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Geleitwort

Die Tourenplanung beschiftigt schon seit tiber 50 Jahren die Forscher der Unternehmensfor-
schung und zéhlt somit zu den éltesten Anwendungsfeldern dieser Forschungsrichtung iiber-
haupt. Trotz des grolen Zeitraums, seit dem man sich mit diesem Problem beschiftigt, liegt
eine grole Konzentration der Arbeiten in diesem Bereich auf statische Tourenplanungsprob-
leme vor. Im Rahmen realer Problemstellungen wesentliche Gréen wie Stochastik und Dy-
namik sind bislang nur sehr vereinzelt betrachtet worden. Die Entwicklungen der letzten Jahre
im Bereich der Informations- und Kommunikationstechnologie schaffen nun aber die techni-
schen Rahmenbedingungen, auch diese GroBen in die Problemformulierung mit einflieBen zu
lassen. Die langjdhrige Forschung im Bereich der Tourenplanung hat zudem eine Vielzahl
von unterschiedlichen Losungsverfahren hervorgebracht, deren Komplexitit im Laufe der
Jahre stets zugenommen hat. In den letzten Jahren haben sich dabei die naturanalogen Meta-
heuristiken wie die Evolutionidren Algorithmen, Simulated Annealing oder der Ameisenalgo-
rithmus als sehr leistungsfihige Verfahren herauskristallisiert und Ihr Potenzial fiir weitere

Anwendungsbereiche demonstriert.

Im Rahmen dieser Arbeit werden daher diese beiden Entwicklungen zusammengefiihrt, indem
mit ausgewihlten Metaheuristiken ein dynamisches Tourenplanungsproblem untersucht wur-
de. Zu diesem Zweck sind erstmals Testinstanzen fiir das betrachtete Tourenplanungsproblem
generiert worden und stehen fiir weitere Untersuchungen zur freien Verfiigung. Durch eine
systematische Variation der betrachteten dynamischen GroBen wurde eine fundierte Analyse
des Einflusses dieser Groflen vorgenommen. Sowohl die Einzelergebnisse als auch die ver-
gleichende Gegeniiberstellung am Ende der Arbeit belegen eindeutig, dass eine dynamische
Problembetrachtung erfolgreich moglich ist und die vermeintlich zu rechenintensiven Meta-

heuristiken hierzu geeignete Verfahren darstellen.

Herr Lackner hat mit seiner Arbeit wissenschaftliches Neuland betreten, indem er einerseits
die Anwendungsfelder der untersuchten Metaheuristiken erweitert hat und andererseits fiir die
zugrunde liegende dynamische Problemstellung neue geeignete Losungsverfahren bestimmt
hat. Das vorliegende Werk zeigt dadurch sowohl fiir Wissenschaftler als auch fiir Praktiker,

die sich in diesem Bereich der Logistik arbeiten, interessante Aspekte auf.

Jorg Biethahn






Vorwort

Obwohl der Vielzahl an unterschiedlichen statischen Tourenplanungsproblemen eine nicht
minder grole Vielzahl an dynamischen Tourenplanungsproblemen gegeniibersteht, sind dy-
namische Problemstellungen — insbesondere dynamische und zeitfensterrestriktive Touren-
planungsprobleme - bislang nur begrenzt untersucht worden. Das mag zum groffiten Teil daran
liegen, dass bislang immer noch kein Verfahren gefunden wurde, das das statische Problem
mit vertretbarem Aufwand exakt 16st und daher dieses Problem immer noch im Fokus der
Forschung steht. Dennoch entsprechen reale Problemstellungen aber nicht dem statisch for-
mulierten Problem, sondern weisen - neben vielen weiteren - vor allen Dingen auch dynami-
sche Elemente auf. Im Rahmen einer realititsniheren Problembetrachtung werden daher in
dieser Arbeit Optimierungsverfahren fiir ein dynamisches Tourenplanungsproblem mit Zeit-
fenstern untersucht. In diesem Zusammenhang werden Evolutionidre Strategien, Simulated
Annealing und der Ameisenalgorithmus, die Thre Eignung fiir das statische Tourenplanungs-
problem in den letzten Jahren schon unter Beweis gestellt haben, nun auch vor dem Hinter-

grund eines dynamischen Tourenplanungsproblems analysiert.

Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen meiner Titigkeit als wissenschaftlicher Mitarbei-
ter der Abteilung I des Instituts fiir Wirtschaftsinformatik an der Georg-August-Universitit
Gottingen und ist vom Fachbereich Wirtschaftswissenschaften als Dissertation angenommen

worden.

Ein besonderer Dank gilt hierbei meinem Doktorvater Herrn Prof. Dr. Jorg Biethahn fiir die
Betreuung und Forderung meiner Arbeit sowie der mir wihrend meiner Zeit als wissenschaft-
licher Mitarbeiter gewihrte Freiraum, der fiir mich einen wesentlichen Baustein fiir den er-
folgreichen Abschluss meiner Arbeit dargestellt. Ebenso mochte ich mich bei Herrn Prof. Dr.
Dr. h. c. Jiirgen Bloech fiir die Ubernahme des Koreferats und die konstruktiven Anregungen

zu meiner Arbeit bedanken.

Dariiber hinaus bedanke ich mich bei meinen Kolleginnen und Kollegen der Abteilung I des
Instituts fiir Wirtschaftsinformatik, die stets ein offenes Ohr fiir mein Promotionsvorhaben
hatten und mir wertvolle Hinweise gaben. In diesem Zusammenhang danke ich besonders
Herrn Ralf Ike, dem ich auch fiir sein eigenes Promotionsvorhaben viel Erfolg wiinsche, und

meinem ,Rigorosumskollegen” Herrn Thomas Arens.



Nicht zuletzt sei meiner Familie fiir Ihren steten Riickhalt und Glauben an mich gedankt so-
wie Frau Carmen Junge, deren liebevolle Unterstiitzung und Rat mir wihrend der gesamten

Promotionszeit eine unschitzbare Hilfe gewesen sind.

Andreas Lackner
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Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung der Untersuchung

Obgleich Tourenplanungsprobleme zu den am hédufigsten untersuchten Problemstellungen des
Operations Research zihlen, konzentriert sich der GroBteil der Arbeiten in diesem Bereich auf
eine bestimmte Gruppe, den statisch deterministischen Problemen. Die Annahme einer Pla-
nungssicherheit und unverinderlicher Informationen, von der in diesen Problemen ausgegan-
gen wird, stellt aber eine wesentliche Vereinfachung gegeniiber realen Problemstellungen dar.
In realen Problemstellungen unterliegen vielmehr fast alle Parameter des betrachteten Prob-
lems einer Unsicherheit oder @ndern sich im Zeitablauf und weisen somit sowohl stochasti-
sche als auch dynamische Elemente auf. Als Beispiele fiir stochastische und/oder dynamische
Tourenplanungsprobleme seien auszugsweise die Einsammlung von Paketen durch einen Pa-
ketdienstleister, die Steuerung von Notfalleinsédtzen der Polizei oder Feuerwehr und die Tou-
renplanung von Taxen genannt. Um eine moglichst realititsgetreue Planung fiir diese Prob-
lemstellungen zu erreichen, miissen auch dynamische und stochastische Aspekte in die Opti-

mierung mit einflieBen.’

Im Zuge des gestiegenen Wettbewerbes und 'Just in Time' Produktion muss im Rahmen einer
optimalen Verteilung der produzierten Giiter auch die zugehorige Tourenplanung flexibel
gestaltet sein und mit sich im Zeitablauf d@ndernden Problemstellungen umgehen kénnen. Mit
den Entwicklungen im Bereich der Telekommunikation und der Rechnerleistung in den letz-
ten 10-15 Jahren sind die Voraussetzungen fiir eine solche dynamische Tourenplanung ge-
schaffen worden. Es ist nunmehr vonseiten der Kommunikationstechnik moglich, die Infor-

mationen im Zeitpunkt ihres Auftretens aufzunehmen und - Dank ausreichender Rechenleis-

! Vgl. GENDREAU, E.ET AL. (1999), S. 382, LARSEN, A. (2000), S. 1.
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tung - in der Planung mit zu beriicksichtigen.” Die Konzentration der Arbeiten auf das statisch
deterministische Problem bedingt jedoch, dass bislang nur wenige Strategien und Verfahren
fiir dynamische Tourenplanungsprobleme untersucht worden’ und somit die Rahmenbedin-
gungen geschaffen sind, das Wissen jedoch iiber geeignete Verfahren fehlt. Dies gilt im be-
sonderen MafBe fiir die metaheuristischen Verfahren, mit denen in den letzten Jahren fiir das
statisch deterministische Problem die besten Ergebnisse erzielt worden sind. Nachdem mittels
dieser Ergebnisse deren Eignung fiir die Tourenplanung nachgewiesen werden konnte, stellt
sich die Frage, wie sich diese Verfahren im Rahmen einer dynamischen Tourenplanung ver-

halten.*

Ziel dieser Arbeit ist es daher, metaheuristische Optimierungsverfahren auf ein dynamisches
Tourenplanungsproblem anzuwenden und so das Verhalten der Verfahren fiir diese neue
Problemstellung zu untersuchen. Fiir diese Untersuchung wurden insgesamt vier Metaheuris-
tiken - zwei Evolutiondre Strategien, ein Ameisenalgorithmus und das Simulated Annealing -

herangezogen.

Da fast alle Variablen von Tourenplanungsproblemen bei einer realistischen Betrachtung auch
dynamisch ausgelegt werden konnen, muss eine Eingrenzung des Untersuchungsbereichs
vorgenommen werden. Als Anwendungsbeispiel fiir die Untersuchungen bezieht sich diese
Arbeit daher auf das kapazititsrestriktive dynamische Tourenplanungsproblem mit Zeitfens-
tern. Dabei wird nur eine Variable, die Anzahl der zu bedienenden Kunden, dynamisch ausge-
legt Die Menge der zu bedienenden Kunden ist zu Beginn der Planung nicht vollstindig be-
kannt. Einige Kunden fragen erst im Zeitablauf nach und sollen im Zeitpunkt ihres Nachfra-
gens in den aktuellen Tourenplan integriert werden. Dabei erfihrt der Tourenplaner erst zum
Zeitpunkt des Nachfragens weitere Einzelheiten iiber den Kunden, wie Nachfragemenge, -

zeitpunkt, Lage des Kunden etc.

Die Schwierigkeit des in dieser Arbeit betrachteten Problems setzt sich aber neben der Anzahl
an insgesamt einzufiigenden Kunden auch noch aus der Geschwindigkeit, mit der diese dem

Tourenplaner bekannt werden und somit auch in der Planung beriicksichtigt werden miissen,

2 Vgl. GENDREAU, M.; POTVIN, J. (1998 a), S. 116.

Vgl. BIANCHI, L. (2000).
Vgl. LARSEN, A. (2000), S. 142.
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zusammen. Um eine fundierte Aussage iiber das Problem und das Verhalten der Metaheuristi-
ken zu erhalten, werden mehrere Konstellationen untersucht und sowohl die Menge der zu
Tagesbeginn unbekannten Kunden als auch der Geschwindigkeit, mit der diese bekannt und
somit integriert werden miissen, variiert. Der Anteil zu integrierender Kunden wird zwischen
10%, 30%, 50%, 70% und 90% der insgesamt zu bedienenden Kunden variiert und die An-
kunftsrate in den Schritten 1, 3, 5, 7 und 9 Ankiinfte/Minute.

Fiir die statisch deterministischen Tourenplanungsprobleme mit Zeitfenstern stehen in Form
der 'SOLOMON'SCHEN Benchmark-Probleme' frei zugingliche Testprobleme zur Verfiigung,
anhand derer neue Algorithmen auf ihre Giite im Vergleich zu anderen Verfahren bewertet
werden konnen.’ Da fiir die dynamischen Tourenplanungsprobleme mit Zeitfenstern auf keine
entsprechenden Benchmark-Probleme zuriickgegriffen werden kann, werden in dieser Arbeit
die SOLOMON'SCHEN Benchmark-Probleme zu dynamischen Problemen derart verindert,
wie sie in dieser Arbeit untersucht werden sollen. Um fiir weitere Arbeiten eine Vergleichsba-

sis bereitzustellen, werden diese im Internet zur freien Verfiigung gestellt.

1.2 Gang der Untersuchung

In Kapitel 2 werden die Grundlagen der Tourenplanung dargelegt. Dabei wird - nach einer
Einordnung in die betriebswirtschaftliche Logistik - ein Klassifikationsschema fiir Tourenpla-
nungsprobleme beschrieben. AbschlieBend wird auf dynamische Tourenplanungsprobleme
durch die Beschreibung der Eigenschaften und Kriterien einerseits und der Anwendungsge-

biete und bisherigen Ansitze zur Losung dieser Probleme anderseits vertiefend eingegangen.

In Kapitel 3 wird die allgemeine Funktionsweise der vier ausgewihlten Metaheuristiken Si-
mulated Annealing, Evolutionédre Strategien und der Ameisenalgorithmus vorgestellt. Im An-
schluss daran werden die Modifikationen erldutert, die an diesen Konzepten vorgenommen
werden miissen, um den besonderen Anforderungen der Tourenplanungsprobleme als ganz-

zahlige kombinatorische Optimierungsprobleme Rechnung zu tragen.

Zu Beginn von Kapitel 4 werden das dieser Arbeit zugrunde gelegte dynamische Tourenpla-

> Vgl. SOLOMON, M.M. (1987), S. 254-265.
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nungsproblem und die erzeugten dynamischen Testinstanzen dargestellt. Dabei werden zuerst
die Struktur und Eigenschaften der statisch deterministischen SOLOMON'SCHEN Bench-
mark-Probleme erortert und daran anschlieend die Generierung der dynamischen Testinstan-
zen erlautert. Nach der detaillierten Vorstellung der untersuchten Problemstellung wird die
Umsetzung der einzelnen Metaheuristiken beschrieben. Die anschlieBende Darstellung der
Ergebnisse der Untersuchungen mit den jeweiligen Verfahren gliedert sich dabei in die Dar-
stellung der erzielten Ergebnisse einerseits und den Vergleich der Ergebnisse mit denen, die
eine Einfiigeheuristik fiir dasselbe Problem erzielt hat, anderseits. AbschlieBend werden die

Ergebnisse in einer vergleichenden Gegeniiberstellung beurteilt.

Das fiinfte Kapitel widmet sich schlieflich der Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse
der Untersuchungen und bietet einen Ausblick auf weitere Arbeiten im Bereich der dynami-

schen Tourenplanung.
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2 Grundlagen der Tourenplanung

In dem folgenden Kapitel werden die fiir diese Arbeit wesentlichen begrifflichen und inhaltli-
chen Grundlagen der Tourenplanung dargestellt und erldutert sowie eine Einordnung der Tou-
renplanung in das Aufgabenfeld der betriebswirtschaftlichen Logistik vorgenommen. Auf-
grund der Popularitit der Tourenplanungsproblematik und all ihrer Facetten ist es nicht mehr
moglich, einen vollstindigen Uberblick und eine Klassifikation iiber das gesamte Themenge-
biet zu geben. Schon 1994 hat REINELT® in seiner Arbeit iiber das Travelling Salesman Prob-
lem darauf verzichtet und sich auf ausgewihlte Aspekte beschrinkt. Nach der Einordnung der
Tourenplanung in die betriebswirtschaftliche Logistik in Kapitel 2.1 gilt es, in Kapitel 2.2 das
Standardproblem der Tourenplanung und dessen wesentliche Erweiterungen zu erldutern und
zu klassifizieren. Im Anschluss daran wird in Kapitel 2.3 auf das dieser Arbeit zugrunde lie-
gende Problem der dynamischen Tourenplanung im Speziellen eingegangen. Hierbei sollen
neben den bedeutenden Eigenschaften und Merkmalen dieser Klasse von Tourenplanungs-
problemen auch explizit auf das charakterisierende Merkmal der Dynamik eingegangen wer-
den. Nach der Darstellung von moglichen Einsatzgebieten einer dynamischen Tourenplanung

schlieBt das Kapitel mit der Beschreibung der Ziele dynamischer Tourenplanung.

2.1 Einordnung der Tourenplanung in die betriebswirtschaftli-

che Logistik

Die betriebswirtschaftliche Logistik bezieht sich im Wesentlichen auf Giiter und beschéftigt
sich mit den Aufgaben und Problemen der Planung, Gestaltung, Steuerung und Kontrolle von
Transport- und Lagerhaltungssystemen und den Prozessen, die innerhalb dieser Phasen ablau-

fen. Kernaufgabe ist hierbei, dass ein Empfidnger seinem Bedarf entsprechend von einem Lie-

6 Vgl. REINELT, G. (1994).
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feranten mit dem richtigen Produkt, zum richtigen Zeitpunkt, im richtigen Zustand und am

rechten Ort kostenminimal versorgt wird.’

In Anlehnung an die Phasen des Giiterflusses kann die Gesamtheit eines solchen logistischen
Systems in die Bereiche Beschaffung, Produktion, Absatz und Entsorgung gegliedert werden.
Dementsprechend werden die einzelnen Prozesse und Aufgaben innerhalb der Bereiche in der
Beschaffungslogistik, Produktionslogistik, der Distributionslogistik und Entsorgungslogistik
zusammengefasst (vgl. Abb. 2:).

