. Neben den Pheromon-
werten, die sich im Laufe des Algorithmus d&ndern kann die Auswahl der Kanten auch
von vorgegebenen Heuristiken n;; beeinflut werden. Zu Beginn des Algorithmus kénnen
heuristische Werte Ameisen dazu bewegen vielversprechend erscheinende Kanten zu be-
vorzugen. Beim TSP konnte mittels einer Heurisitk beispielsweise aus der Menge der
auswahlbaren Kanten die Kante mit den geringsten Kosten etwas bevorzugt werden.

2.3 Generelle Eigenschaften von ACO

ACO und davon abgeleitete Algorithmen zeichnen sich durch einige generelle Eigenschaf-
ten aus. Die Wichtigsten sind hier kurz skizziert:

e Einzelne Ameisen konnen inkrementell Losungen generieren. Gute Losungen ent-
stehen im Allgemeinen jedoch erst durch Informationsaustausch zwischen Ameisen.
Informationsaustausch wird {iber Pheromone realisiert.

e Ameisen nutzen neben den in ihnen gespeicherten Informationen lediglich loka-
le Informationen. Zu den lokalen Informationen zédhlen, in einem Knoten c¢;, die
Menge der Kanten [;;, die diesen Knoten mit weiteren Knoten verbinden, und die
zugehorigen Pheromonwerte 7;; und heuristischen Werte 7;;.

e Ameisen selbst sind nicht adaptiv. Das bedeutet, die Ameisen selbst verdndern
sich nicht im Laufe des Algorithmus. Unterschiedliches Verhalten von Ameisen
verschiedener Generationen wird ledigliche durch lokale Modifikationen der Phe-
romonwerte der einzelnen Kanten erreicht.

Einzelne Ameisen miissen ebenfalls iiber bestimmte Eigenschaften verfiigen, damit die
ACO verléassliche Ergebnisse liefert. Auch diese sind hier kurz aufgefiihrt:
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e Ameisen suchen nach Losungen mit minimalen Kosten j\p = minyg Jy(L,1).

e Jede Ameise k besitzt ein Gedichtnis M*. Dies wird benutzt um den aktuellen
Zustand der Ameise festzuhalten. Mit Hilfe des Zustandes ldsst sich der bisher
zuriickgelegte Weg der Ameise ermitteln. So ist es stets moglich auf Zuléssigkeit
zu priifen werden, eine gefundene Losung zu bewerten und, falls nétig, den Pfad
zuriickzuverfolgen.

e Eine Ameise k kann einen bestimmten vorgegebenen Startzustand s* besitzen und
eine oder mehrere Endbedingungen. Fiir einige konkrete Probleme ist dieser Punkt
jedoch optional. Um beispielsweise giiltige Losungen fiir das TSP zu finden, kann
der Startzustand fiir jede Ameise beliebig gewahlt werden.

e Eine Ameise k in Zustand s, = (s,_1,i) kann jeden Knoten in ihrer zulédssigen
Nachbarschaft NF besuchen. Es gilt: NF = {j | ( € N;)({(s,,5) € S)} mit N; =
{¢j |l e L}

e Eine Ameise k in Knoten i kann sich zu jedem Knoten j € N¥ bewegen. Die Wahl
des néchsten Knotens wird probabilistisch getroffen.

e Die probabilistische Auswahl wird aufgrund einer lokal in Knoten ¢ abgelegten
Datenstruktur A; = [a;;] getroffen. In A; sind Pheromonwerte und heuristische
Werte fiir jede ausgehende Kante [;; abgelegt. Zusétzlich flieBen das Gedéchtnis
MP* und die Nebenbedingungen 2 in den Auswahlprozess ein.

e Wird von Knoten ¢ als néichstes ein Nachbarknoten j besucht, so kann eine Ameise
den Pheromonwert 7;; aktualisieren.

e Ist eine Losung erstellt worden, kann eine Ameise mit ihrem Gedéchtnis M* ihren
zuriickgelegten Pfad zuriickverfolgen und dabei die Pheromonwerte aktualisieren.

e Von den zwei gerade vorgestellten Arten des Pheromonupdates sollte mindestens
eine Art implementiert werden. Es konnen aber auch durchaus beide Methoden in
einer Implementation zusammen verwendet werden.

e Sobald eine Ameise eine Losung erstellt hat und evtl. ihren Pfad zuriickverfolgt
hat, stirbt sie und alle von ihr benutzten Ressourcen konnen freigegeben werden.
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3 Anwendung auf das RCPSP

Im vorangegangenen Kapitel 2 wurden die allgemeinen Prinzipien und formalen No-
tationen von Ameisenalgorithmen eingefiithrt. In diesem Kapitel wird nun gezeigt, wie
sich diese Prinzipien abwandeln lassen, um gute Losungen fiir Instanzen des RCPSP zu
generieren.