\4

- Unternehmenslogistik

r4—— Beschaffungslogistik ——»~&— Produktionslogistik—#<¢————  Distributionslogistik ———»

- Produktions- "
Beschaffungs- Zulieferungs- Beschaffungs- prozess Absatzlager Auslieferungs-

markt lager lager Zwischenlager lager
A |
h J

Beschaffungs-
markt

—m  Absatzmarkt

<«+—» Giuterfluss

l4——  Ruckstande (Sekundarrohstoffe und Abfalle): ge- und verbrauchte Produkte, Retouren, Leergut, Verpackung e

- Entsorgungslogistik

 J

Abb. 2: Einteilung von logistischen Systemen anhand der Phasen des Giiterstromes®

Die Tourenplanung als Teilproblem der Transport- und Standortplanung lidsst sich hierbei

dem Bereich der Distributionslogistik zuordnen.

Im Zuge eines ganzheitlichen Ansatzes miissten die einzelnen Teilbereiche der Unterneh-
menslogistik im Zusammenhang geplant werden, um die Interdependenzen zwischen den Be-
reichen angemessen zu beriicksichtigen.’ Nicht zuletzt aufgrund des Aufwandes einer solchen
Planung und der unterschiedlichen Fristigkeiten der einzelnen Aufgaben, werden die Bereiche

meist getrennt voneinander betrachtet."

Vgl. PFOHL, H., (2000), S. 11f.
PFOHL, H., (2000), S. 18.

Zum Grundgedanken des ganzheitlichen Ansatzes vgl. BIETHAHN, J.; MUCKSCH, H.; RUF, W. (1997), S. 302-
418.

Zu den Ansiten einer tibergreifenden unternehmens- oder konzernweiten Planung vgl. BLOECH, J. (1994).



Grundlagen der Tourenplanung

Die Distributionslogistik bezieht sich in diesem Zusammenhang auf den Giiterfluss vom Ab-
satzlager hin zum Endkunden, der sich im Wesentlichen aus den Aufgaben der Lagerung der
Fertigwaren und des Transportes derer zum Endkunden hin zusammensetzt." Fiir den Fall der
Konsumgiiterindustrie, der hier zugrunde gelegt werden soll,"” zeichnet sich der Transport
zum Endkunden dadurch aus, dass viele Kunden mit durchschnittlich kleinen Liefermengen
bedient werden. Aus 6konomischer Sicht dringt es sich daher auf, die einzelnen Kunden mog-
lichst in Form von Touren zusammenzufassen, auf denen mehrere Kunden von einem Fahr-

zeug aus bedient werden."”

Innerhalb der Distributionslogistik konnen die Aufgaben in Abhingigkeit des Planungszeit-
raumes, der die Geltungsdauer der getroffenen Entscheidungen angibt, und der Bedeutung der
Entscheidung fiir die gesamte Unternehmung in operative, taktische und strategische einge-
teilt werden. Tab. 1 zeigt in diesem Zusammenhang eine Ubersicht der wichtigsten Aufgaben

der einzelnen Ebenen.

Aufgaben der Distributionslogistik

- Anzahl, Standortwahl und Kapazitit der Lager

strategisch
- Anzahl der Transportstufen

- Einteilung der Lieferbereiche
taktisch - GrofBe und Zusammensetzung des Fuhrparks

- Festlegung des Serviceniveaus

- Zusammenstellung von Auslieferungs- und/oder Sammel-
operativ touren

- Art und Umfang der Lagerbelieferung und -bestiinde
Tab. 1: Aufgaben der Distributionslogistik'*

Die Tourenplanung wird innerhalb dieser Einteilung der Klasse der operativen Entscheidun-

gen zugeordnet. Paketdienstleistungsunternehmen, Speditionen und viele weitere

Vgl. BLOECH, J. (1997), S. 176-178.

Prinzipiell lassen sich die folgenden Ausfithrungen auch auf den Fall der Investitionsgiiterindustrie tibertra-
gen, aus Griinden der Verstindlichkeit und des in Kapitel 4 ausgewihlten Testbeispieles wird dieser Bereich
aber in dieser Arbeit ausgegrenzt.

Vel. GIETZ, M. (1994), S. 8f.
BECKER, J. (1993), S. 7.
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Transportunternehmungen miissen aufgrund der wechselnden Kundschaft ihre Touren téglich
neu optimieren, was diese Einteilung rechtfertigt. Zwar gibt es auch Fille langfristigerer Tou-
renplanung, wie dies beispielsweise bei der Fahrplanerstellung fiir Buslinien oder dem Zug-

verkehr der Fall ist, aber diese zihlen eher zu den Ausnahmen.

Diese Einteilung ldsst die Vermutung aufkommen, dass die Tourenplanung isoliert von den
tibrigen Entscheidungsfeldern durchgefiihrt und optimiert werden kann. Zwischen den einzel-
nen Ebenen existieren allerdings vielfiltige Interdependenzen, was eine isolierte Betrachtung
der Tourenplanung nicht moglich werden ldsst. Die Bestimmung der Anzahl der Ausliefe-
rungslager bestimmt die Linge der Touren bei gegebenem Fuhrpark. Auf der anderen Seite
beeinflussen die Kosten der daraus resultierenden Auslieferung wiederum die Einteilung der
Liefergebiete und die Strukturplanung."” Ebenso bestimmt die Wahl der aktuellen Tourenliin-
ge die Planung der Zusammensetzung des Fuhrparks. Es ist folglich eine Planung anzustre-
ben, die iiber alle drei Ebenen hinweg die Ziele der Unternehmenslogistik als Ganzes zu errei-

chen versucht.

2.2 Klassifikation von Tourenplanungsproblemen

Das Gebiet der Tourenplanungsprobleme ist in seiner Gidnze heutzutage so gut wie nicht mehr
zu systematisieren, zu viele unterschiedliche Aspekte dieses Problems wurden in den letzten
Jahrzehnten untersucht. Um dennoch eine Systematisierung und Einordnung vorzunehmen,
werden Klassifikationsschemata herangezogen. In diesem Kapitel wird daher mit der Darstel-
lung des klassischen Tourenplanungsproblems, dem Standardproblem der Tourenplanung, die
grundlegende Problematik beschrieben und darauf aufbauend wesentliche Verallgemeinerun-
gen dieses Problems aufgezeigt. Daran anschliefend wird ein Klassifikationsschema aufge-
fiihrt, das diese Verallgemeinerungen noch einmal in einer strukturierten Ubersicht zusam-

menfasst und die Vielfalt dieser Problematik verdeutlicht.

Die vielfiltigen in der Literatur existierenden Formulierungen von Tourenplanungsproblemen

stellen Verallgemeinerungen des erstmalig von DANTZIG & RAMSER'® formulierten Truck

1> Vgl. VOGT, M.; VAHRENKAMP, R. (1998), S. 19.

'® Vgl. DANTZIG, G.B.; RAMSER, J.H. (1959).
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Dispatching Problems dar. Dieses Problem etablierte sich im Laufe der Zeit als Standardprob-

lem der Tourenplanung, welches im Folgenden néher erlidutert wird.

Eine bestimmte Anzahl von n Kunden, deren Bedarf bzw. Nachfrage d; nach einem auszulie-
fernden Gut bekannt ist und als sicher gilt, soll mit einem zur Verfiigung stehenden Fuhrpark
genau einmal bedient werden. Der Fuhrpark setzt sich aus einer beliebigen Anzahl an Fahr-
zeugen zusammen, deren Ausstattung und Kapazitit identisch ist. Die Kapazitit der einzelnen
Fahrzeuge ist begrenzt, sodass es nicht moglich ist, alle Kunden und Bedarfe mit einem Fahr-
zeug zu bedienen."” Auf der anderen Seite stehen aber geniigend Fahrzeuge zur Verfiigung,
um alle Kunden zu bedienen. Die Fahrzeuge starten daher maximal einmal von dem Aus-
gangspunkt, dem Depot, sodass ein mehrfacher Einsatz pro Fahrzeug ausgeschlossen ist. Es
existiert genau ein Depot, das dabei sowohl Start als auch Endpunkt aller Fahrzeuge ist.
Durch die Zuordnung von Kunden zu Fahrzeugen wird eine Einteilung in Form von Touren
vorgenommen, wobei unter der Route die genaue Reihenfolge der Bedienung innerhalb einer
Tour verstanden wird. Die Gesamtheit der einzelnen Touren wird in dem Tourenplan zusam-
mengefasst. Die Entfernungen zwischen den einzelnen Kunden untereinander und von den
Kunden zum Depot und umgekehrt sind als Daten bei diesem Problem vorgegeben. Dabei
wird von einer symmetrischen Entfernungsmatrix ausgegangen, d. h., dass die Entfernung von
A nach B identisch ist mit der Entfernung von B nach A. Ein Tourenplan fiir dieses Standard-
problem gilt dann als zuldssig, wenn er all die oben beschriebenen Nebenbedingungen er-

fuillt.'®

Die Zielsetzung besteht nun darin, einen zulidssigen Tourenplan zu finden, der die gesamte
Nachfrage bedient und dabei die insgesamt zuriickgelegte Fahrstrecke minimiert. In Abb. 3 ist
eine mogliche Ausgangssituation und beispielhafte Losung tiber vier Touren vereinfacht dar-

gestellt.

Durch diese Bedingung wird auch der wesentliche Unterschied zum Travelling Salesman Problem erreicht.
Bei einer unbegrenzten Kapazitit der Fahrzeuge konnten die Kunden ausschlieBlich mit einem bedient wer-
den.

Weitere Ausfithrungen zum Standardproblem der Tourenplanung siehe auch CHRISTOFIDES, N. (1985),
S. 431-448.

10
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Abb. 3:Ausgangssituation und beispielhafte Routenlosung

In den seltensten Fillen weisen reale Problemstellungen ausschlieBlich die oben beschriebe-
nen Eigenschaften auf, sie stellen vielmehr nur einen Spezialfall der moglichen Tourenpla-
nungsprobleme dar. In der Bestrebung einer moglichst immer genaueren Abbildung der Reali-
tit sind viele Annahmen dieses Spezialfalles aufgehoben und modifiziert worden, um so das
Problem stetig weiter zu verallgemeinern.'” Die folgenden Abschnitte dieses Kapitels beschiif-
tigen sich nunmehr mit der Darstellung wesentlicher Verallgemeinerungen dieses Problems

und zeigen anschlieBend fiir diese ein Klassifikationsschema auf.

Grundlage fiir die Planung von Touren ist das Netzwerk, auf dem die moglichen Verbindun-
gen zwischen den einzelnen Kunden abgebildet sind. Vor diesem Hintergrund lassen sich
grundsitzlich kantenorientierte von knotenorientierten Tourenplanungsproblemen unterschei-
den. Beispiele fiir kantenorientierte Tourenplanungsprobleme sind beispielsweise die tigliche
Zustellung der Briefpost, die StraBenriumung oder die Miillabfuhr. Das Ziel besteht dabei
darin, einen Bedarf, der bezogen auf einzelne Wege (Kanten) entsteht, zu bedienen®. Demge-
geniiber stehen die knotenorientierten Tourenplanungsprobleme, deren Ziel es ist, Bedarfe,
die an einzelnen Punkten (den Knoten) entstehen, zu bedienen. Als eines aus einer Vielzahl
moglicher Beispiele fiir solche Problemstellungen sei die Auslieferung von Giitern eines Zen-

trallagers hin zu den einzelnen Regionallagern genannt.

' DETHLOFF, J. (2001), S. 29.

Diese Eigenschaft fiihrt dazu, dass kantenorientierte Problemstellungen meist sogar vollig andere Losungs-
verfahren benotigen, als knotenorientierte.

20
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Das zugrunde gelegte Netzwerk, das auch als Graph verstanden werden kann, kann unter-
schiedlicher Natur sein. Werden die Positionen der einzelnen Knoten in Form von Koordina-
ten angegeben, spricht man von Koordinatennetzen.® Der Abstand zwischen zwei Knoten,

deren Position vollstindig mit den Koordinaten (x;, y;) und (xj, y;) beschrieben wird, wird da-

bei durch deren euklidischen Abstand beschrieben, der sich aus \/ (xi - X; )2 + (yi -y, )2 er-

gibt.” Kann die Entfernung zwischen zwei Knoten nicht in Form der direkten Verbindung,
der Luftlinienentfernung, angegeben werden, sondern miissen zudem Umwege mit beriick-

sichtigt werden, bildet man die

Entfernung in Form von Straennetzen ab. Hierbei existiert nicht von jedem Knoten aus zu
jedem anderen Knoten eine direkte Verbindung, aber indirekt ist {iber die Verbindung mit
weiteren Knoten jeder Knoten mit allen anderen Knoten verbunden und somit erreichbar. Im
Falle eines Straennetzes kann sich schon allein die Bestimmung des kiirzesten Weges zwi-
schen zwei Punkten aufwendig gestalten, sofern man nur tiber mehrere Knoten zum Zielkno-

ten gelangen kann.

Das Standardproblem der Tourenplanung geht in dessen Entfernungsmatrix davon aus, dass
die Entfernungen zwischen zwei Knoten in beiden Richtungen (von A nach B und umgekehrt)
gleich lang sind. In diesem Fall liegt eine symmetrische Entfernungsmatrix vor, die von a-
symmetrischen zu unterscheiden ist. Die Beriicksichtigung beispielsweise von Einbahnstralen
schlieBt die Wahl des direkten Riickweges aus und bedingt dadurch Umwege, sodass die Ent-

fernung zwischen zwei Knoten nicht mehr in beiden Richtungen identisch ist.

Eine weitere wichtige Einflussgroe von Tourenplanungsproblemen ist der zur Verfiigung
stehende Fuhrpark. Hierbei kann in erster Linie zwischen einem einzelnen Fahrzeug und meh-
reren verfiigbaren Fahrzeugen unterschieden werden. Wird in einer Planung nur ein einzelnes
Fahrzeug beriicksichtigt, wird das klassische Rundreiseproblem bearbeitet. Dieses Problem
stellt insofern eine bedeutende Vereinfachung dar, da in diesem Fall nur ein Reihenfolgeprob-
lem zu 16sen ist. Im Gegensatz dazu ist bei mehreren zu beriicksichtigenden Fahrzeugen ein

Zuordnungsproblem dem Reihenfolgeproblem vorgeschaltet. Es wird in einem ersten Schritt

1 Vgl. GIETZ, M. (1994), S. 16.

2 Vgl. SCHMITTING, W. (2000), S. 22.
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bestimmt, welche Kunden von welchem Fahrzeug bedient werden und daran anschlieend

deren Reihenfolge in der Tour zu optimieren versucht.

Neben der Anzahl der Fahrzeuge hat die Art und Beschaffenheit der Fahrzeuge grofen Ein-
fluss auf die Planung der Touren. Von einem homogenen Fuhrpark, bei dem alle Fahrzeuge
dieselbe Beschaffenheit aufweisen, ist nicht auszugehen. Die Planung muss auch in dieser
Hinsicht ~ Unterschiede @ in  Bezug  auf  Ladekapazitit, Sonderausstattungen

(z. B. Kiihlfahrzeuge) oder die Verfiigbarkeit beriicksichtigen.

Das Standardproblem der Tourenplanung setzt eine strikte Trennung der von zwei Fahrzeugen
(auf zwei Touren) zu bedienenden Kunden voraus. Dies muss nicht immer der Fall sein. Es ist
auf der anderen Seite auch die Situation denkbar, dass ein Kunde von mehreren Fahrzeugen
bedient wird. Diese Teilung eines Auftrages tritt beispielsweise auf, wenn die Nachfragemen-
ge die Kapazitit eines einzelnen Fahrzeuges iibersteigt oder unterschiedliche Produkte nach-
gefragt werden, zwischen denen Interdependenzen bestehen, die einen gemeinsamen Trans-

port beider Giiter ausschlie3en.

Nach der Bedienung aller Kunden kehren die Fahrzeuge wieder zuriick zu dem Depot, von
dem aus sie auch gestartet sind. Das Depot ist in dieser Situation Start- und Endpunkt glei-
chermallen und die gefahrene Tour wird als geschlossen bezeichnet. Insbesondere im Falle
der Belieferung zentraler Auslieferungslager, die eine erste Grobverteilung der Giiter darstellt,
kommt es vor, dass Fahrzeuge - z. B. aus Griinden der vorgeschriebenen maximalen Lenkzeit
des Fahrers - nicht mehr an ihren Startort zuriickkehren kénnen.> Solche Touren sind in die-

sem Sinne offen und werden auch als solche bezeichnet.

Die Beriicksichtigung und Planung offener Touren erweitert die Situation des Standardprob-
lems der Tourenplanung, die von einem Depot ausgeht, um den Fall mehrerer Depots, die alle
gleichermaBen Start und/oder Endpunkt sein konnen. Ahnlich dem Fall der Beriicksichtigung
mehrerer Fahrzeuge kommt auch bei Mehrdepotproblemen eine weitere Aufgabe in der Pla-

nung hinzu, ndmlich die Festlegung von Lieferbereichen fiir die einzelnen Depots.

Die bisherigen Ausfiihrungen beschreiben die Aufgabe der Tourenplanung in der Befriedi-

gung der Nachfrage der Kunden. Diese Nachfrage kann sich vielfiltig gestalten. In der Aus-

* Und im Falle der Belieferung von Zentrallagern auch nicht miissen.

13



Grundlagen der Tourenplanung

gangssituation besteht die Aufgabe darin, Giiter von einem Ausgangspunkt, dem Depot, hin
zum jeweiligen Endkunden auszuliefern wie beispielsweise bei der Paketzustellung. Es kann
aber auch der umgekehrte Fall, die Einsammlung und der Riicktransport von Giitern, z. B.
Sperrmiill oder Leergut, unterstellt werden. In diesem Zusammenhang existieren auch Misch-
formen aus beiden Aufgaben, bei denen beispielsweise die frei werdenden Kapazititen durch
die schon ausgelieferten Giiter fiir die einzusammelnden Giiter genutzt werden. Probleme
dieser Art zéhlen zu den Tourenplanungsproblemen mit Backhauls. Wéhrend bei diesen Prob-
lemen die Giiter eingesammelt und zum Depot gebracht werden, besteht die Aufgabe der
zweiten groBen Klasse von Problemen dieser Art u. a. darin, sowohl Giiter auszuliefern als
auch einzusammeln. Allerdings werden die Giiter hierbei nicht zum Depot, sondern zu einem
anderen Kunden im Liefergebiet gebracht. Diese Probleme zihlen zu den Pickup&Delivery

Problemen.*

Eine wesentliche Verallgemeinerung des Standardproblems stellt die Beriicksichtigung des
Faktors ,Zeit’ innerhalb der Planung dar. Zeitrestriktionen konnen in vielfacher Form in das
Problem mit hineinflieBen. So sind oftmals vonseiten des Kunden entweder ein Zeitpunkt
oder ein Zeitraum vorgegeben, in dem er bedient werden mochte. Probleme, in denen Zeit-
punkte einzuhalten sind, wie in der Fahrplanerstellung fiir den Zug- oder Busverkehr, werden
dabei als Vehicle Scheduling Probleme bezeichnet, da die Erfiillung der Zeitrestriktionen die
vornehmliche Aufgabe darstellt. Sind auf der anderen Seite Zeitriume vorgegeben oder zu-
dem noch eine Verspitung zuldssig, spricht man von Vehicle Routing & Scheduling Proble-
men. Die Beriicksichtigung von Zeitfenstern stellt einen wichtigen Schritt im Rahmen einer
moglichst realitidtsgetreuen Abbildung von Tourenplanungsproblemen dar. Auch in dieser
Arbeit wird unter anderem aus diesem Grund ein Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern fiir

die weiteren Untersuchungen herangezogen.”

Ein weiteres Beispiel fiir die Beriicksichtigung des Faktors Zeit ist die Modellierung tages-
zeitabhidngiger Fahrzeiten. Meistens wird die Giite eines Tourenplanes iiber die insgesamt
zuriickgelegte Strecke bestimmt. Sind aber auf der anderen Seite Zeitfenster zu beriicksichti-

gen, so interessiert neben der Entfernung auch die Fahrzeit, die im Tagesablauf z. B. durch

Ein eingingiges Beispiel fiir ein Pickup & Delivery Problem ist die Beforderung mittels Sammeltaxen.

»  Siehe hierzu die Ausfiihrungen in Kapitel 4.
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Faktoren wie den Berufsverkehr, schwanken kann.

Neben diesen grundsitzlich unterschiedlichen Problemen ist es zudem moglich, beliebig viele
weitere Restriktionen in der Problemformulierung zu beriicksichtigen. Dies kann die Bestim-
mung einer maximalen Gesamtauslieferungszeit sein, bis zu deren Ende alle Fahrzeuge wie-
der zum Depot zuriickgekehrt sein miissen oder die Festlegung einer Hochstzahl an Kunden

pro Tour, um nur zwei beliebige zu nennen.

Die wichtigste Verallgemeinerung, die in diesem Uberblick aufgefiihrt wird, ist die Beriick-
sichtigung von Unsicherheiten und unvollstindigen Informationen. In keiner realen Problem-
stellung liegt ein vollstindig deterministisches Umfeld vor. Es ist vielmehr fast jede Grofie
eines Problems mit Unsicherheit belegt, oder die Inputgrolen konnen sich in Abhingigkeit
der Zeit dndern. Werden nun Unsicherheiten in die Problemformulierung mit aufgenommen,
wird von stochastischen Problemen gesprochen, im Falle von sich verdndernden Inputgrofen

in Abhéngigkeit der Zeit von dynamischen Problemstellungen.

Obwohl die Beriicksichtigung dynamischer Einfliisse in der Tourenplanung von elementarer
Bedeutung ist, gibt es in der Literatur nur sehr wenige Arbeiten, die diese Faktoren beriick-
sichtigen und diskutieren.”® Zwar ist dieser Bereich - verglichen mit der Anzahl an Publikatio-
nen, die sich auf eine statisch deterministische Planungssituation beziehen - noch in den Kin-
derschuhen, aber das Interesse dafiir wichst. Nicht zuletzt die Entwicklungen der letzten zehn
Jahre im Bereich der Rechnerleistung lassen den Haupteinwand eines zu groBBen Bedarfes an
Rechenleistung immer weiter in den Hintergrund treten. Aus diesem Grund beschiftigt sich

auch die vorliegende Arbeit mit einer dynamischen Tourenplanungssituation.

Die vorgestellte Vielfalt an Nebenbedingungen, die beriicksichtigt werden konnen, zieht eine
ebenso grofle Vielfalt an moglichen Zielsetzungen nach sich, die ebenso stark verfolgt werden
wie die origindre und sicherlich auch wichtigste Zielsetzung der Kosten- bzw. Fahrstrecken-
minimierung. Insbesondere durch die Beriicksichtigung von Zeitfenstern entstehen neue Kri-
terien wie z. B. die moglicherweise entstehende Verspitung, auf die die Planung und Opti-

mierung ausgerichtet werden kann.

2 Vgl. GHIANT, R. ET AL. (2003).
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Die in diesem Kapitel aufgefiihrten Erweiterungen stellen nur einen Auszug aus der Menge an
moglichen und schon bearbeiteten Erweiterungen dar. Es gibt nun unterschiedlichste Schema-
ta, um diese Vielfalt in gewisser Form zu klassifizieren, obwohl keines dieser Schemata voll-
standig alle Facetten der Tourenplanung beriicksichtigt, sondern immer eine Aggregation dar-
stellt. Wesentliche Merkmale von Tourenplanungsproblemen stellen nach GIETZ das Netz-
werk, der Planungshorizont, die Auftrige, der Fuhrpark, die Touren, die Kostenfunktion und
die Zielsetzung dar.”” Bezogen auf diese Merkmale zeigt Tab. 2 abschlieBend einen Merkmal-

% auf, mit dessen

katalog in Anlehnung an das Klassifikationsschema von BODIN ET AL.’
Hilfe ohne Anspruch auf Vollstindigkeit ein Uberblick iiber die Tourenplanungsproblematik

gegeben werden kann.

Netzwerk
Art des Netzwerkes - Koordinatennetz

- Stralennetz, gerichtet, ungerichtet
Fahrzeiten - Konstante Fahrzeiten

- Variable Fahrzeiten
Planungshorizont

- 1 Periode

- Mehrere Perioden

- Rollierend

- Unendlich
Auftrige
Art - Nur Einsammelauftrige

- Nur Auslieferauftrige

- Einsammel- und Auslieferauftrige
Standort im Netz - Auf Knoten

- Auf Kanten/Pfeilen

- Gemischt
Transportobjekt - Personen

- Giiter
Teilbarkeit - Teilbar

- Nicht teilbar

7 Vgl. GIETZ, M. (1994), S. 12f.
28 Vgl. BODIN, M. ET AL. (1983).
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Zeitfenster

Reihenfolge der Auftrige

- Fester Bedienzeitpunkt

- Freier Bedienzeitpunkt

- Einseitiges Zeitfenster

- Weiche Zeitfenster

- Mehrere Zeitfenster

- Beliebig

- Vorginger-/Nachfolger-Beziehungen

Vertriglichkeiten - Eingeschrinkte Fahrzeug-Auftrags-Zuordnung
- Eingeschrinkte Auftrags-Auftrags-Vertriglichkeit
Datenverfiigbarkeit - Deterministischer Auftragsbestand
- Stochastischer Auftragsbestand
- Dynamischer Auftragsbestand
- (Anteil der zu Beginn der Planung vorliegenden
Informationen zwischen O und 100%)
Stammkundenanteil - Zwischen 0% und 100%
Auftragsgrofie - Komplettladung
- Teilladung
Auswahl der Auftrige - Durchfithrung aller Auftrige
- Selektion der Auftrige
Réaumliche Ausdehnung - Nahverkehr
- Fernverkehr
Auftrige
Umlademdéglichkeiten - Keine
- Beliebig
Anzahl der Auftrige - 1-5000
Haufigkeit der Auftriage - Einmalig
- Periodisch
- Teilperiodisch
Fuhrpark
Anzahl Fahrzeuge - 1 Fahrzeug
- Mehrere Fahrzeuge

- Unbeschrinkt grofer Fuhrpark

17




Grundlagen der Tourenplanung

Fuhrparkstruktur

Zugehorigkeit

Standort

Einsetzbarkeit

Zeitrestriktion

Laderaum

Besatzung

- Homogen

- Heterogen

- Eigene Fahrzeuge

- Fremdfahrzeuge (Subunternehmer)
- Mischformen

- Ein Depot

- Mehrere Depots

- Unabhingig von Depots

- Einfacher Einsatz

- Mehrfacher Einsatz

- FEintagestouren

- Mehrtagestouren

- Maximale Tourdauer

- Lenk- und Ruhezeiten

-  Friiheste Verfiigbarkeit der Fahrzeuge
- Ein Ladegefil3 pro Fahrzeug

- Mehrere Ladegefifie pro Fahrzeug
- Ein-Fahrer-Besatzung

- Zwei-Fahrer-Besatzung

- Mischformen
Fahrer-Fahrzeug-Zuordnung - Fest
- Variabel
Vertréglichkeit - Freie Auftrags-Fahrzeug-Zuordnung
- Eingeschrinkte Auftrags-Fahrzeug-Zuordnung
Touren
Standardtouren - Ja
- Nein
Tourenform - Offen
- Geschlossen
- Depotbezogen
Touren
Beschrinkungen - Maximale Tourdauer
- Maximale Tourldnge
- Maximale Anzahl an Auftrigen
- Reihenfolgebeschrinkungen
Zielsetzung

- Minimierung
- Gesamttourldnge
- Gesamttourdauer

- Variable Tourkosten
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- Anzahl Fahrzeuge
- Gesamttourkosten
- Leerfahrten usw.
- Maximierung
- Lieferservice
- Anzahl durchgefiihrter Auftrige
- Profit/Deckungsbeitrag

- Usw.

Kostenfunktionen

- Variable Kosten
- Fixe Kosten

- Beliebige Tarife

- Keine Beriicksichtigung von Kosten

Tab. 2: Merkmalkatalog fiir Tourenplanungsprobleme®

Mit Hilfe dieses Merkmalkataloges kann eine erste Einordnung konkreter Tourenplanungs-
probleme vorgenommen werden, ohne aber dadurch eine vollstindige Abgrenzung zu allen
anderen Problemstellungen durchzufiihren. Dies ist, wie oben bereits erwédhnt, in Anbetracht
der Grofle dieses Forschungsbereiches nicht mehr moglich. Auch sind die Einflussfaktoren
Stochastik und Dynamik nur auszugsweise aufgefiihrt. Prinzipiell konnen alle Inputgréfen
stochastisch oder dynamisch ausgelegt werden, was aber den Rahmen der Planung sprengen
wiirde. Um die Problematik dynamischer Tourenplanungsprobleme genauer untersuchen zu
konnen, wird im folgenden Kapitel auf diese Klasse von Tourenplanungsproblemen vertie-

fend eingegangen.

2.3 Dynamische Tourenplanungsprobleme

Um dynamische Tourenplanungsprobleme einordnen und von anderen Problemklassen ab-
grenzen zu konnen, wird diese Problemstellung im Folgenden niher betrachtet. Dabei werden
in Kapitel 2.3.1 in einer allgemeinen Beschreibung des Problems die wesentlichen Eigen-
schaften dargestellt und eine Klassifikation vorgenommen. Darauf aufbauend wird in Kapi-

tel 2.3.2 das bedeutendste Unterscheidungskriterium des Problems, die Dynamik, niher erldu-

* " In Anlehnung an BODIN, M. ET AL. (1983) und STUMPF, P. (1998), S. 81-83.
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tert. Im Anschluss daran werden die Einsatzgebiete dynamischer Tourenplanung und deren
technische Voraussetzungen in Kapitel 2.3.3 vorgestellt. Dariiber hinaus werden in diesem
Abschnitt kurz die wichtigsten bisherigen Ansédtze dynamischer Tourenplanung vorgestellt.
Das Kapitel 2.3 schlieBt die Ausfithrungen mit der Darstellung der Zielsetzungen und Neben-

bedingungen.

2.3.1 Eigenschaften dynamischer Tourenplanungsprobleme

Eine der ersten Arbeiten im Bereich der Tourenplanung, die dynamische Aspekte beriicksich-
tigt, wurde von BELL verfasst, der sich mit der Auslieferung von Industriegasen von einem
Depot hin zum Endkunden beschiftigt hat. Grundsitzlich handelt es sich um eine Mehrtages-
planung, wobei allerdings der Fokus auf der Optimierung eines Tages innerhalb der Mehrta-
gesplanung liegt. Die Nachfrage nach den Gasen kann dabei wihrend des ganzen Tages auf-
treten und ist im Vorfeld weder hinsichtlich des Entstehungsortes noch in Menge und vorge-
gebener zeitlicher Restriktionen bekannt.” BELL beschreibt in seiner Arbeit nur ein mogli-
ches Szenario, bei dem der Auftragseingang dynamischer Natur ist. Prinzipiell konnen alle

GroBen des Problems dynamischer Natur sein und auch entsprechend formuliert werden.

PSARAFTIS definiert das dynamische Tourenplanungsproblem allgemein durch die Gegen-
iiberstellung zu dem statischen Problem.” Das statische Problem wird dabei wie folgt

beschrieben:

., 1f the output of a certain formulation is a set of preplanned routes that are not

re-optimized and are computed from inputs that do not evolve in real-time.”

Daraus resultierend formuliert er das dynamische Problem,

,»the output is not a set of routes, but rather a policy that prescribes how the

routes should evolve as a function of those inputs that evolve in real-time.”

% Vgl. BELL, P.J. ET AL. (1983), S. 4-23.

31 BELL hat sich in der Arbeit auf ein Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern bezogen. Weitere Restriktio-

nen waren u. a. ein heterogener Fuhrpark und der Ausschluss einer freien Zuordnung von Auftrigen zu
Fahrzeugen.

32 PSARAFTIS, H.N. (1988), S. 145.
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Aus dieser Definition von PSARAFTIS geht die entscheidende Bedeutung des Faktors ,Zeit’
zur Abgrenzung dynamischer gegeniiber statischen Tourenplanungsproblemen hervor. Je
nachdem, wann die zur Planung relevanten Informationen dem Planer zur Verfiigung stehen,
liegt ein dynamisches bzw. statisches Tourenplanungsproblem vor. In der Optimierungsstra-
tegie miissen diese unterschiedlichen Informationssituationen dann entsprechend Beriicksich-

tigung finden.”

Durch die Beriicksichtigung verédnderlicher Informationen stellt die dynamische Tourenpla-
nung eine Verallgemeinerung der statischen Tourenplanung dar, in der alle relevanten Infor-
mationen als gegeben und unverinderlich vorausgesetzt werden. Die statischen Tourenpla-
nungsprobleme sind daher eine Teilmenge der dynamischen Tourenplanungsprobleme. Ver-
einfachend ausgedriickt kann ein dynamisches Tourenplanungsproblem als eine Sequenz von
statischen Tourenplanungsproblemen aufgefasst werden.” Da schon statische Tourenpla-
nungsprobleme NP-vollstindig sind, d. h., dass der Losungsaufwand in Abhingigkeit der
GroBe des Problems exponentiell steigt und es keinen Algorithmus gibt, der in vertretbarer
Zeit die optimale Losung berechnet, so sind dynamische Tourenplanungsprobleme ungleich
schwerer zu 16sen.” Die Problemstellung ist dabei nicht im Zuge eines einzelnen Optimie-
rungsdurchganges zu 16sen, sondern muss vielmehr in Etappen vor dem Hintergrund der ak-

tuell verfiigbaren Informationen erfolgen:

»solve part of the problem on the basis of the information available now, and
when or if this information changes, try to solve a new problem that incorpo-

. . 3,
rates the new information.”*

In Abb. 4 ist zur Verdeutlichung noch einmal eine vereinfachte Situation einer dynamischen
Tourenplanung zu sehen. Das Beispiel bezieht sich auf zwei Fahrzeuge gleicher Ausstattung
mit begrenzter Kapazitit, die im Begriff sind, jeweils eine Menge an Kunden, die eine be-
stimmte Menge des angebotenen Produktes’” nachfragen, zu bedienen. Die Kunden, die bis zu

dem aktuellen Zeitpunkt schon bedient wurden, sind mit gestrichelten Linien verbunden, wih-

33 LARSEN, A. (2000), S. 4f.

Vgl. GENDREAU, E.ET AL. (1999), S. 381-390.
Zur Komplexitit des TSP als Spezialfall des VRP siehe JOHNSON, D.; PAPADIMITRIOU, C. (1990), S. 37-85.