Um die im vorangegangenen Kapitel 2 vorgestellten Methoden auf eine Instanz des
RCPSP anwenden zu konnen, muss das RCPSP zunéchst in einer geeigneten Weise
reprasentiert werden. Der von Merkle u.a. in [13] vorgestellte Ansatz nutzt die ACO
Metaheuristik um Listen von Aktivitdten zu generieren, aus denen anschliefend durch
Plangenerierungsschemata konkrete Pléane erstellt werden. Die in [13] verwendeten Sche-
mata waren das PSGS und das SSGS. Informationen zu Plangenerierungsschemata sind
in [2], Kapitel 3, Abschnitt 3.2 zu finden. Um eine Liste von Aktivititen fiir eine gege-
bene Instanz des RCPSP mittels ACO zu erstellen, muss die Instanz in einem fiir ACO
geeigneten Graph abgebildet werden. Merkle u.a. [13] bilden dazu die Aktivitéiten auf
die Knotenmenge C' ab. Innerhalb der Knotenmenge existiert ein zusétzlich generier-
ter Startknoten ¢y und ein Endknoten ¢, bei n gegebenen Aktivititen. Eine zuléssige
Reihenfolge von Knoten entspricht einer topologischen Sortierung im Vorrangsnetzwerk.
Das heifit in einem gegebenen Zustand ist ein Knoten ¢; genau dann auswéhlbar, wenn
alle Knoten ¢;, mit einer Vorrangsbeziechung der Art ¢ — j bereits besucht wurden.
Uber den aktuellen Zustand, also bisherige Aktivititenliste werden alle Knoten die be-
reits besucht wurden ausgeschlossen, so dass jeder Knoten nur genau einmal in die Liste
eingefiigt wird. Im Gegensatz zur Notation im vorangegangenen Kapitel 2 gibt es im
Ansatz von Merkle u.a. [13] nicht fiir jede einzelne Kante [;; zwischen zwei Knoten ¢;
und c¢; Pheromonwerte, sondern die Pheromone werden in einer zentralen Matrix gespei-
chert, der sogenannten Pheromonmatriz. Die Pheromonmatrix ist eine (n 4+ 2) X (n + 2)
Matrix, falls es n Aktivitéten gibt. Pheromonwerte 7;; geben in diesem Ansatz an, wie
glinstig es zu sein scheint, Aktivitdt j an Stelle ¢ in der Aktivitatenliste einzufiigen.
Als Abbruchkriterium des Algorithmus wird entweder eine feste Anzahl von Generatio-
nen vorgeschlagen oder wenn die durchschnittlichen Losungen sich iiber eine bestimmte
Anzahl von Generationen nicht mehr verdndert haben.

Alle Ameisen starten bei dem Startknoten ¢y und durchlaufen den Graphen so lange
von Knoten zu Knoten, bis sie zum Endknoten ¢, ; gelangen. Unter den oben beschrie-
benen Voraussetzungen entsteht so eine vorangzuléssige Liste von Aktivitdten. Aus einer
solchen Liste wird mit Hilfe des SSGS oder des PSGS ein zuléssiger Plan generiert, wobei
die Plangenerierungsschemata fiir die Ressourcenzuléssigkeit sorgen. Hierbei ist zu be-
achten, dass nach der obigen Notation der Knoten ¢, erst erreicht werden kann, wenn
alle seine Vorangsbeziehungen erfiillt sind, das heifit, wenn alle anderen Aktivitéiten be-
reits in die Liste eingefiigt wurden.

Die Entscheidung welcher Knoten aus der Menge der zulédssigen Knoten von einer
Ameise als néchstes besucht wird, wird probabilistisch getroffen. Die Wahrscheinlichkei-
ten werden hier einerseits von den Pheromonwerten 7;; der Pheromonmatrix als auch
von heuristischen Werten 7;; beeinflusst.

Nachdem die generelle Idee der Anwendung von ACO zur Losung einer RCPSP Instanz
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beschrieben wurden folgen nun einige algorithmische Details. Abschnitt 3.1 beschreibt
die Probabilistische Auswahl des néachsten Knotens. In Abschnitt 3.2 wird erlautert, wie
das Pheromonupdate vorgenommen wird, wiahrend in 3.3 auf die Adaption bekannter
Heuristiken fiir ACO eingegangen wird. In Abschnitt 3.4 werden schliellich noch einige
optionale Modifikationen vorgestellt.