36 PSARAFTIS, H. (1995), S. 143-164.
37

34

35

Dienstleistungen oder Giiter.
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rend die Kunden, die bis zu diesem Zeitpunkt noch nicht bedient worden sind, mit einem
durchgezogenen Pfeil miteinander verbunden sind. Die Position der Fahrzeuge zum aktuellen
Zeitpunkt ldsst sich daher auf drei Punkte eingrenzen; entweder sind sie gerade an dem Punkt,
der am Anfang des ersten durchgezogenen Pfeils steht, auf dem Weg zum néchsten Kunden
oder sie befinden sich beim Kunden am Ende dieses Pfeils. Das Quadrat in der Mitte der Ab-
bildung steht fiir das Depot, von dem die Fahrzeuge aus starten und zu dem sie am Ende der
Tour auch wieder zuriickkehren. Die Kunden, die durch die schwarzen Punkte symbolisiert
werden, bilden die Ausgangstour, wie sie sich den Fahrern beispielsweise zu Beginn der Tour
stellt. Wihrend der Abarbeitung dieses Tourenplanes kommen nun zwei weitere Kunden hin-
zu, die in den laufenden Plan unter Beachtung der Restriktionen™ bestmoglich integriert wer-
den soll. In der Abbildung sind diese Kunden wei3 gezeichnet. Im Falle der Tour auf der
rechten Seite der Abbildung ist die Integration des zusitzlichen Kunden kein Problem, weder
die Reihenfolge noch der entstehende Umweg ist signifikant. Die Integration des Kunden in
die Tour auf der linken Seite ist schon bedeutend schwieriger, es entsteht ein signifikanter
Umweg, durch den die Verletzung gegebener Restriktionen wahrscheinlicher wird und gege-
benenfalls sogar zur Abweisung des Kunden fiihren kann. In realen Anwendungsfillen wer-
den derartige Situationen bedeutend hédufiger auftreten und sich eine Integration von Kunden

in einen laufenden Tourenplan dementsprechend schwieriger gestalten.

% Zu den Restriktionen siche Kapitel 2.2.
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-  Ausstehender Tourteil . Im voraus bekannte Kunden

Abgearbeiteter Tourteil O Im Laufe der Zeit bekannt werdende Kunden

""""" > Neue zusiitzliche Route

Abb. 4: Dynamisches Tourenplanungsszenario

Da im Vergleich zur klassischen Tourenplanung fiir eine dynamische Tourenplanung einige
technische Voraussetzungen erfiillt sein miissen, um eine derartige Planung tiberhaupt effektiv

umsetzen zu konnen, werden diese kurz erlidutert.

Wihrend der Abarbeitung des Tourenplanes treten immer wieder neue Ereignisse auf, die in
die Planung integriert werden sollen. Um dies zu gewihrleisten, miissen neben einer ausrei-
chenden Rechnerleistung - um die zusitzlichen Informationen auch zeitnah zu verarbeiten -
auch entsprechende Kanile geschaffen werden, iiber die die Informationen aufgenommen und
weiterverarbeitet werden konnen. Bietet ein Paketdienstleister’” beispielsweise den Service
an, die Pakete beim Kunden abzuholen, wenn dieser es mochte, muss dem Kunden auch eine
angemessene Moglichkeit gegeben werden, seine Nachfrage an den Paketdienstleister zu rich-
ten. Aufseiten des Paketdienstleisters miisste dafiir z. B. ein Call-Center™ eingerichtet werden,
um die Anfragen annehmen und koordinieren zu konnen. Genauso erfordert eine elektroni-
sche Ubermittlung zusitzliche technische und personelle Investitionen, um diese Art des Auf-

trageinganges zu bearbeiten.

¥ Dieses Beispiel wird spiter noch ausfiihrlicher aufgegriffen (Kapitel 4).

40 Vgl. HELBER, S.; STOLLETZ, R. (2004).
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Neben der Schnittstelle zum Kunden erfordert auf der anderen Seite auch die Schnittstelle
zum Fahrer zusitzliche technische Erweiterungen. Um eine dynamische Tourenplanung
durchzufiihren, muss dem Planer zu jedem Zeitpunkt die aktuelle Position jedes Fahrzeuges
bekannt sein. Einerseits, um im Falle eines zusitzlichen Auftrages tiber dessen Annahme oder
Abweisung entscheiden zu konnen, andererseits dndert sich durch die Verdnderung der Posi-
tion der Fahrzeuge auch das zu optimierende Problem und muss entsprechend im Optimie-
rungsprozess fiir die Touren aktualisiert werden. Zur Bestimmung der aktuellen Position der
Fahrzeuge eignen sich am Markt erhiltliche Positionsbestimmungssysteme wie GPS (Global

Positioning System).

Durch die stindig neu hinzukommenden und sich verdndernden Informationen und deren In-
tegration in den Optimierungsprozess, dndert sich der Tourenplan im Laufe der Zeit relativ
hiufig." Wenn eine Anderung eingetreten ist, muss der aktuelle Tourenplan und so unter Um-
stinden das neue nichste Ziel den Fahrern entsprechend mitgeteilt werden. Um dies zu ge-
wihrleisten, muss zu jeder Zeit eine reibungslose Kommunikation der Zentrale mit den Fah-
rern und umgekehrt moglich sein. Prinzipiell stehen dafiir entweder der klassische Funk oder
die heutzutage flichendeckend verfiigbare Mobilfunktechnik zur Verfiigung. Beide Varianten
erfiillen ihren primdren Zweck des Kommunikationsmediums voll und ganz, wobei betont
werden muss, dass die Mobilfunktechnik bedeutend mehr zusitzliche Moglichkeiten bietet.*
Sind diese drei wesentlichen technischen Grundvoraussetzungen erfiillt, kann eine effektive

dynamische Tourenplanung erfolgen.

Nach PSARAFTIS kann das dynamische Tourenplanungsproblem in Abgrenzung zu dem sta-
tischen anhand einiger Merkmale und Eigenschaften, die im Folgenden kurz erldutert werden,

charakterisiert werden:*

' In Kapitel 4 wird noch ausfiihrlich auf die Anderungen der Tourenpline durch zusitzliche Nachfrage einge-

gangen.
2 An dieser Stelle sei nur die Moglichkeit eines umfassenden Datentransfers genannt, der sich tiber Funk deut-

lich komplizierter darstellt.

 Vgl. PSARAFTIS, H.N. (1988), S. 233-248 und PSARAFTIS, H. (1995), S. 143-164.
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1. Faktor Zeit

Wihrend im statischen Fall die Zeit, z. B. in Form von Zeitfensterrestriktionen, nicht
zwingend eine Beriicksichtigung finden muss, ist sie im dynamischen Fall immer eine
wesentliche Grofle des Problems. So muss der Tourenplaner u. a. zu jedem Zeitpunkt
die genaue Position der Fahrzeuge wissen, um neue Auftrige bestmoglich zuordnen zu

konnen.
2. Unsicherheiten beziiglich der Informationen

Die fiir die Planung relevanten Informationen sind zu Beginn nicht vollstindig und
werden erst im Laufe der Zeit dem Planer bekannt. Dabei kann zwischen ungenauen
Informationen (es liegen z. B. nur Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten von Ereig-

nissen vor) und ginzlich unbekannten Informationen unterschieden werden.
3. Offener Planungshorizont

Statische Tourenplanung bezieht sich 1. d. R. auf einen festgelegten Planungshorizont.
Betrachtet man die Planung eines Taxiunternehmens als Beispiel fiir ein dynamisches
Tourenplanungsproblem, so wird deutlich, dass der Planungshorizont hier nicht fest-
gelegt ist. Die Planung geht iiber die ganzen 24 Stunden eines Tages und wird am

nichsten Tag genauso fortgesetzt.
4. Fokussierung auf unmittelbare Informationen

Da der Grad der Unsicherheit der Informationen umso grofler ist, je weiter sie in der
Zukunft liegen, wird nahe liegenden Informationen eine grolere Beachtung geschenkt.
Unmittelbare Informationen haben fiir die aktuelle Planung zudem eine groere Dring-

lichkeit als weit in der Zukunft liegende.
S. Aktualisierung der Informationsgrundlage

Da das Kernmerkmal dynamischer Problemstellungen die Veridnderung von Informa-
tionen im Laufe der Zeit ist, muss das Losungsverfahren diese Verdnderungen auch
explizit beriicksichtigen und eine permanente Aktualisierung der Informationsgrund-

lage ermoglichen.

25



Grundlagen der Tourenplanung

6. Korrektur friiherer Entscheidungen

Neu aufkommende Informationen konnen bisherige Losungen unter Umstinden sub-
optimal werden lassen, sodass eine Korrektur der bisherigen Zuordnungs-, Reihenfol-
ge- oder Scheduling-Entscheidungen notig ist und vollig neue Losungen generiert

werden miissen.
7. Erhohte Anforderung an Rechenleistung

Da sich mit jeder neuen Information, die integriert werden muss, das zugrunde liegen-
de Problem &dndert und damit oftmals auch dessen Optimum, bleibt dem Losungsver-
fahren nur ein sehr kurzer Zeitraum — die Zeit zwischen dem Bekanntwerden zweier
Informationen — um das Problem zu optimieren. Daher miissen sowohl ausreichend
grofle Rechenleistungen als auch schnelle Losungsverfahren zur Optimierung einge-

setzt werden.*
8. Neue Zielsetzungen

Die klassischen Zielfunktionen wie Minimierung der Kosten bzw. Minimierung der
insgesamt zuriickgelegten Wegstrecke sind hier nicht mehr sinnvoll anwendbar. Neue
Zielsetzungen sind z. B. Maximierung der Produktivitit, Minimierung der unbedienten

dynamischen Nachfrage, etc.
9. Modifizierte Zeitfenster

Wihrend statische Tourenplanungsprobleme mit harten Zeitfenstern bearbeitet wer-
den, ist dies im dynamischen Fall so gut wie unmoglich. Es wire zu schwer, zulédssige
Tourenplidne zu erzeugen, weshalb, wenn Zeitfenster beriicksichtigt werden, weiche
Zeitfenster betrachtet werden, deren Grenzen tiberschritten werden diirfen. Mogliche

Uberschreitungen koénnen durch Strafkosten in der Planung mit beriicksichtigt werden.

44

Siehe hierzu die Ausfiihrungen in Kapitel 3.
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10. Integration der Warteschlangentheorie

Je nachdem, welchen Dynamikgrad das Tourenplanungsproblem hat, kann die Situati-
on eintreten, dass Informationen nicht im Moment des Bekanntwerdens beriicksichtigt
werden konnen, da das System voll ausgelastet ist. Wenn man die Informationen nicht
verfallen lédsst, kann die Warteschlange, die in diesen Situationen entsteht, angemessen

tiber die Integration der Warteschlangentheorie in die Planung bearbeitet werden.

POWELL unterscheidet zudem zwischen einem dynamischen Problem, einem dynamischen
Modell und einer dynamischen Anwendung.* Ein dynamisches Problem liegt vor, wenn sich
ein oder mehrere Parameter des Modells in Abhingigkeit der Zeit dndern, wobei nicht weiter
unterschieden wird, ob die Anderungen im Vorfeld bekannt sind oder nicht. Von dynami-
schen Modellen wird gesprochen, wenn Faktoren sich in Abhéngigkeit der Zeit dndern und
deren Auswirkungen ausdriicklich beriicksichtigt werden. Dynamische Anwendungen l6sen
Probleme jedes Mal neu, sofern zusitzliche Informationen bekannt werden, die das Problem

verindern.*

Nachdem in diesem Kapitel die wesentlichen Eigenschaften dynamischer Tourenplanungs-
probleme beschrieben worden sind, wird auf das Kriterium der Dynamik in der Problemstel-

lung ndher eingegangen.

2.3.2 Kriterien der Dynamik

In den vorangegangenen Ausfiihrungen ist gezeigt worden, dass das dynamische Tourenpla-
nungsproblem ungleich schwerer zu 16sen ist als sein statisches Pendant. Es gibt auch hier
keinen Algorithmus, der fiir ein im Vorfeld nicht vollstindig bekanntes Problem eine optima-
le Losung in vertretbarer Zeit findet.*” Durch die Beriicksichtigung der dynamischen Kompo-
nente tritt eine signifikante Steigerung der Komplexitit des Problems ein und erschwert somit
dessen Losbarkeit. Auf der anderen Seite haben aber nicht alle Parameter des Modells, wenn

sie dynamisch ausgelegt werden, einen gleich groBBen Einfluss auf die Losungsfindung. Es ist

45 Vgl. POWELL, W.; JAILLET, P.; ODONTI, A. (1995), S. 141-295.

Vgl. POWELL, W.; JAILLET, P.; ODONTI, A. (1995), S. 141-295.
Vgl. AUSIELLO, G. (1999), S. 1.
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vielmehr so, dass eine Vielzahl an unterschiedlichen dynamischen Problemkonstellationen

existiert, die meist auch jeweils unterschiedliche Optimierungsstrategien erfordern. Ahnlich

dem statischen Fall gibt es auch fiir den dynamischen Fall kein Losungsverfahren, das sich in

allen moglichen Problemstellungen als vorteilhaft erweist. Es ist daher immer nur fiir einzelne

Gruppen und Klassen von Problemen moglich, eine Rangfolge hinsichtlich der Giite der ein-

gesetzten Losungsverfahren zu bestimmen. Um auch fiir die dynamischen Problemstellungen

derartige Klassen zu bilden, schligt BRANKE einige Kriterien vor, anhand derer dynamische

Problemstellungen kategorisiert werden konnen.* Die Giite der Losungsverfahren kann dar-

aufhin in Bezug auf die daraus resultierenden unterschiedlichen Klassen von dynamischen

Problemstellungen angegeben werden.*

1. Frequenz der Verinderung

Wie oft verdndert sich das Problem im Zeitablauf? Dieser Punkt stellt den wichtigsten
Aspekt dynamischer Problemstellungen dar. Durch die Anzahl der Anderungen ist bei
einem endlichen Zeithorizont auch die Zeit vorgegeben, die der Algorithmus fiir die
Optimierung der neuen veridnderten Problemstellung hat. Eine Moglichkeit, Algorith-
men unter Beriicksichtigung dieses Kriteriums zu bewerten, ist die Anzahl an Iteratio-

nen,” die der Algorithmus zwischen zwei Verinderungen durchfiihrt.
2. Amplitude (Ausprigung) der Verinderung

Wie stark ausgeprigt ist die Verdnderung des Problems? Durch die einmalige Verin-
derung eines Parameters des Problems kann sich entweder das Problem komplett oder
nur geringfiigig dndern. Im Extremfall groter Verdnderung sind Ergebnisse der vo-
rangegangenen Optimierung génzlich nutzlos, und das Problem muss jedes Mal neu
optimiert werden. In diesem Fall wire eine Sequenz von eigenstidndigen Problemen zu

16sen.’!

48
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Vgl. BRANKE, J. (2002), S. 14f.

Die Fiille der Anwendungen und das Fehlen eines allen anderen Algorithmen iiberlegenen Algorithmus hat
dazu gefiihrt, dass vornehmlich Algorithmen zur Losung bestimmter Klassen von Tourenplanungsproble-
men untersucht werden. Aufgrund der GroBe der Klasse der dynamischen Tourenplanungsprobleme emp-
fiehlt es sich, diese weiter zu unterteilen.

Iterationen sind hier im Sinne der Generierung zuldssiger neuer Losungen zu verstehen.

Mit diesem Extremfall hitten alle Losungsverfahren grofite Probleme, weshalb dieser in der vorliegenden
Arbeit ausgeschlossen ist, aber aus Griinden der Vollstiandigkeit genannt wird.
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3. Charakteristik der Verinderung

Treten Zyklen auf? Die Anderungen konnen jedes Mal zu neuen Zielfunktionsgebir-
gen mit jeweils unterschiedlichen Optima oder aber auch zu vorherigen Optima oder
in deren Nihe fiihren. Ist letzteres der Fall, haben Losungsverfahren mit einer Art Ge-

dichtnis’® Vorteile, sich den wechselnden Problemstellungen anzupassen.
4. Vorhersehbarkeit der Verinderung

Existieren Trends oder Muster in den Anderungen, oder sind sie rein zufilliger Natur?
Falls sie nicht zufélliger Natur sind, konnen Wahrscheinlichkeiten iiber deren Eintre-
ten angegeben werden, oder sind sie sogar vollig bekannt? Die Informationssituation
iiber die Anderungen kann von ungewiss bis deterministisch reichen und fiihrt zu

grundsitzlich unterschiedlichen Optimierungsstrategien.

Anhand dieser Kriterien kann eine Einteilung dynamischer Problemstellungen vorgenommen
werden, die sich ausschlieBlich auf die dynamischen Aspekte der Problemstellung bezieht und
unabhiingig von weiteren betrachteten Einzelheiten ist.” Dies ist u. a. deshalb wichtig, da
schon eine geringfiigige Anderung hinsichtlich der beriicksichtigten Dynamik eine signifikan-
te Steigerung der Komplexitit bedeuten kann. Um eine angemessene Vergleichbarkeit der
erhaltenen Ergebnisse zu gewdhrleisten, ist es daher zwingend notwendig, die dynamische
Problemstellung anhand von Kategorisierungsschemata eindeutig zu beschreiben und einzu-

teilen.

Nach der Beschreibung der Eigenschaften und Merkmale dynamischer Tourenplanungsprob-

leme werden im folgenden Abschnitt die Einsatzgebiete niher erldutert.

2.3.3 Einsatzgebiete und Ansitze der dynamischen Tourenplanung

Grundsitzlich beinhalten fast alle Tourenplanungsprobleme auch dynamische Elemente, auch

wenn sie in der Problemmodellierung meist nicht beriicksichtigt werden. 'Just in time' Produk-

2 Beispielsweise Tabu Search oder Evolutionire Algorithmen. Siehe hierzu Kapitel 3.

> Neben diesem Kategorisierungsschema existieren noch weitere. So hat u.a. WEICKER, K. (2000) ein

weiteres Schema vorgestellt, durch das dynamische Problemstellungen durch fiinf Kriterien beschrieben
werden. Siehe hierzu WEISSERMEL, M. (1999). S. 159-168.
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tion und eine gesteigerte Kundenorientierung erfordern in zunehmendem Malle eine Erfiillung
der Nachfrage zu ihrem Entstehungszeitpunkt und setzen somit die Fahigkeit der Losung von
Problemen in dynamischen Umgebungen voraus.” Es sind daher so gut wie alle klassischen
Einsatzgebiete der Tourenplanung auch relevante Einsatzgebiete einer dynamischen Touren-
planung. Im Folgenden werden einige ausgewihlte Anwendungsbeispiele beschrieben wer-

den, die zum Teil bereits in der Literatur bearbeitet worden sind.

Das bekannteste und auch in der Literatur am hiufigsten behandelte dynamische Tourenpla-
nungsproblem ist das Dynamic Travelling Repairman Problem (DTRP). Unter diesem Prob-
lem kann die Aufgabe eines technischen Auflendienstmitarbeiters oder eines mobilen Repara-
turdienstes verstanden werden. Betrachtet man beispielsweise die Situation eines Reparatur-
dienstes fiir Waschmaschinen, so beginnt der Techniker morgens mit dem ersten Kunden, der
einen entsprechenden Schaden meldet. Wihrend er zu diesem Kunden fahrt und diesen be-
dient, konnen weitere Schadensfille gemeldet worden sein, sodass der Fahrer vom ersten
Kunden direkt zum nichsten weitergeleitet wird, ohne vorher zu wissen, wo dieser Kunde
sich befindet, noch wie dringend der Schadensfall ist. Die Zentrale trifft die Entscheidung,

welcher Kunde wann bedient wird und welche Notfille sofort eingeschoben werden miissen.>

Ein weiteres Beispiel dynamischer Tourenplanung sind Paketdienstleister. Oftmals bieten
diese Firmen nicht nur die Auslieferung der Pakete an, sondern auch die Einsammlung der zu
transportierenden Pakete. Die Fahrer holen in diesem Fall Pakete bei einem Kunden ab und
befordern sie innerhalb ihrer Tour zu den Empfingern der Pakete. Diese Problemstellung ent-
spricht dem Dynamic Pickup&Delivery Problem (DPDP). Die beschriebene Situation ist al-
lerdings noch ungleich schwieriger, wenn das unmittelbare Ziel der eingesammelten Pakete
nicht bekannt ist. Liegt der Em-pfinger des Paketes beispielsweise in dem eigenen Lieferge-
biet und konnte somit theoretisch bedient werden, so setzt sich dieser Auftrag aus zwei unbe-
kannten GroBen zusammen, dem Zeitpunkt und dem Ort der Nachfrage und dem Ort des

Empfingers.

Die Auslieferung von homogenen Produkten, wie z. B. Heizol, weist ebenso dynamische

* Zum Begriff der 'Just in time' Produktion vgl. BLOECH, F. ET AL. (2003), S. 344-349.

Fiir weitere Ausfithrungen zum Dynamic Traveling Repairman Problem siehe u.a. WEINTRAUB, E. ET AL.
(1999), S. 690-696.
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Elemente auf. Der Verbrauch der Kunden an Heizol hiangt hauptsdchlich vom Wetter ab, so-
mit kann der Bedarf unmittelbar aus den Wetterverhiltnissen abgeleitet werden. Da es sich
bei den Verbrauchswerten pro Tag und Wetter um gemittelte Werte handelt, gibt es aber im-
mer Kunden, die vorzeitig wieder Heizol nachfragen. Diese Kunden sind dann in den aktuel-
len Belieferungsplan zu integrieren. Erschwerend kommt hierbei noch hinzu, dass die exakte
Menge des nachgelieferten Heizols bei jedem Kunden im Voraus nicht exakt bekannt ist’® und
somit auch nicht die Restladung des ausliefernden Tanklasters. Ohne die genaue Restladung
kann aber eine endgiiltige Aussage iiber Annahme oder Abweisung einer zusitzlichen Nach-
frage nur schwer getroffen werden. Auch hier ergeben sich fiir die Planung wesentliche In-

formationen erst im Zeitablauf, z. B. nach dem Ende der Bedienung des jeweiligen Kunden.

Weitere Beispiele dynamischer Tourenplanung sind die Koordination von Taxen und von

Notfalleinsitzen der Feuerwehr, Polizei oder von Notérzten.

Der wichtigste Parameter der Tourenplanung fiir Taxen, die zu beférdernden Kunden, sind
mit groBer Mehrheit dynamischer Natur. Nur die wenigsten Kunden bestellen ein Taxi im
Voraus fiir einen bestimmten Zeitpunkt, wodurch sie bereits vorab in der Planung mit bertick-
sichtigt werden konnen. Ist ein Taxi zudem gerade im Begriff, einen Kunden zu beférdern,
kann es, auch wenn es am nichsten positioniert ist, eine neu eingehende Anfrage nicht bedie-
nen.”” Das Taxi muss erst den Zielort des aktuellen Kunden erreicht haben, bevor es neue
Kunden annimmt. Ein unmittelbares Umleiten hierbei scheidet somit aus, auch wenn es vor
dem Hintergrund moglichst kurzer Touren und einer ziigigen Bedienung der neuen Anfragen
unter Umstédnden gerade sinnvoll wire. Ist die Tour beendet, kehren die Taxen aufgrund einer
hoheren Wahrscheinlichkeit, neue Kunden zu bekommen, an bestimmte Knotenpunkte zuriick
und reihen sich in eine Warteschlange ein. Werden die Fahrgéste von einer zentralen Zuord-
nungsstelle auf die einzelnen Taxen verteilt, muss die Planung zudem iiber alle Taxen eine
moglichst gleich verteilte Zuordnung erreichen. Ohne Kenntnis tiber Quantitidt und Qualitit

der zukiinftigen Kunden, stellt dies eine besondere Herausforderung dar.™

%6 Wie bereits oben erwihnt, ist der Verbrauch pro Tag und Wetter nur ein gemittelter Wert.

7 Der Sonderfall eines Sammeltaxis sei an dieser Stelle ausgegrenzt.

% Wihrend Quantitit die absolute Zahl neuer Kunden angibt, bezieht sich die Qualitit beispielsweise auf den

monetiren Wert der Tour.
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Die Tourenplanung fiir Taxen entspricht nicht dem allgemeinen Pickup&Delivery Problem,
da die Ziele zwar gidnzlich unbekannt, aber Startpunkte groBtenteils bekannt sind, wenn man
die Anzahl von zufillig auf dem Riickweg aufgenommener Kunden vernachlissigt. Allerdings

wird sie als Spezialfall dieser Klasse gefiihrt.

Auch bei Notfalleinsédtzen sind die Kunden, in diesem Fall Patienten, Opfer oder Verbrecher,
im Vorfeld unbekannt; weder hinsichtlich ihrer Position noch hinsichtlich ihrer Dringlichkeit,
was in dieser Problemstellung von besonderer Bedeutung ist. Tritt zudem noch der Fall ein,
dass mehrere Kunden gleichzeitig den Notdienst alarmieren, muss auch hier eine Reihenfol-
geplanung durchgefiihrt werden. Liegt auf der anderen Seite keine Uberschneidung mehrerer
Nachfragen vor, was eher dem Normalfall entspricht, liegt die Kernaufgabe vornehmlich dar-
in, zu bestimmen, welche Station (der Polizei, Feuerwehr oder des Notarztes) den Auftrag
bedient. Aufgrund der Ahnlichkeit des Problems mit Problemen der Warteschlangentheorie
haben viele Ansitze aus diesem Themengebiet hier ihre Anwendung gefunden. Die Ziele der
Planung liegen bei Notdiensten eher in dem Aufbau einer Standortstruktur, die gewéhrleistet,
dass im Ernstfall alle Gebiete in angemessener Weise mit den entsprechenden Diensten ver-

sorgt werden konnen.

Die vorgestellten Beispiele stellen nur einen Auszug der bearbeiteten und denkbaren Proble-
me dar, ohne durch die Auswahl eine Wertung getroffen zu haben. Da eine erschopfende Be-
arbeitung dynamischer Tourenplanungsprobleme nicht moglich ist, konzentriert sich auch

diese Arbeit auf einen Spezialfall, auf den in Kapitel 4 niiher eingegangen wird.”

Die Anzahl der wissenschaftlichen Arbeiten, die sich mit der dynamischen Tourenplanung
befassen, ist im Vergleich zum statischen Problem bedeutend geringer. Zwar existiert zu je-
dem statischen Tourenplanungsproblem mindestens ein dynamisches Problem, fiir eine sys-
tematische Analyse sind aber nur ausgewdhlte Problemstellungen von Interesse. Neben dem
Aufsatz von PSARAFTIS® liefert die Arbeit von GENDREAU und POTVIN einen guten U-
berblick tiber die wesentlichen Arbeiten in diesem Bereich. Im Rahmen der Bearbeitung dy-

namischer Problemstellungen muss in einem ersten Schritt festgelegt werden, wie mit den

" Zu den Zielsetzungen und weiteren Ausfithrungen beziiglich der Tourenplanung von Notdiensten siehe

LARSON, R.; ODONI, R. (1980).
Siehe hierzu die Ausfithrungen in Kapitel 4 und 5.
o1 Vgl. PSARAFTIS, H. (1995), S. 143-164.
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einzelnen Informationen, die im Zeitablauf bekannt werden, grundsitzlich umgegangen wer-
den soll. Alle Entscheidungen beziiglich dieser Fragestellung bilden die verfolgte Strategie in
der jeweiligen Problemstellung. Durch die Strategie wird festgelegt, wie das Problem in stati-
sche Teilprobleme eingeteilt wird. Ist die Strategie bestimmt worden, wird in einem zweiten
Schritt festgelegt, mit welchem Optimierungsverfahren (Heuristik) die Teilprobleme bestmog-
lich gelost werden sollen. Die Arbeiten im Bereich der dynamischen Tourenplanung konnen
daher auch in strategieorientierte und heuristikorientierte Arbeiten unterschieden werden.*
Strategieorientierte Arbeiten untersuchen unterschiedliche Umgangsweisen mit den aufkom-
menden Informationen und arbeiten mit einem Optimierungsverfahren, wihrend heuristikori-
entierte Arbeiten das Verhalten unterschiedlicher Optimierungsverfahren unter einer gegebe-

nen Strategie analysieren.

Die meisten strategieorientierten Arbeiten beziehen sich in ihrem Anwendungsbeispiel auf
das DTRP und untersuchen neben den einzelnen Strategien auch die Auswirkungen eines ho-
hen und eines niedrigen Dynamikgrades, wobei unter Dynamikgrad der Anteil der im Laufe
der Zeit bekannt werdenden Informationen an der Gesamtheit der Informationen zu verstehen
ist.”® Ziel hierbei ist die Ermittlung der optimalen Strategie, die die Gesamtdauer der Bedie-
nung, die sich aus der Wartezeit bis zum Eintreffen des Handwerkers und der Reparaturzeit
vor Ort zusammensetzt, minimiert. Dabei wird davon ausgegangen, dass die aus der Strategie
resultierenden Teilprobleme jeweils optimal gelost werden. Die folgenden sieben Strategien
sind fiir diese Problemstellung untersucht worden: Stochastic Queue Median Strategy (SQM),
Travelling Salesman Problem Strategy (TSP), modified TSP Strategy (mod TSP), Nearest
Neighbour Strategy (NN), Generation Strategy (GEN), Partitioning Policy (PART) und die
Space Filling Curve (SFC).*

Die SQM-Strategie bedient die Kunden nach der First Come First Serve Bedienregel (FCES).
Das Fahrzeug startet dabei vom Mittelpunkt des Losungsraumes und kehrt nach jeder Bedie-
nung auch dorthin wieder zuriick. Die TSP-Strategie sammelt n aufeinander folgende Kun-
dennachfragen und fasst sie in einer Warteschlange zusammen, die nach der FCFS-

Bedienregel von dem Fahrzeug abgearbeitet wird. Die mod-TSP Strategie teilt den Losungs-

%2 Siehe hierzu BIANCHL, L. (2000).

9 Zu weiteren Ausfiihrungen beziiglich des Dynamikgrades siehe Kapitel 4. 1.4.

®  Die GEN, PART, SPC Strategien wurden jeweils nur fiir ein DTRP Problem mit einem Fahrzeug untersucht.
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raum in k 31 Teilgebiete ein und bildet fiir jedes Teilgebiet nach dem Muster der TSP-
Strategie die Warteschlangen, die von den zur Verfiigung stehenden Fahrzeugen bedient wer-
den. Sowohl in der TSP als auch der mod TSP Strategie wird iiber die Anzahl der Kunden-
nachfragen n pro Warteschlange optimiert. Die ersten m Kundennachfragen werden durch die
zur Verfiigung stehenden m Fahrzeuge bei der NN-Strategie bedient. Nach der Beendigung
der Bedienung wird der vom aktuellen Standort aus jeweils nichstgelegene unbediente Kunde
angesteuert. Das Fahrzeug in der GEN Strategie startet in der Mitte des Losungsraumes und
beginnt mit der Bedienung des ersten Kunden. Wenn bis zur Fertigstellung dieses Kunden
keine weiteren Kunden nachfragen, kehrt das Fahrzeug wieder zuriick an den Mittelpunkt des
Losungsraumes. Falls aber Kunden nachgefragt haben, sind diese in einer Tour zusammenge-
fasst und optimiert worden, sodass nach der Beendigung des ersten Kunden erst diese abgear-
beitet wird und dann zum Depot zuriickgekehrt wird, falls keine weiteren Kunden in der Zwi-
schenzeit nachgefragt haben. Im Rahmen der PART Strategie wird der Losungsraum in m’
Gebiete eingeteilt und eine Reihenfolge festgelegt, in der das Fahrzeug die einzelnen Gebiete
ansteuert. Die Kunden der einzelnen Gebiete werden von dem Fahrzeug nach der FCFS-
Bedienregel bedient. Auch die SFC-Strategie teilt den Losungsraum in Teilgebiete ein. Die
GroBe des Gebietes wird durch die Fliche, die ein Winkel ausgehend vom Depot aufspannt,
bestimmt. Die Kunden innerhalb des Teilgebietes werden zu einer Tour zusammengefasst, die
optimiert und abgearbeitet wird. Das nichste Teilgebiet wird festegelegt, indem der Winkel

im Uhrzeigersinn weitergedreht wird.

Aufgrund der Charakteristik der Problemstellung des DTRP und der Charakteristik der
PART, TSP, mod TSP, GEN und SQM Strategie kann fiir diese Strategien mit Hilfe der War-
teschlangentheorie analytisch ihre Giite bestimmt werden. Dabei hat sich die SQM-Strategie
bei einem niedrigen Dynamikgrad und die mod TSP-Strategie bei einem hohen Dynamikgrad
als die besten Strategien erwiesen. Die NN-Strategie, deren Verhalten gemeinsam mit der
SFC-Strategie nur iiber Tests ermittelt werden kann, hat bei mittleren und hohen Dynamik-

graden besser Ergebnisse als alle anderen Verfahren erzielt.””