3.1 Entscheidungen fiir Ameisen

Eine Ameise, die ich in einem Knoten ¢; ungleich dem Endknoten befindet, muss ent-
scheiden welcher Knoten aus der Menge der zuldssigen Knoten als néchster besucht
werden soll. Diese Entscheidung wird probabilistisch getroffen und von zwei verschie-
denen Groflen beeinflusst. Die Menge an Pheromonen 7;; in der Pheromonmatrix, gibt
Auskunft dariiber, wie haufig Aktivitat j an Stelle ¢ der Aktivitédtenliste von vorange-
gangenen Ameisen platziert wurde. fiir eine Kante l;; von Knoten ¢; zu einem Knoten ¢;
geben Auskunft dariiber, wie haufig diese Kante schon von vorangegangenen Ameisen
benutzt wurde. Je hoher der Pheromonwerte 7;;, desto wahrscheinlicher scheint Akti-
vitdt j an Position ¢ zu einer vorteilhaften Losung zu gehoren. Details zur Verteilung
von Pheromonwerten fiir die Kantenmenge L des Graphen werden in Abschnitt 3.2 be-
handelt. Die zweite Griéfle, welche die Auswahl des néchsten Knotens beeinflusst ist der
heuristische Wert 7;;. In den heuristischen Werten wird versucht Vorwissen iiber die
Problemstellung zu nutzen, um einen méoglichst gute Position zu finden. Im Gegensatz
zu den Pheromonwerten éndern sich die heuristischen Werte 7;; nicht wahrend der Ite-
rationen des Algorithmus. Verschiedene Heuristiken werden in Abschnitt 3.3 diskutiert.
Merkle u.a. stellen in [13] zwei verschiedene Arten vor, um die Wahrscheinlichkeiten fiir
den néchsten in die Aktivitdtenliste einzufiigenden Knoten zu ermitteln. Die Menge der
momentan zuldssigen Aktivitdten (und damit auch Knoten) sei mit € bezeichnet. Die
sogenannte direkte Auswertung setzt die Wahrscheinlichkeit p;; den Knoten j an Stelle
1 einzufiigen folgendermaflen fest:

[l
P9 5 e Tl )P

Uber die Parameter o, 3 € R,a, 3 > 0 wird der relative Einfluss von von Phero-
monwerten und heuristischen Werten bestimmt. In Formel (1) werden ausschlielich der
Eintrag 7;; aus der Pheromonmatrix und der heuristische Werte 7;; benutzt um die
Wahrschenlichkeit fiir Aktivitdt ¢ an Position j in der Aktivitdtenliste zu bestimmen.
Von den auswéhlbaren Knoten bekommt der Knoten die grofite Wahrscheinlichkeit, bei
dem das Produkt aus relativem Pheromonwert und relativem heuristischem Wert am
grofiten ist.

Eine alternative Moglichkeit zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten ist die sum-
mierte Auswertung. Hier werden die Pheromonwerte fiir das Einfiigen eines Knotens j
zu einem fritheren Zeitpunkt miteinbezogen. So kénnen Aktivitdten bevorzugt werden,
bei denen die Pheromonwerte bereits fiir einen fritheren Platz der Aktivitatenliste grof3
waren.

(1)
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Do = ke [ )™ - [iy)”
v i i— e’

> ohee (2ormr V7R Tin])* - [nan]”

Die Parameter o und [ entsprechen den Parametern aus Formel (1). Der Parame-
ter v € R,v > 0 bestimmt, wie Pheromonwerte fritherer Entscheidungen den relati-
ven Wert der Pheromone beeinflussen. Werte v < 1 verleihen den Pheromonen wei-
ter zuriickliegender Entscheidungen weniger Gewicht, v > 1 stidrken den Einfluss der
Pheromone fritherer Entscheidungen. Fiir v = 1 werden alle Pheromonwerte 74,k €
{1,2,...,i} gleich stark gewertet.