% Fir eine detaillierte Darstellung der Verfahren und der einzelnen Ergebnisse sei auf die Originalarbeiten

verwiesen: BERTSIMAS, D.J.; RYZIN, G.V. (1991), BERTSIMAS, D.J.; RYZIN, G.V. (1993a), BERTSIMAS, D.J.;
RYZIN, G.V. (1993b), PAPASTAVROU, J. (1996).
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Von der zweiten Art der Arbeiten der dynamischen Tourenplanung, den heuristikorientierten
Arbeiten, existieren weniger Arbeiten als von den strategieorientierten. Die wesentlichen Ar-
beiten in diesem Bereich sind von GENDREAU ET AL vorgestellt worden und beziehen sich
auf die DVRPTWP&D und DVRPTW Probleme.* In beiden Arbeiten ist das Verhalten einer
Metaheuristik, eines adaptiven Tabu Search Ansatzes, fiir die dynamischen Tourenplanungs-
probleme anhand von modifizierten SOLOMON-Testproblemen untersucht und die Ergebnisse
denen einfacher heuristischer Verfahren gegeniibergestellt worden.®” Zu den einfachen Heu-
ristiken zidhlen eine Einfiigeheuristik und eine Konstruktionsheuristik, die sowohl allein als
auch jeweils in Kombination mit dem Verbesserungsverfahren Cross Exchange angewendet
worden sind.”® Die Strategie, mit der die zusitzlich aufkommenden Informationen bearbeitet
werden, ist die Single Event Optimization (SEO), bei der beim Eintreffen jeder neuen Infor-
mation der Optimierungsprozess gestoppt, das Problem entsprechend aktualisiert und der Op-
timierungsprozess daraufhin wieder neu gestartet wird. In beiden Arbeiten ist eine Uberlegen-
heit der Metaheuristik gegeniiber den einfachen Heuristiken festgestellt worden. Eine erfolg-
reiche Parallelisierung des Verfahrens hat das AusmaB der Uberlegenheit noch vergrofert.
Die erfolgreiche Implementierung der Tabu Search Metaheuristik wirft die Frage auf, wie sich
andere Metaheuristiken hinsichtlich dieser Problemstellung verhalten.”” Im Rahmen dieser
Arbeit soll dieser Frage fiir die Evolutionire Strategien, dem Ameisenalgorithmus und dem

Simulated Annealing nachgegangen werden.

2.3.4 Zielsetzungen und Nebenbedingungen der dynamischen Tourenpla-

nung

Das Interesse an der dynamischen Tourenplanung hat sich in den letzten fiinf bis zehn Jahren
stark vergrofert, dennoch steckt die Forschung in diesem Bereich noch in ihren Anféngen.
Betrachtet man aber die Entwicklung der bearbeiteten Problemstellungen, so sind diese durch
die Beriicksichtigung immer weiterer EinflussgroBen des realen Problems stetig komplexer

geworden. Dieser Versuch einer immer genaueren Abbildung der Realitit stellt die erste we-

66 Vgl. GENDREAU, M.; GUERTIN, F.; POTVIN, J.S.R. (1998 b) und GENDREAU, E.ET AL. (1999), S. 381-390.

Zur Funktionsweise des adaptiven Tabu Search Ansatzes siehe TAILLARD, J. ET AL. (1997), S. 170-186.
Zu den Verfahren siche GENDREAU, E. ET AL. (1999), S. 388.
% LARSEN, A. (2000), S. 142.
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sentliche Zielsetzung dynamischer Tourenplanung dar. In realen Problemstellungen sind viele
Parameter des Problems dynamischer Natur. Da die Dynamik zudem einen bedeutenden Ein-
fluss auf die optimale Losung des Problems hat, muss dieser Aspekt mit in die Problemformu-

lierung aufgenommen werden.

Durch die Beriicksichtigung unvollstindiger und sich im Zeitverlauf verdndernder Parameter
dndert sich nicht grundsitzlich etwas an der Zielsetzung im Vergleich zu derjenigen des stati-
schen Problems. Die statische Tourenplanung stellt ein Mehrzieloptimierungsproblem dar, bei
dem die Fahrzeuganzahl mit erster und die insgesamt zuriickgelegte Wegstrecke mit zweiter
Prioritit beriicksichtigt werden.” Die Fahrzeuganzahl ist insofern eine kritische GroRe fiir das
Unternehmen, da einerseits im Falle des Leasings der Fuhrparks die variablen Kosten in Form
der Leasingkosten reduziert werden konnen.”' Andererseits ist auch im Falle eines eigenen,
nicht gemieteten oder geleasten Fuhrparks die Bedeutung der Grofle des Fuhrparks signifi-
kant, da iiber eine optimierte Fahrzeugplanung Kapazititen frei werden, die einen Puffer in
der Planung darstellen, der fiir unvorhergesehene Ereignisse, wie Unfille oder aber zusitzli-
che Auftrige verwendet werden kann. Zudem kann langfristig eine Investitionsentscheidung
tiber eine Erweiterung des Fuhrparks nur vor dem Hintergrund einer Tourenplanung erfolgen,
die diese GroBe mit erster Prioritit beriicksichtigt.”” Auch die zuriickgelegte Wegstrecke wird
aufgrund ihres Einflusses auf die variablen Kosten als zweite wichtige GroBe in die Zielfunk-
tion mit aufgenommen.”” In der dynamischen Tourenplanung kommen zu diesen beiden
Kriterien weitere hinzu.” So ist im Falle dynamischer Kunden deren bestmogliche Einfiigung
oder die Minimierung der Verschlechterung, die durch das Einfiigen zusitzlicher Kunden
entstehen kann, eine neue ZielgroBe. Bietet man beispielsweise den Service an, Pakete auch

beim Kunden direkt abzuholen, so muss dieses Angebot auch erfiillt werden. Die Anzahl an

" Vgl. ISERMANN, H. (1991), S. 420-497.

"' Hierdurch wird auch weniger Kapital gebunden, das fiir weitere Investitionen zur Verfiigung steht, was zu

einer groBeren Flexibilitit fiihrt. Siehe hierzu auch BRETZKE, W. (1991), S. 109-118.
Vel. GIETZ, M. (1994) und zu den Investitionsentscheidungen vgl. GOTZE, U.; BLOECH, J. (2002).

Vgl. SOLOMON, M.M. (1987), S. 254-265, DESROCHERS, ..; DESROSIERS, ..; SOLOMON, M. (1992), S. 342-
354, THANGIAH, S.; OSMAN, I.; SUN, T. (1995), ROCHAT, Y.; TAILLARD, E. (1995), S. 147-167, ANTES, J.;
DERIGS, U. (1996), S. 400-404 und L1U, F.F.; SHEN, S. (1999), S. 485-504.

Zu den Zielsetzungen der statischen Tourenplanung siehe auch HOMBERGER, J. (2000), S. 19-21.
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" Die Zielsetzungen der statischen Tourenplanung miissen nicht zwingend auch in die dynamische Tourenpla-

nung einflieBen. Im Rahmen dieser Arbeit wird die Fahrzeugzahl als gegeben angesehen und stellt eine Ne-
benbedingung dar, unter deren Beriicksichtigung eine Losung gefunden werden muss.
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verspitet oder unter Umstdnden gar nicht bedienter und abgewiesener Kunden muss dabei als

Minimierungsaufgabe in der Zielsetzung mit beriicksichtigt werden.”

Etwas allgemeiner betrachtet kann die Fihigkeit, sich der verindernden Problemstellung an-
zupassen und mit dieser umgehen zu konnen, als neues priméres Ziel entstehen. Mogliche
Kriterien hierfiir wiren einerseits die Flexibilitét, rasch neue Losungen fiir die neue Situation
zu generieren oder aber andererseits die Robustheit der bisher generierten Losungen zu be-

werten.

Fiir die Nebenbedingungen gilt dhnliches wie fiir die Zielsetzungen; auch hier sind neue hin-
zugekommen bzw. alte modifiziert worden, aber kein grundsitzlich neues System von Ne-
benbedingung entstanden. So ist die Integration zusétzlicher Kunden in einen laufenden Tou-
renplan so gut wie unmoglich, wenn keine Verspitungen bei den einzelnen Kunden moglich
wiren. Daher muss das Tourenplanungsproblem mit harten Zeitfenstern in eines mit weichen
Zeitfenstern umgewandelt werden, will man die kombinatorische Freiheit haben, um die Kun-
den auch tatsidchlich zu integrieren. Die damit einhergehende Verspitung flieit, wie oben

erldutert, als Minimierungsaufgabe in die Zielfunktion ein.

Nach der Einordnung der Tourenplanung in die betriebswirtschaftliche Logistik in Kapi-
tel 2.1, ist in Kapitel 2.2 das grundlegende Problem der Tourenplanung anhand des Standard-
problems der Tourenplanung vorgestellt worden. Im Anschluss daran sind wesentliche Ver-
allgemeinerungen dieses Problems dargestellt worden, um die vielfiltigen Varianten zu ver-
deutlichen. Auf den ausgefiihrten Verallgemeinerungen aufbauend wurde zum Abschluss des
Kapitels 2.2 ein mogliches Klassifikationsschema vorgestellt, anhand dessen eine Systemati-
sierung der vielfiltigen Auspriagungen von Tourenplanungsproblemen erfolgen kann. In Kapi-
tel 2.3 wurden die im Mittelpunkt der Untersuchungen dieser Arbeit stehenden dynamischen
Tourenplanungsprobleme niher erldutert. Neben den wichtigsten Eigenschaften, Ansitzen,
Zielen und Nebenbedingungen ist eine Diskussion des Faktors Dynamik erfolgt. Dabei ist
zudem ein Kategorisierungsschema aufgezeigt worden, das fiir die Einordnung dynamischer
Problemstellungen benotigt und womit eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse unterschiedlicher

Untersuchungen dynamischer Tourenplanungsprobleme ermoglicht wird.

6 7u den Methoden der Aufstellung eines Zielsystems vgl. BIETHAHN, J.; MUCKSCH, H.; RUF, W. (2000),

S. 235-255.
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Durch die Darlegung moglicher Einsatzgebiete dynamischer Tourenplanung in Kapitel 2.3.3
wird deutlich, dass die Beriicksichtigung dynamischer Aspekte eine wichtige Erweiterung des
klassischen Tourenplanungsproblems darstellt und in vielerlei Hinsicht ihre Anwendung fin-

den kann.
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3 Ausgewiahlte Metaheuristiken als Losungsverfah-

ren fiir die Tourenplanung

Nachdem in dem vorherigen Abschnitt die Grundlagen der Tourenplanungsproblematik im
Allgemeinen und der dynamischen Tourenplanungsproblematik im Speziellen erldutert wor-
den sind, werden nun in diesem Kapitel die wesentlichen Grundlagen der Funktionsweise
ausgewihlter Metaheuristiken zur Losung von Tourenplanungsproblemen dargestellt. Auf-
grund der Popularitit der Tourenplanungsproblematik existiert eine entsprechende Vielzahl an
unterschiedlichen Losungsverfahren. Die Losungsverfahren konnen in exakte, heuristische
und metaheuristische Verfahren eingeteilt werden. In dieser Arbeit liegt der Fokus auf den
metaheuristischen Verfahren.”” Nach einigen allgemeinen Ausfithrungen zu dem Grundprin-
zip metaheuristischer Verfahren werden drei Metaheuristiken, die Evolutiondren Strategien,
Simulated Annealing und der Ameisenalgorithmus nédher vorgestellt. Die Darstellung gliedert
sich jeweils in zwei Teile, in einem ersten Schritt wird die allgemeine Funktionsweise vorge-
stellt und in einem zweiten Schritt werden die Anwendungsbeispiele und Modifikationen er-
lautert, die unter Umstidnden notwendig sind, um kombinatorische Optimierungsprobleme,

wie die Tourenplanungsprobleme zu 16sen.

Durch ihre zweigeteilte Struktur sind metaheuristische Losungsverfahren in ihrer Funktions-
weise unabhingig von dem konkret zu l6senden Problem. Der erste Teil des Verfahrens, der
iibergeordnete, beinhaltet die Logik zur Steuerung des zweiten Teiles, in dem die jeweiligen
problemspezifischen Heuristiken umgesetzt sind. Die problemspezifischen Heuristiken sind
dabei leicht austauschbar und kénnen durch die tibergeordnete Logik beliebig gesteuert wer-
den. Wihrend die Steuerungslogik auf alle Problemstellungen anwendbar ist, wird die prob-

lemspezifische Heuristik, mit der die eigentliche Suche und Erzeugung neuer Losungen er-

" 1In dieser Arbeit wird darauf verzichtet, die exakten und heuristischen Verfahren zu beschreiben. Einen guten

Uberblick und eine Beschreibung dieser Verfahren liefern u.a WEISSERMEL, M. (1999) und DOMSCHKE, W.;
DREXL, A. (1997).
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folgt, je nach Problemstellung und Anforderungen ausgewdhlt. Die Nutzung einer iibergeord-
neten Steuerungslogik wird auch durch den Namenszusatz ,Meta’ zum Ausdruck gebracht. In
Kombination mit dieser Steuerungslogik sind die einfachen Heuristiken in der Lage, lokale
Optima zu verlassen, um so das globale Optimum zu suchen. Aufgrund dieser Eigenschaft
werden diese Verfahren oftmals auch als intelligente Verfahren oder moderne Heuristiken”
bezeichnet, die in der Lage sind, im Zuge ihrer Suche Informationen iiber den relevanten Lo-

sungsraum zu erlangen und zu nutzen.

In Anlehnung an die zu steuernde Heuristik, die einerseits zu den Konstruktionsverfahren
oder zu den Verbesserungsverfahren zu zihlen sind,” konnen auch die Metaheuristiken in
dieser Form eingeteilt werden.®" Allerdings sind Metaheuristiken, die Konstruktionsverfahren
steuern von untergeordnetem Interesse, da durch sie meist nur Startlosungen generiert werden,
aber die eigentliche Optimierung des Problems mit Metaheuristiken erfolgt, die Verbesse-

rungsverfahren steuern.®

Evolutionire Strategien zidhlen genauso wie das Simulated Annealing und der Ameisenalgo-
rithmus zu den Metaheuristiken, die Verbesserungsverfahren steuern. Diese werden im Fol-

genden néher beschrieben.

3.1 [Evolutionire Strategien

3.1.1 Allgemeine Darstellung

Evolutionire Strategien zdhlen zu den Hauptvertretern der Evolutionidren Algorithmen, deren
Urspriinge auf HOLLAND® zuriickgehen. Dieser hat in den 50er Jahren des 20. Jahrhunderts
mit der Arbeit an naturanalogen Verfahren begonnen und damit diese Klasse von Optimie-

rungsverfahren begriindet.

8 Vgl. GLOVER, F.; GREENBERG, H.J. (1989), S. 119-130.

Vgl. MICHALEWICZ, Z.; FOGEL, D.B. (2002) und REEVES, C.R. (1995).

Zu den Charakteristika Klassifikation von Heuristiken fiir die Tourenplanung siche WEISSERMEL, M. (1999),
S. 37-95.

8l Vgl. OsMAN, L.H.; KELLY, J.P. (1997), S. 1-21.
52 Vgl. HOMBERGER, J. (2000), S. 26ff.
83 Vgl. HOLLAND, J.H. (1975).
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Obwohl die bedeutendsten Vertreter der Evolutiondren Algorithmen - Genetische Algorith-
men, Evolutionire und Genetische Programmierung und Evolutionire Strategien - signifikan-
te Unterschiede in ihrer konkreten Ausgestaltung aufweisen, beinhalten sie doch alle im Kern
denselben Grundgedanken. Evolutionédre Algorithmen versuchen alle, die Prinzipien der na-
tiirlichen Evolution auf abstrakte Weise abzubilden und nachzuahmen, um so Optimierungs-

probleme zu losen.*

Nach DARWINs Evolutionstheorie ist der tigliche Konkurrenzkampf um knappe Ressourcen
verantwortlich fiir die Weiterentwicklung und stindige Verbesserungen der Arten, aber auch
deren Eliminierung.* Die Vielfalt der Arten und deren Fihigkeiten zeigt die Leistungsfihig-
keit der Evolution und begriindete das Interesse, diese Prinzipien zur Losung komplexer Prob-
lemstellungen zu nutzen. Durch die Ubertragung dieses Konkurrenzkampfes und die Abbil-
dung der grundlegenden Prinzipien wird versucht, Losungen fiir komplexe Optimierungsprob-
leme zu finden. Der Prozess der Optimierung der Problemstellung entspricht dem Prozess der

Evolution.

Aufgrund der starken Anlehnung an die Prozesse der Natur sind grof3e Teile der Terminologie
von Evolutioniren Algorithmen aus dem biologischen Vorbild enthommen. Einen Uberblick
tiber die wichtigsten Begriffe der Biologie und ihre jeweiligen Entsprechungen bei den Evolu-

tiondren Algorithmen zeigt Tab. 3.

¥ Vgl. BIETHAHN, J. (2000), S. 199-212.
% Vgl. DARWIN, C. (1860).
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Ausdruck Bedeutung bei Evolutionédren Algorithmen

Individuum Struktur (enthilt die in geeigneter Weise

reprisentierten Elemente einer Losung)

Population (von Individuen) Menge von Strukturen (Losungen)

Eltern Zur Reproduktion ausgewdhlte Losungen

Kinder, Nachkommen Aus den Eltern erzeugte Losungen

Crossover Suchoperator, der Elemente verschiedener
Individuen vermischt

Mutation Suchoperator, der jeweils ein Individuum
vermischt

Fitness Losungsgiite bezogen auf die Ziele

Generation Verfahrensiteration

Die folgenden Begriffe sind nur bei der Untergattung der Genetischen Algorithmen {iblich.