(2)

3.2 Pheromonupdate

Da die Pheromonwerte 7;; eine grofie Rolle in der Auswahl des néchsten Knotens spie-
len (vgl. Formel (1) und (2)), beeinflusst die Wahl, wie Pheromone verteilt werden das
Verhalten des Algorithmus entsprechend. Zu Beginn des Algorithmus wird jeder Phe-
romonwert 7;; mit dem gleichen Startwert 7y > 0 versehen. Diese Initialisierung ist
notwendig, damit zu Beginn des Algorithmus, geméfl den gegebenen Auswertungsme-
thoden, die Wahrscheinlichkeiten fiir eine Entscheidung bestimmt werden kann. Da [7;;]*
als Faktor einfliefft gilt sowohl nach (1) als auch nach (2) p;; = 0 fiir 7;; = 0. Sind die Phe-
romone initialisiert, so werden alle Pheromone nach einer Generation folgender Formel
entsprechend aktualisiert:

Ty =0=p) 7y (3)
Der Parameter p mit p € R,0 < p < 1 bestimmt, wie schnell abgelegte Pheromone
evaporieren. Dies wird vorgenommen, damit alte Pheromone keinen zu starken Einfluss
entwickeln und so das Auffinden anderer Losungen behindern. Anschliefend werden
zusétzliche Pheromone fiir die beste innerhalb dieser Generation gefundene Lésung W*
verteilt. Die Losung U* entspricht einem Zustand (co, ¢;, . . ., ¢k, Chy1), in dem die Knoten
genau in der Reihenfolge vorkommen, in der sie in der Aktivitédtenliste aufgefiihrt sind.
Die Pheromone, die zu dieser Losung gehoren sind die Pheromone 7;;, bei denen der
Index ¢ der Position des Knoten j in der Aktivitdtenliste entspricht. Alle 7;;, die dieses
Kriterium erfiillen, werden folgendermafien modifiziert:

1

Tii =Tt P o (4)
Der Parameter T* entspricht dem Makespan fiir die Losung U*. Je besser also die Losung
ist, desto mehr werden die Pheromonwerte, die an der Losung beteiligt sind, erhoht. Es
findet also eine nachtrigliche Bewertung generierter Losungen statt und kein iteratives
Verteilen von Pheromonen, wiahrend der Losungsgenerierung (vgl. 2.3) Auf gleiche Weise
werden auch die Pheromonwerte der insgesamt besten gefundenen Losung modifiziert.
Dies fiihrt dazu, dass kiinftige Ameisen mit hoherer Wahrscheinlichkeit in der Néhe der
bisher besten Losung nach weiteren Losungen suchen. Eine solche Strategie kann dazu
fithren, dass sich der Algorithmus schnell in ein lokales Minimum bewegt und aus diesem
nicht wieder herausfindet, da stets Pheromone erhcht werden, die in Richtung des lokalen
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Symbol Bedeutung

LFE; latest finish time’ von Aktivitat 4
LS; 'latest start time’ von Aktivitat ¢
ES; ‘earliest start time’ von Aktivitat ¢

St Menge aller Nachfolger von Aktivitét ¢

S; Menge der direkten Nachfolger von Aktivitét
& Menge aller auswéahlbaren Aktivititen

Qo Menge der Ressourcen

R, Kapazitit von Ressource [

D Dauer von Aktivitét ¢

il Ressourcenanforderung von Aktivitdt ¢ an Ressource [

Tabelle 1: Notationen fiir Heuristiken

Minimums fithren. In Abschnitt 3.4.3 wird eine Methode vorgestellt, mit der man dieses
Risiko vermindern kann.

3.3 Heuristiken

Die hier vorgestellten Heuristiken fliefen geméfl Formel (1) und (2) in die Wahrschein-
lichkeiten ein, dass Aktivitdat j an Position ¢ in der Aktivitdtenliste auftaucht. Die heuris-
tischen Werte 7;; verdndern sich im Gegensatz zu den Pheromonen nicht. Ihre Aufgabe
ist, die Ameisen in den ersten Iterationen in vielversprechend erscheinende Regionen zu
fithren. Problematisch konnen Heuristiken werden, wenn sie im Verhéltnis zu den Phe-
romonen zu stark gewichtet sind und somit zu viel Einfluss auf den Weg einer Ameise
ausiiben. Bevor die einzelnen Heuristiken vorgestellt werden, sind einige Notationen in
Tabelle 1 vereinbart.