Chromosomen (besteht aus Genen) | Grundsitzlich identisch mit Individuum,;
gelegentlich kann ein Individuum sich aus
mehreren Chromosomen zusammensetzen;

iibliche Form: String

Gen Bit (binidre Codierung unterstellt)
Allel Genausprigung (binir: 0 oder 1)
Genotyp Codierte Losung

Phinotyp Decodierte Losung

Tab. 3: Terminologie Evolutiondirer Algorithmen®

Evolutionire Algorithmen zidhlen zu den populationsbasierten Verfahren. Eine bestimmte
Anzahl an Individuen (n>1), die in einer Ausgangpopulation generiert werden, suchen parallel
nach neuen Losungen. Die Individuen stellen zulidssige Losungen fiir das behandelte Problem
dar. Durch die Operatoren der Reproduktion - die Rekombination und die Mutation - werden
aus diesen Individuen neue Nachkommen erzeugt, deren Giite anhand einer Fitnessfunktion

gemessen wird. Diese Fitnessfunktion muss vor dem Hintergrund der jeweiligen Zielsetzung

8 Vgl NISSEN, V. (1997), S. 13..
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formuliert werden und muss grundsitzlich keinen allgemeinen Anforderungen®” entsprechen,
was einen wesentlichen Vorteil fiir die Problemmodellierung darstellt. Aus dem Fitnesswert
wird in einem nédchsten Schritt der Zielfunktionswert ermittelt und anhand dessen die aktuelle
Zielerreichung bewertet. Die Giite des Individuums bestimmt dabei auch die Wahrscheinlich-
keit, mit der es in den Reproduktionsprozess mit hineinflieft und seine Informationen an ei-
nen Nachkommen weitergeben kann. Durch die Selektion anhand der Giite des Individuums
soll der Suchprozess in Bereiche des Losungsraumes gesteuert werden, in denen gute oder die
Optimallosung fiir die Problemstellung zu finden sind. Dieses Prinzip der Selektion, Repro-
duktion und Bewertung der Nachkommen ist ein iterativer Prozess dar, der so lange wieder-
holt wird, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist.** Abb. 5 zeigt den vereinfachten Ablauf eines

Evolutionidren Algorithmus.

G i . .
A(ra]?::esr? 5| Berechne Abbruchkriterium Beste
popula?ion | Zielfunktion erfullt Individuen
A
nein
A 4
Selektion
Erstelle neue o l
Population Rekombination ®
Start .
a Mutation Ende

Abb. 5: Schematischer Ablauf evolutiondirer Algorithmen®™

Evolutionire Strategien wurden 1973 in Deutschland entwickelt und erstmals in den Arbeiten

von RECHENBERG”™ und SCHWEFEL® vorgestellt. Beide Arbeiten versuchten,

87 Beispielsweise mathematische Anforderungen wie Stetigkeit oder Differenzierbarkeit.

¥ Einen Auszug betriebswirtschaftlicher Anwendungsmoglichkeiten Evolutiondrer Algorithmen ist

BIETHAHN, J.; NISSEN, V. (1995) zu entnehmen.
% Vgl. WEICKER, K. (2002), S. 43.
%0 Vgl. RECHENBERG, I. (1973).
! Vgl. SCHWEFEL, H. (1975).
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Optimierungsprobleme aus den Ingenieurswissenschaften mit diesen Verfahren zu 16sen.”

Im Vergleich zu den bekannteren Genetischen Algorithmen setzt die Anwendung der geneti-
schen Operatoren Mutation und Rekombination nicht auf einer codierten Losungsreprisenta-
tion auf, sondern auf den Losungen selbst. Jedes Individuum - als zulidssige Losung des Opti-
mierungsproblems - entspricht dabei einem Vektor, der Werte fiir die Ausprigungen aller n
Entscheidungsvariablen des Problems beinhaltet. Neben der unterschiedlichen Losungsrepri-
sentation liegen zudem noch Unterschiede in den Bereichen der Selektion und der Bedeutung
der einzelnen genetischen Operatoren vor.” Durch die Populationsorientierung, dem iterati-
ven Suchprozess und der inhaltlichen Anlehnung an die Prozesse der Natur bestehen auf der
anderen Seite aber weiterhin Gemeinsamkeiten mit den tibrigen Vertretern der Evolutionédren

Algorithmen.

Zusitzlich zu den Parametern der Genetischen Algorithmen besitzen Evolutionédre Strategien
noch einen weiteren Strategieparameter, die Standardabweichung. Ein Individuum wird daher
nicht nur iiber die Auspriagungen der einzelnen Entscheidungsvariablen beschrieben, sondern
enthilt auch noch Informationen iiber die Standardabweichung. Mit den Standardabweichun-
gen werden die durchschnittlichen Mutationsschrittweiten angegeben und somit indirekt das
Mal der Veridnderung. Beinhaltet nun beispielsweise ein Vektor, durch den ein Individuum
beschrieben wird, 10 Entscheidungsvariablen, so kann fiir alle 10 Variablen jeweils eine
Standardabweichung separat oder aber auch einheitlich fiir alle eine Standardabweichung

festgelegt werden. Fiir den Fall, dass man sich fiir n (1<n <10) Standardabweichungen ent-

scheidet, wird fiir alle dadurch nicht direkt abgedeckten Variablen die letzte festgesetzte Stan-
dardabweichung angesetzt. In den meisten Anwendungen wird allerdings entweder einheitlich

eine Standardabweichung fiir alle erzeugt oder aber fiir jede Variable eine eigene.

Im Folgenden werden nun der Ablauf einer Evolutioniren Strategie beschrieben werden und
in den einzelnen Phasen des Ablaufes die jeweiligen Elemente und deren Varianten vorge-

stellt.”

2 Die weiteren Ausfithrungen zu den Evolutioniren Strategien beziehen sich auf den von SCHWEFEL vorge-

stellten Ansatz.
Zu den Unterschieden siehe u.a. NISSEN, V. (1994).
% Siehe hierzu BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 74-83 und NISSEN, V. (1997), S. 155-173.

93

44



Ausgewdhlte Metaheuristiken als Losungsverfahren fiir die Tourenplanung

Zu Beginn des Ablaufes einer Evolutiondren Strategie wird eine Ausgangspopulation von
M Individuen erzeugt, in dem die Werte fiir die Entscheidungsvariablen und die Standardab-
weichungen fiir jedes Individuum festgelegt werden. Je nachdem, ob Kenntnis iiber die Lage
des Optimums im Losungsraum vorliegt, kann sich die Ausgangspopulation schon auf den
relevanten Bereich des Losungsraumes konzentrieren oder sollte moglichst gleich verteilt
iiber diesen sein.” Nach der Generierung der Ausgangspopulation wird anhand einer Fitness-
funktion die Fitness der einzelnen Individuen bestimmt und iiblicherweise als Zielfunktions-

wert iibernommen.”®

Nach Abschluss dieser Initialisierungsphase beginnt der eigentliche iterative Reproduktions-
und Selektionsprozess. Der Reproduktionsprozess gliedert sich in drei Abschnitte. Zuerst
miissen diejenigen Eltern bestimmt werden, aus denen die Nachkommen gebildet werden.
Dies geschieht stochastisch, wobei fiir alle Individuen der Population die gleiche Wahrschein-
lichkeit gilt, gezogen zu werden.” Aus den so ausgewiihlten Eltern werden in einem zweiten

Schritt durch Rekombination A Nachkommen erzeugt. Das Verhiltnis der Eltern zu den er-

zeugten Kindern (%) wird dabei iiblicherweise auf 1/7°° und u hierbei auf eine ausreichend

grofle Zahl gesetzt. Die Rekombination wird sowohl auf die Werte der einzelnen Entschei-
dungsvariablen als auch auf die zugeordnete Mutationsschrittweite (Standardabweichung)

angewendet.

Grundsitzlich konnen zwei Formen der Rekombination unterschieden werden, die diskrete
und die intermedidre Rekombination. Dabei werden oftmals beide Formen gemeinsam ange-
wendet, indem beispielsweise die Entscheidungsvariablen der diskreten Rekombination und
die Mutationsschrittweiten der intermediiren Rekombination unterworfen werden.” Die dis-

krete Rekombination wihlt bei einer direkten Gegeniiberstellung beider Individuen sto-

% Dadurch steigen die Wahrscheinlichkeit und die Geschwindigkeit, das Optimum zu finden. Liegt eine ge-

wisse Kenntnis vor, so kann man durch die Festlegung entsprechender Unter- bzw. Obergrenzen den rele-

vanten Ausschnitt aus dem Losungsraum eingrenzen.

% Grundsitzlich muss dies nicht der Fall sein, Zielfunktions- und Fitnesswert konnen sich auch unterscheiden.

7 Es wird hierbei gezogen mit Zuriicklegen (Mehrfachziehungen sind moglich), so dass es bei einem Verhilt-
nis 1/7 von W zu A nicht unwahrscheinlich ist, dass alle Eltern zumindest einmal in der Reproduktion be-

riicksichtigt werden.

% Dieses Verhiltnis der Eltern zu den erzeugten Kindern stellt dabei einen wichtigen Strategieparameter fiir

die Suche im Losungsraum dar.

% Auch der umgekehrte Fall ist moglich.
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chastisch fiir jede einzelne Entscheidungsvariable einen der beiden moglichen Werte aus und

ibergibt sie an den Nachkommen.

In der intermediiren Rekombination werden die Werte beider Mutationsschrittweiten addiert
und daraus der Mittelwert bestimmt. Dieser Mittelwert ist dann die neue Mutationsschrittwei-
te und wird an den Nachkommen iibergeben. Obwohl die Rekombination im Rahmen der E-

100 \vas sie klar von den Genetischen

volutioniren Strategien eine untergeordnete Rolle spielt,
Algorithmen unterscheidet, kann die Zielfindung durch sie dennoch beschleunigt werden.'"

Abb. 6 und Abb. 7 verdeutlichen noch einmal die beiden Rekombinationsformen.

2,5 2,8 6,3 1,7 Elter 1
4,7 5,6 6,0 2,8 Elter 2
3,6 4,2 6,15 2,25 Nachkomme

Abb. 6: Intermediiire Rekombination'”

4,7 5,6 6,0 2,8 Elter 1
1,8 5,2 4.8 2.9 Elter 2
47 3.2 4.8 2.8 Nachkomme

Abb. 7: Diskrete Rekombination'”

100 Lange Zeit wurde auf die Rekombination im Rahmen der Evolutionéren Strategien sogar génzlich verzich-

tet.
01 Zudem ist sie fiir die Selbstadaption der Mutationsschrittweiten von Bedeutung.
BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 83.

BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 83.
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Die diskrete und die intermedidre Rekombination basieren ausschlieflich auf der Kombinati-
on von nur zwei Eltern. Diese Operationen sind aber durchaus auch auf eine Vielzahl von
Eltern tibertragbar, sodass man in diesen Fillen von einer diskreten Multirekombination bzw.
intermedidren Multirekombination spricht. Ziel ist es hierbei, schon bei der Erzeugung eines
einzelnen Nachkommens auf eine moglichst breite Informationsbasis zuriickzugreifen, um so

schneller bessere Nachkommen zu erzeugen.

Eine verallgemeinerte Form der intermedidren Rekombination bildet die Basis fiir die inter-
medidre Multirekombination. Hierbei wird nicht der Mittelwert der Ausprigung der beiden
Entscheidungsvariablen, sondern die beiden Werte mit einer definierten Gewichtung iiber-
nommen, wobei die Summe beider Gewichte gleich 1 sein muss. Solange dies sichergestellt
ist, kann dieses Prinzip schlie8lich auch auf beliebig viele weitere Individuen iibertragen wer-

den.

Die diskrete Multirekombination wihlt im Gegensatz zur diskreten Rekombination nicht zu-
fillig eine aus zwei alternativen Auspriagungen der Entscheidungsvariablen, sondern bezieht
in den Auswahlprozess so viele Ausprigungen mit ein, wie Eltern dafiir ausgewéhlt worden
sind. In Abb. 8 und Abb. 9 wird noch einmal das Vorgehen der diskreten Multirekombination

und der verallgemeinerten intermedidren Rekombination verdeutlicht.

2,5 2,8 6,3 1,7 Elter 1
4,7 5,6 6,0 2,8 Elter 2
0,9 0,3 0,8 0.4 U.
J
0,1 07 02 0,6 1- U.
J
2,72 | 476 | 624 | 236 Nachkomme

Abb. 8: Verallgemeinerte intermedicire Rekombination'”

14 BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 83
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25 2.8 6,3 1.7 Elter 1
4,7 5,6 6,0 2.8 Elter 2
1,8 52 4,8 29 Elter 3
2.5 5,6 6.3 2,9 Nachkomme

Abb. 9: Diskrete Multirekombination'”

Ist der Rekombinationsprozess abgeschlossen, werden in dem dritten und letzten Schritt der
Reproduktion die rekombinierten Individuen dem Mutationsprozess unterworfen. Dieser Pro-
zess gliedert sich wiederum in zwei Schritte und stellt den Suchoperator der Evolutionédren
Strategien dar. Zuerst wird die Mutationsschrittweite mutiert, und die so verinderte Mutati-
onsschrittweite wird daran anschliefend zur Mutation der Entscheidungsvariablen herangezo-

gen.

Die Mutation der Mutationsschrittweite geschieht durch die Multiplikation mit einer loga-
rithmisch normal verteilten Zufallszahl. AnschlieBend wird die Mutation der Entscheidungs-
variablen durch die Addition einer normal verteilten Zufallszahl mit einem Erwartungswert
von 0 und der zur Entscheidungsvariablen gehorenden Standardabweichung (Mutations-

schrittweite) durchgefiihrt. Formal Lisst sich dieser Vorgang wie folgt abbilden:'®

0,'=0, -exp(, - N(O,1)+ 0, -N, (0,1))
x;'=x;+0;-N;(O,1)

105 BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 83

106" Die unterschiedlichen Indizes sind darin begriindet, dass nicht fiir alle Variablen eine Mutationsschrittweite

festgelegt werden muss, somit k zwischen 1 und n liegen kann, wihrend j = (1, ..., n) gilt.

48



Ausgewdhlte Metaheuristiken als Losungsverfahren fiir die Tourenplanung

Wihrend T, und 1, exogene Konstanten sind, stellt N(0, 1) eine einmalige Realisierung einer
standardnormalverteilten Zufallszahl dar, wobei N;(0, 1) und Ni(0, 1) jeweils fiir die einzel-
nen Variablen generierte Zufallszahlen bilden. Der Einfluss der logarithmisch normal verteil-
ten Zufallszahl zur Mutation der Mutationsschrittweiten setzt sich aus zwei Elementen zu-

sammen. Zum einen aus einem globalen Faktor exp (U, - N(0,1)) , der alle Schrittweiten ein-

heitlich verdndert und zum anderen aus einer fiir jede Schrittweite individuell bestimmten

Anderung, exp (0, - N, (0,1))."”

In der Praxis stellt dieser komplizierte Mutationsprozess einen bedeutenden Vorteil dar, da
sich die Mutationsschrittweiten im Laufe der Zeit automatisch anpassen. Diese Eigenschaft
wird auch als Selbstadaption der Strategieparameter bezeichnet und fiihrt zu einer groflen Fle-
xibilitit des Verfahrens, was sich insbesondere fiir multimodale Zielfunktionen als vorteilhaft

erweist.

Der so erzeugte Nachkomme wird daraufthin bewertet und in der vorldaufigen Zwischenpopu-
lation gespeichert. Die Schritte der Auswahl, Rekombination und Mutation der Eltern und die
Bewertung der erzeugten Nachkommen werden nun so oft wiederholt, bis die Zwischenpopu-

lation A Nachkommen enthilt.

An den Reproduktionsprozess schlief3t sich der Selektionsprozess an, bei dem aus dieser Zwi-
schenpopulation wieder die ¢ besten Losungen ausgewihlt werden, die dann die nichste Ge-
neration von moglichen Eltern darstellen. Dieser deterministische Selektionsprozess wird da-
her als (1, ) Selektion oder als 'Komma-Selektion' und die Evolutionsstrategie mit so einem
Selektionsprozess entsprechend als (1, A)-ES bezeichnet. Bei dieser Selektionsform iiberleben
nicht alle Individuen der Zwischenpopulation, nur die & besten, was einer diskriminierenden
Selektionsform entspricht. Dariiber hinaus besitzen die Individuen jeder Population nur eine
Lebensdauer von einer einzigen Generation, da die Eltern nicht in die Zwischenpopulation mit
einflieBen und somit im Selektionsprozess nicht berticksichtigt werden. Als Konsequenz dar-
aus kann es im Laufe des Losungsprozesses auftreten, dass die bislang beste gefundene Lo-

sung nicht mehr in der letzten Population auftritt und deren Informationen im Laufe der Op-

97" Fiir die Bemessung der Werte von T; und T, haben sich die Werte von 0,1 bis 0,2 als gut erwiesen. Siehe

hierzu NISSEN, V. (1997), S. 159.
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timierung verloren gegangen sind. Um diesen unerwiinschten Effekt zu vermeiden, sollte un-
abhingig vom laufenden Losungsprozess die beste bislang ermittelte Losung separat gespei-
chert und in jeder Iteration gegebenenfalls aktualisiert werden. Am Ende des Losungsprozes-

ses stellt diese Losung schlieBlich das Ergebnis dar.