Auf die einzelnen Heuristiken soll hier nur kurz eingegangen werden. Die Bedeutung
der Heuristiken lésst sich schnell mit Hilfe der entsprechenden Formel und einer knappen
Erlauterung erschliefen. Relevant werden die Heuristiken im Hinblick auf die erzielten,
in Abschnitt 4.1 diskutierten, Ergebnisse. Weitere Heuristiken, die sich auch prinzipiell
fiir ACO adaptieren lassen, sind in [2], Kapitel 3, Abschnitt 3.3 zu finden. Alle hier vor-
gestellten Heuristiken haben gemeinsam, dass sie sich aus Eigenschaften der Aktivitéiten
im Vergleich mit anderen, zu diesem Zeitpunkt zuldssigen, Aktivitéiten ergeben. Zudem
ergeben sich die Werte fiir die einzelnen Heuristiken stets dadurch, dass sie mit den Wer-
ten anderer verfiigharer Aktivitdten ins Verhéltnis gesetzt werden. Dies spielt bei der
Anwendung fiir ACO eine Rolle, da es hier nicht nur auf eine heuristische Reihenfolge
unter den Aktivitdten ankommt, sondern die heuristischen Werte direkt iiber Formel (1)
und (2) in den Algorithmus einfliefen. Zum Beispiel wachsen meist die spatesten End-
zeitpunkte fiir Aktivitédten die erst spét zulédssig werden (die also viele Vorbedingungen
haben). Dadurch, dass sie mit allen anderen zuldssigen Aktivitaten ins Verhéltnis gesetzt
werden, lassen sich fiir diese Aktivitaten eher dhnliche heuristische Werte erzielen, wie
fir frith zuldssige Aktivitdten. Mit 7;; wird stets der heuristische Wert bezeichnet, mit
dem vorgeschlagen wird Aktivitdt 7 an Position 7 in der Aktivitdtenliste zu platzieren.
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Da die Position ¢ nicht direkt in die Heuristik einspielt, sondern nur indirekt iiber die
Menge der bereits zulédssigen Aktivitdten &, findet sich ¢ folglich nicht auf der rechten
Seite der angegebenen Formeln.
Die ,Latest Finish Time* (LFT) Heuristik bevorzugt Aktivitdten, deren spétester
Endzeitpunkt im Verhéltnis zu den anderen zulédssigen Aktivitdaten friih ist:
Nij = %S}LFk —LF;+1
,Latest Start Time* (LST) bevorzugt Aktivitdten deren spétester Startzeitpunkt im
Verhéltnis klein ist, die also frith gestartet werden miissen:
Nij = Iileagi LS, —LS; +1
»Minimum Slack Time* (MSL) versucht Aktivitéiten, die einen verhaltnisméBig kleinen
Spielraum beziiglich ihrer Anfangszeit haben, moglichst schnell einzuplanen:
Nij = IE&g((Lsk - ESk) — (LF} — ESJ) +1
€
»Most Total Succesors“ (MST) beriicksichtigt die Anzahl aller Nachfolger einer Akti-
vitét:
o= |S*| — mi *
mij = [S7] — min [S[ +1

»Greatest Rank Positional Weight All* (GRPWA) sortiert Aktivitdten nach ihrer
Dauer, sowie der Summe der Dauer aller ihrer Nachfolger:

R _ mi N1
mi=pi+ > pi ggg(pk+2pz)+

i€S? €S}

,» Weighted Resource Utilization and Precedence* (WRUP) betrachtet die Ressour-
cenanforderungen durch eine Aktivitdt und die Anzahl ihrer direkten Nachfolger:

T'j . T
ni; = w|S;| + (1 —w)ZR%; —%gg<w|8k| + (1 —w)ZR—k;> +1 w € [0,1]
leQ leQ

3.4 Optionale Modifikationen

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten die Ubertragung der generellen Methoden
der ACO auf das RCPSP vorgestellt wurden, werden in diesem Abschnitt einige optionale
Modifikationen vorgestellt. Mit Hilfe dieser Modifikationen lassen sich teilweise bessere
Ergebnisse erzielen, jedoch sind sie keine Voraussetzungen fiir ein korrektes Arbeiten des
Algorithmus.
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3.4.1 Kombination von direkter und summierter Auswertung

Problembedingt kann sich sowohl die direkte Auswertung, als auch die summierte Aus-
wertung (siehe 3.1) als giinstig erweisen. Merkle u.a. schlagen daher in [13] eine Kombi-
nation von direkter und summierter Auswertung vor. Um dies zu erreichen, schlagen sie
vor fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten Formel (1) zu benutzen und innerhalb
der Formel den Pheromonwert 7;; durch den folgenden Ausdruck 7;; zu ersetzen:

Ty =cmi T+ (1=0) -y ZWHTM
k=1

Mit @; = > ,ce 22:1 vk, und y; = Y hee Tin- Der Parameter ¢ € R,0 < ¢ <1
bestimmt dabei die Gewichtung von direkter zu summierter Auswertung. Die Faktoren x;
und y; sind eingefiigt, um den relativen Einfluss von direkter und summierter Auswertung
anzupassen. Merkle u.a. behaupten in [13], dass fiir ¢ = 1 eine direkte Auswertung
vorliegen wiirde und fiir ¢ = 0 eine summierte Auswertung. Dies wére der Meinung
des Autors nach nur korrekt, wenn man auf die Faktoren z; und y; in obiger Formel
verzichten wiirde.

3.4.2 Parameteranderung wahrend der Laufzeit

Wihrend die in den vorigen Abschnitten erwidhnten Parameter (o, 3, p) normalerweise
einmal zu Beginn des Algorithmus fest gewédhlt werden, wird von Merkle u.a. vorge-
schlagen, einige dieser Parameter wihrend der Laufzeit zu verdndern. Der Parameter (3
bestimmt den Einfluss der Heuristik auf den Entscheidungsprozess einer Ameise (vgl.
Formel (1) und (2)). Zu Beginn des Algorithmus ist die Heuristik in der Regel hilfreich,
um gute Losungen zu generieren. Spéter kdnnen zu grofie heuristische Werte jedoch ver-
hindern, dass Ameisen guten Pheromonen folgen und so die Erstellung guter Losungen
behindern. Deshalb scheint es sinnvoll, mit einem recht groflen Startwert fiir 3 zu begin-
nen und S im Verlauf des Algorithmus bis auf 0 zu verkleinern, so dass spéater nur noch
Pheromone die Wahrscheinlichkeiten fiir die Ameisen beeinflussen.

Mit p wird die Konvergenzgeschwindigkeit des Algorithmus gesteuert. Je hoher p, desto
schneller evaporieren alte Pheromonwerte (siehe Formel (3)) und desto mehr Pheromone
werden auf die derzeit besten Losungen verteilt (Formel (4)). Der Algorithmus wird also
schneller konvergieren. Kleine Werte von p fithren dazu, dass die Konvergenzgeschwin-
digkeit sinkt und der Algorithmus einen gréfleren Teil des Suchraums explorieren kann.
Falls die Anzahl von Generationen fiir den Algorithmus beschréankt ist, schlagen Merkle
u.a. deshalb zunéchst einen kleinen Startwert fiir p vor, der wiahrend dem grofiten Teil
der Laufzeit beibehalten werden sollte. Gegen Ende der Laufzeit sollte p dann erhcht
werden, um das Konvergenzverhalten zu verbessern. Inwieweit man p verdndern sollte,
wenn die Anzahl der Generationen nicht begrenzt ist, wird nicht weiter beschrieben.
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3.4.3 Entkommen aus lokalen Minima

Nach Abschnitt 3.2 wird stets die beste bisher gefundene Losung mit weiteren Phero-
monen versehen. Das kann dazu fiithren, dass die Suche zu stark auf die Nachbarschaft
dieser bisher besten Losung konzentriert wird. Besonders nachteilig ist dies, wenn in der
Néhe dieser Losung keine weiteren guten Losungen existieren. Um einer zu frithen Kon-
vergenz in einem lokalen Minimum vorzubeugen kann der Algorithmus so modifiziert
werden, dass die bisher beste Losung nur fiir eine maximale Anzahl ¢,,,, von Genera-
tionen mit weiteren Pheromonen versehen wird, solange keine bessere Losung gefunden
wurde. Nach ¢,,.. Generationen wird dann die beste Losung innerhalb der Generation
fiir das Update der Pheromonwerte zur besten bisher gefundenen Losung.

3.4.4 Lokale Suche

Manchmal lassen sich die von ACO gefundenen Losungen durch lokale Suchverfahren
in der Nédhe der Losungen weiter verbessern. Als Nachbarschaften fiir die lokale Suche
werden in Merkle u.a. [13] Rechtsshifts von Aktivitéten in der Liste der Aktivitaten oder
der Tausch der Positionen von zwei Aktivitdten angegeben. Weitere Details zu diesen
und anderen Nachbarschaften finden sich in [2], Kapitel 3, Abschnitt 3.4.

3.4.5 Bidirektionale Planung

Statt das Problem nur mit einer Kolonie von Ameisen zu bearbeiten, kann man teilweise
bessere Losungen erzielen, wenn man eine zweite Kolonie hinzunimmt, die das RCPSP
von 'hinten nach vorne’ plant. Dazu miissen alle Vorangbeziehungen umgedreht werden
und die Rolle der beiden Dummy-Knoten ¢y und ¢, ; wird vertauscht. AnschlieSend
wird auf den beiden Problemen eine unabhingige ACO gestartet. Nach einer vorher
festgelegten Anzahl von Generationen werden die bisher erzielten Ergebnisse beider Ko-
lonien verglichen. Die Kolonie, die im Durchschnitt in den letzten Generationen bessere
Ergebnisse erzielt hat, wird weitergefiihrt. Der Optimierungsprozess der anderen Kolonie
wird abgebrochen.
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4 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel soll, aus Platzgriinden nur sehr knapp, auf die Ergebnisse von Merkle
u.a. [13] eingegangen werden. Anschlieflend erfolgt in Abschnitt 4.2 eine kurze Bewer-
tung, welche die personliche Sicht des Autors zum Ansatz von Merkle u.a. widerspiegelt.

4.1 Ergebnisse

Um ihren Algorithmus mit anderen Verfahren zu vergleichen, greifen Merkle u.a. auf
PSPLIB [11; 12] zuriick. Von den dort zur Verfiigung gestellten Instanzen werden die
j120.sm Instanzen als Benchmarkset ausgewé&hlt.

Um vergleichbare Ergebnisse zu erzielen werden von allen verwendeten Algorithmen
maximal 5000 Plane generiert. Die von Merkle u.a. implementierte ACO Variante zeich-
net sich durch folgende Eigenschaften aus: Pro Generation werden 5 Ameisen verwendet.
Es werden maximal 850 Generationen durchlaufen, wahrend der ersten 100 Generatio-
nen wird bidirektional geplant (vgl. 3.4.5). Nach 850 Generationen oder wenn die durch-
schnittliche Losung pro Generation sich 10 Generationen lang nicht veréindert hat, geht
der Algorithmus zu einer lokalen Suche iiber, bis die Maximalanzahl von 5000 Plianen
erreicht ist.

Folgende Parameterkonfiguration wurde benutzt: « = 1,¢ = 0.5,y = 1.0. Parameter 3
bekommt als Startwert 2.0 und wird linear so verringert, dass er nach 425 Generationen
auf 0 fallt. p wird zu Beginn auf 0.025 gesetzt und fiir die letzten 200 Generationen
auf 0.075 erhoht. Die Anzahl von Generationen, bevor die beste Losung nicht mehr mit
zusétzlichen Pheromonen versehen wird ist ¢, = 10. Es wurden die verschiedenen
Heuristiken getestet, von denen LST die besten Ergebnisse lieferte. Tabelle 2 liefert eine
Ubersicht, iiber den Einfluss der Heuristiken auf das Verhalten des Algorithmus. Um
die Giite ihres Verfahrens zu bewerten, vergleichen Merkle u.a. in [13] die gefundenen
Losungen mit einer Unteren Schranke (LB), die auf dem kritischen Pfad beruht und nach
[13] in Stinson et al. [10] beschrieben wird. Je kleiner die Abweichung der gefundenen
Losung (nach oben) von der unteren Schranke, desto besser ist die Losung zu bewerten.
Die in Tabelle 2 gezeigten Ergebnisse stellen die gemittelten Ergebnisse von jeweils 4
Durchléufen iiber alle 600 Instanzen der PSPLIB [11; 12] dar.

Im Vergleich zu den anderen Algorithmen lieferte die in Merkle u.a. [13] vorgestellte
ACO bei 5000 generierten Plinen die besten Ergebnisse. Ein kleiner Ausschnitt der Er-
gebnisse des Vergleichs sind in Tabelle 3 hinterlegt. Wie fiir die verschiedenen Heuristiken
ergibt sich auch hier wieder die Giite nach der Abweichung von LB nach [10]. Die dritte
Spalte gibt die Quelle der beschriebenen Verfahren nach Merkle u.a. [13] an. Auch bei
diesem Vergleich wurden jeweils 4 Durchlédufe fiir jede Instanz der PSPLIB durchgefiihrt.
Fiir 278 der 600 Benchmarkprobleme wurde die bis dato beste Losung eingestellt. Ohne
eine Beschrankung auf 5000 erstellte Pléne konnte der Algorithmus fiir 130 Instanzen
neue beste Losungen finden.

Desweiteren untersuchen Merkle u.a. noch ausfiihrlich die Einfliisse verschiedener Pa-
rameterkonfigurationen von v und ¢ sowie die Auswirkungen von Bidirektionaler Planung
im Vergleich zu reiner Vorwérts- oder Riickwértsplanung auf das Verhalten des Algorith-
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Heuristik Abweichung von LB in % | Standardabweichung
LST 35.43 0.046
LFT 35.64 0.043
GRPWA 35.79 0.049
MTS 36.38 0.004
WRUP (w = 0) 39.22 0.080
WRUP (w = 0.5) 38.32 0.082
WRUP (w=1) 38.70 0.037

Tabelle 2: Auswirkung der verschiedenen Heuristiken auf die Performanz bei ansonsten
gleichen Parametern. In der mittleren Spalte wird jeweils die durchschnittli-
che prozentuale Abweichung des Zielfunktionswertes der generierten Losungen
von einer unteren Schranke LB (basierend auf kritischem Pfad) angegeben.
Die rechte Spalte beschreibt die Standardabweichung der Zielfunktion der ge-

nerierten Losungen.

Algorithmus Abweichung von LB in % | Quelle
ACO fir RCPSP 35.43 13]
Selbstadaptierender Genetischer Algorithmus 35.60 9]
Genetischer Algorithmus 36.74 8]
Zeitorientiertes Branch&Bound 37.10 6]
Simulated Annealing 37.68 1]

Tabelle 3: Vergleich mit einigen anderen Algorithmen. Je kleiner die prozentuale Ab-
weichung in der rechten Spalte, desto besser. Diese Tabelle stellt nur einen
kleinen Ausschnitt der Ergebnisse dar, fiir genauere Informationen siche [13].
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mus. Der interessierte Leser sei daher an dieser Stelle auf die bei weitem umfangreichere
Beschreibung der Ergebnisse in [13] hingewiesen.

4.2 Diskussion

Die in Merkle u.a. [13] gezeigten Ergebnisse wirken zunichst einmal beeindruckend.
Jedoch stellt sich bei der Einordnung des vorgestellten Algorithmus mit anderen Al-
gorithmen die Frage der Vergleichbarkeit. Die Autoren von [13] sind augenscheinlich
bemiiht die Algorithmen unter gleichen Bedingungen (5000 generierte Pline) antreten
zu lassen. Hierbei miisste fiir eine wirklich gerechte Bewertung allerdings auch noch
der Aufwand beriicksichtigt werden, den die einzelnen Verfahren fiir die Erstellung der
5000 Pléane betreiben. Zumindest im Vergleich mit einigen der anderen Algorithmen
betreibt die vorgestellte ACO einen deutlich héheren Aufwand. Verfahren, bei denen
Plédne mit weniger Aufwand generiert werden kénnen und dafiir in der Regel mehr Plédne
zum Erzielen guter Ergebnisse brauchen, sind bei einer solchen Bewertungsmethode im
Nachteil. Allerdings ist es zugegebenermaflen extrem schwierig ist, wirklich geeignete
und faire Kriterien zur Beurteilung der Performanz von Algorithmen zur Loésung von
Optimierungsproblemen zu finden.

Ein weiterer Kritikpunkt schlielt sich an den vorigen Punkt an: Bei dem vorgestellten
Verfahren werden die eigentlichen Pléne durch das PSGS oder das SSGS generiert. Der
Ameisenalgorithmus liefert lediglich eine Liste von Aktivitdten, welche von den Plange-
nerierungsschemata als Eingabe benutzt wird. Fiir die Generierung dieser Listen wurde
mit den Ameisenalgorithmen ein sehr hoher Aufwand getrieben. Es bleibt zu hinter-
fragen, ob man die Erstellung von Aktivitédtenlisten nicht auf andere Art und Weise
effizienter 16sen konnte.

Nach der personlichen Meinung des Autors konnen bei einem statischen Problem,
wie der Listenerstellung, Ameisenalgorithmen ihre grofie Stérke nicht ausspielen. Zwar
bleibt der Losungsansatz elegant, da er eine einfach nachvollziehbare und relativ leicht
implementierbare Idee umsetzt, aber der eigentliche Vorteil von Ameisenalgorithmen be-
steht in ihrer Adaptivitit im Bezug auf Anderungen in ihrer Umgebung. Beispielsweise
beim Routing von Datenstromen in realen Netzwerken, bei denen schwankende Auslas-
tung des Netzwerkes und Ausfall einzelner Netzknoten beriicksichtigt werden miissen,
konnen diese Starken viel eher angewandt werden. Dem interessierten Leser sei deshalb
die Lektiire von beispielsweise [3; 4] nahegelegt.
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