Die Lebensdauer eines Individuums von nur einer Generation kann zudem auch durch die
(u+))-Selektion umgangen werden. Dabei werden die i besten Individuen nicht nur aus der
Menge der erzeugten Nachkommen ausgewihlt, sondern aus der Vereinigungsmenge der El-
tern und Nachkommen. Je nachdem wie gut dessen Fitness ist, kann ein Individuum beliebig
lange iiberleben. Diese Selektionsstrategie birgt aber auf der anderen Seite ein gewisses Risi-
ko, in lokalen Optima héngen zu bleiben und erschwert dadurch die Suche nach dem globalen

Optimum.'®

Eine zweite Modifikation der klassischen Selektion ist die Wettkampfselektion. Aus der
Menge der Kinder und der Eltern wird g—mal stochastisch eine Menge von € Individuen ge-
zogen, wobei € zwischen 1 und A liegt. Der beste aus dieser Teilmenge wird jeweils in die
Folgepopulation iibernommen.'” Auch dieser Prozess wird so oft wiederholt, bis die Folge-

population wieder & Individuen umfasst.

Letztendlich kann iiber das Verhiltnis der Menge der Eltern zu der Menge der erzeugten Indi-

viduen der Zwischenpopulation % direkt die Hirte der Selektion gesteuert werden. Kleine

Werte des Quotienten bedeuten hierbei eine harte Selektion und dabei aber auch die Gefahr,
sich zu stark auf lokale Optima zu konzentrieren. Gro3e Werte des Quotienten stellen eine
weiche Selektion dar, mit der eine breitere Suche im Losungsraum realisiert werden kann.
Ziel ist es dabei, eine angemessene Balance zu finden zwischen Exploitation, der vertiefenden
Suche in viel versprechenden Gebieten des Losungsraumes und der Exploration, der breiten

Suche im Losungsraum, um so neue und bessere Gebiete des Losungsraumes aufzuspiiren.

Die Prozesse der Reproduktion und Selektion werden wiederholt, bis ein Abbruchkriterium

erreicht ist. Dies kann durch die zur Verfiigung stehenden Ressourcen vorgegeben sein, die

108 Daher findet diese Selektionsform auch nur selten Einsatz.

19" Es handelt sich hierbei immer um Ziehen mit Zuriicklegen.

50



Ausgewdhlte Metaheuristiken als Losungsverfahren fiir die Tourenplanung

nur eine bestimmte Anzahl an Wiederholungen oder eine bestimmte Rechenzeit erméglichen
oder aber auch qualitativer Natur sein, wenn z. B. keine Anderung des Zielfunktionswertes fiir

einen bestimmten Zeitraum eintritt oder der Unterschied zwischen dem besten und dem

schlechtesten Individuum unter ein bestimmtes Niveau fallt. !'°

Der Ablauf einer einfachen Evolutionidren Strategie lidsst sich abschlieBend in die folgenden

sieben Schritte aufteilen:'!!

1. Festlegung der Parameter i, A, ng, Ok, T1, T2, €.

2. Stochastische Erzeugung der Startpopulation und Bewertung der einzelnen Individu-

en.

3. Stochastische Selektion der Eltern in Form von Ziehen mit Zuriicklegen proportional
zur relativen Fitness der Individuen (A-mal).

4. Stochastische Partnerwahl in Form von Ziehen mit Zuriicklegen.

5. Crossover und Mutation fiir jedes Individuum durchfiihren, den Nachkommen bewer-
ten und in einer Zwischenpopulation speichern.

6. Schritte 4 und 5 werden A mal wiederholt und im Anschluss daran aus der Zwischen-
population die u besten Individuen gezogen, die schlieBlich die Folgepopulation bil-

den.

7. Schritte 1 bis 6 wiederholen, bis das Abbruchkriterium erreicht ist.

3.1.2 Evolutionire Strategien in der Tourenplanung

3.1.2.1 Mutation

Evolutionire Strategien sind in ihrer urspriinglichen Form fiir Problemstellungen mit kontinu-
ierlichen Variablen entwickelt worden. Die oben beschriebene Evolutionire Strategie kann
daher nicht unverindert auf ganzzahlige kombinatorische Optimierungsprobleme angewendet

werden. Sowohl die Ganzzahligkeit als auch die Zuordnungs- und Reihenfolgeproblematik,'"

"% vgl. SCHWEFEL, H. (1995), S. 145ff.
"1 BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 80.

"2 Hierunter wird die Kernaufgabe - die genau einmalige Bedienung aller Kunden - zusammengefasst.
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die bei dieser Problemform beachtet werden muss, erfordern einige Modifikationen, um auch

diese Problemstellungen erfolgreich 16sen zu kénnen.

Grundsitzlich existieren zwei einfache Wege, der Ganzzahligkeitsbedingung Rechnung zu
tragen. So kann der Mutationsoperator einerseits genau wie in der oben beschriebenen Form
angewendet werden, sofern nach der Variation der Mutationsschrittweite diese gerundet wird
und so die Entscheidungsvariablen nur um ganzzahlige Werte verindert werden.'” Anderer-
seits kann die Rundung auch zu einem spiteren Zeitpunkt durchgefiihrt werden, indem die
mutierte Entscheidungsvariable gerundet wird.'"* Eine andere Moglichkeit, die Ganzzahligkeit
zu gewihrleisten, ist, auf anders verteilte Zufallszahlen zuriickzugreifen. Eine geeignete Wahl
hierzu wiren binomial verteilte Zufallszahlen.'” Wird die Kernaufgabe der Mutation nur abs-
trakt als stochastische Variation einer Losung verstanden, so kann man sich von den vorge-
stellten Umsetzungen auch vollig 16sen. Die Stochastik einer Veridnderung kann hierbei dann

beliebig mit in den Ablauf einer Evolutioniren Strategie eingebaut werden.''

3.1.2.2 Rekombination

In den meisten Anwendungen stellt die Mutation den wesentlichen genetischen Suchoperator
dar, und die Rekombination spielt eine untergeordnete Rolle oder wird sogar ginzlich ver-
nachldssigt. Jiingere Anwendungen haben aber gezeigt, dass es durchaus von Vorteil sein
kann, die Rekombination in dem Verfahren mit zu integrieren und ihr mehr Gewicht zu ge-

7 Die einfache Rekombination in Form einer stochastischen Auswahl einer der beiden

ben
Auspriagungen der jeweiligen Entscheidungsvariablen ist dabei keine besonders leistungsfihi-
ge Form der Rekombination. Aufgrund der uncodierten Darstellung der Losungen bei den
Evolutiondren Strategien und den besonderen Anforderungen von Tourenplanungsproblemen

sind besondere Rekombinationsoperatoren entwickelt worden. Je nachdem wie viele Eltern in

3 Dies setzt allerdings eine ganzzahlige Reprisentation der Ausgangslosung voraus.

Vgl. NISSEN, V. (1997), S. 176.

15 Vgl. SCHWEFEL, H. (1995), S. 108.
116

114

Als Beispiel hierfiir kann man sich die Situation vorstellen, dass einer Evolutioniren Strategie mehrere loka-
le Suchverfahren fiir die Erzeugung neuer Nachkommen zur Verfiigung stehen und bei jedem Nachkommen
jeweils eines der Verfahren ausgewihlt werden muss. Geschieht dieser Auswahlprozess stochastisch, ist die
iibergeordnete Aufgabe einer stochastischen Variation gegeben, da alle Verfahren unterschiedliche Nach-
kommen generieren. Siehe hierzu die Ausfithrungen in Kapitel 4.2.1.

"7 Beispiele hierfiir sind bei NISSEN, V. (1997), S. 169-172 aufgefiihrt.
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den Rekombinationsprozess integriert werden, unterscheidet man bei diesen so genannten
Sequenzoperatoren 1-Elter und M-Elter-Operatoren. Das Uniform-Order-Based-Crossover
und die Edge Rekombination werden im Folgenden kurz als Beispiele fiir die M-Elter-

Operatoren vorgestellt.''®

Zu Beginn des Uniform-Order-Based-Crossover werden jeweils zwei Eltern in Form von
Permutationen'” ausgewihlt und eine Bitmaske, der Bitstring, erzeugt, der so viele Bits ent-
hilt wie die Permutation Werte. Fiir jedes Bit wird daraufhin stochastisch gleich verteilt die
Ausprigung 0 oder 1 der einzelnen Bits bestimmt. Nachdem so der Bitstring generiert wurde,
werden die Werte der Permutationen entsprechend des Wertes der Bitmaske in die Nach-
kommen {iibertragen. Hierbei wird der Wert der ersten Permutation in den ersten Nachkom-
men kopiert, wenn der entsprechende Wert der Bitmaske an der Stelle eine O aufweist. Der
Wert der zweiten Permutation wird in den zweiten Nachkommen kopiert, wenn die Bitmaske
an der entsprechenden Stelle eine 1 aufweist. Die beiden so erzeugten, unvollstindigen Nach-
kommen werden wie folgt aufgefiillt. Die Werte des ersten Elters, an deren Positionen der
Bitstring eine 0 aufweist, werden extrahiert und in die Reihenfolge gebracht, wie diese in dem
String des zweiten Elters vorkommen. Entsprechend dieser Reihenfolge werden die offenen
Positionen des ersten Nachkommens aufgefiillt. Fiir den zweiten Nachkommen geht man ana-
log vor, indem die Werte des zweiten Elters extrahiert werden, an deren Stelle eine 1 im Bit-
string steht und in die Reihenfolge, wie sie der erste Elter aufweist, gebracht werden. Beide
Nachkommen werden so von links beginnend aufgefiillt. In Abb. 10 wird das Vorgehen noch

einmal graphisch dargestellt.

18 Vgl. BIETHAHN, J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004), S. 72-75.

"9 Diese Losungsreprasentation bietet sich fiir Tourenplanungsprobleme an und wird daher an dieser Stelle

aufgegriffen.
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(2]s]e|s|1|7]4]3]9] Eierl

| b

(tfifofifofofo]r]1 Bitmaske
! ! !

puaooaanc)

EETEEEEEE g
! ! !

(2]s5]4]s8|1|7]6]|3]9]  Nachkomme 1

‘2'5|1|7|3|6|8 4|9 Nachkomme 2

Abb. 10: Uniform-Order-Based-Crossover'”’

Die Edge Rekombination baut auf den Nachbarschaftsbeziehungen, die zwischen den einzel-
nen Permutationselementen bestehen, auf. Stellt man sich die Permutation als Graph vor, sind
die unmittelbaren Vorginger und Nachfolger durch Kanten miteinander verbunden und be-

schreiben damit die Nachbarschaft.

Zu Beginn der Edge Rekombination muss daher ein so genannter 'Edge Table' aufgestellt
werden, der fiir alle Werte alle unmittelbaren Nachbarn aufzeigt und dokumentiert. Beinhaltet
eine Permutation beispielsweise sieben Elemente mit den Werten (8, 6, 5, 7, 3, 4, 2), hat diese
entsprechend sieben Kanten, ndamlich (8, 6), (6, 5), (5, 7), (7, 3), (3, 4), (4, 2) und (2, 8). Die-
selbe Aufstellung wird fiir das zweite Elter bestimmt. Fiir den Fall, dass in beiden Permutati-
onen identische Kanten vorliegen, werden diese Kanten im Edge Table mit einem Minus ver-
sehen. In dem 'Edge Table' konnen nun, sortiert nach den einzelnen Elementen, fiir alle Ele-

mente alle deren unmittelbare Nachbarn abgelesen werden.

120 BIETHAHN, J.; LACKNER, A.: RANGE, M., (2004), S. 73.
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17[5]4]6]2]3]1]Elter 1

12]4]5]1]3]6]7] Elter2

Edge Table:

Wert Nachbarwerte
1 -3,5,7

2 7,4,3,6

3 1,2,6

4 2,-5,6

5 1,-4,7

6 2,4,3,7

7 2,6,1,5

17]1]3]6]2]4]5| Nachkomme

Abb. 11: Edge Rekombination'’

Mit Hilfe dieses Edge Table kann nun aus zwei Eltern wie folgt ein Nachkomme erzeugt wer-
den: Fiir die erste Position der Permutation wird dabei zufillig irgendein Wert aus dem Edge
Table gewihlt und anschlieBend vollstindig aus dem Table entfernt. Die Werte der Nachbar-
schaft dieses Wertes stellen nun die moglichen Werte fiir die néchste Position in der Permuta-
tion dar. Aus der Nachbarschaft werden diejenigen Werte bevorzugt, die in beiden Eltern vor-
gekommen und daher mit einem Minus versehen sind. Liegt keine solche Kante in der unmit-
telbaren Nachbarschaft des aktuellen Wertes, wird der Wert mit der kleinsten Nachbarschaft

gewihlt. Haben mehrere Werte dieselbe kleine Nachbarschaft, wird einer der Werte sto-

12l BIETHAHN, J.; LACKNER, A.: RANGE, M., (2004), S. 74.
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chastisch ausgewdhlt. Ebenso stochastisch wird ein neuer Wert ausgewihlt, wenn der vorheri-
ge Wert keine Nachbarschaft hatte, der Nachkomme aber noch nicht vollstindig ist. Dieser

Prozess wird solange wiederholt, bis der Nachkomme komplett ist.

Die 1-Elter-Operatoren basieren im Vergleich zu den vorgestellten M-Elter-Operatoren auf
deutlich einfacheren Prinzipien. So werden beispielsweise aus einer Permutation stochastisch
zwei oder mehr Elemente ausgewdhlt und deren Positionen innerhalb der Permutation ausge-

tauscht. In Abb. 12 sind einige Beispiele fiir 1-Elter-Operatoren veranschaulicht.

Der Scramble Sublist Operator wihlt auf der anderen Seite zufillig einen Ausschnitt aus einer
Permutation aus, indem stochastisch zwei Werte der Permutation bestimmt werden und je-
weils den Anfang und das Ende des Ausschnittes festlegen. Der neue Nachkomme kann nun
dadurch generiert werden, dass die Reihenfolge der Werte innerhalb des Ausschnittes zufillig
verindert oder exakt invertiert wird'?>. Der Ausschnitt kann aber auf der anderen Seite auch
als Ganzes, ohne Veridnderung der inneren Reihenfolge in der Permutation verschoben wer-

den.

Zweiertausch 123456

Verschiebung 123456

145236

Inversion 1123456

1143256

Scramble Sublist 123456

124653

Abb. 12: 1-Elter-Operatoren'”

Die 1-Elter-Operatoren konnen - wie gezeigt - Verdnderungen und somit eventuell auch Ver-

122 . . . .
Dies entspricht einem Inversionsoperator.

123 PropACH, J. (2002a), S. 126.
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besserungen nur in Form einer Modifikation der Reihenfolge der einzelnen Tour erreichen.
Verbesserungen durch den Austausch von Kunden zwischen einzelnen Touren, wie sie bei
den M-Eltern-Operatoren zuziiglich zu Verbesserungen bedingt durch verinderte Reihenfol-

gen moglich sind, sind bei diesen Verfahren ausgeschlossen.'**

AbschlieBend bleibt noch zu erwihnen, dass die urspriingliche Konzeption der Evolutionédren
Strategien fiir Optimierungsprobleme mit kontinuierlichen Variablen weitestgehend beibehal-
ten wurde und die Mehrzahl der Anwendungen sich auf derartige Problemstellungen be-
zieht.'"” Obwohl sie nicht die Mehrheit darstellen, existieren aber auch einige Anwendungen
der Evolutiondren Strategien fiir ganzzahlige kombinatorische Optimierungsprobleme wie

7

dem Flowshop-Scheduling Problem,'*® dem quadratischen Zuordnungsproblem'”” oder dem

zeitrestriktiven Tourenplanungsproblem.'*®

Die Menge der Anwendungen auf kombinatori-
sche Optimierungsprobleme soll durch die Bearbeitung eines dynamischen und zeitrestrikti-
ven Tourenplanungsproblems in dieser Arbeit erginzt werden und das Verhalten der Evoluti-

oniren Strategien auch fiir dieses spezielle Problem erldutert werden.'”

3.2 Ameisenalgorithmus

3.2.1 Allgemeine Darstellung

Der Ameisenalgorithmus ist die jiingste der vorgestellten Metaheuristiken und wurde erstmals

1991 von DORIGO ET AL. als ein Multi-Agenten-Ansatz zur Losung komplexer diskreter

130

kombinatorischer Problemstellungen vorgestellt.” Aufgrund der groBen Zahl erfolgreicher

Anwendungen zihlt dieses Verfahren zu den erfolgreichsten Formen intelligenter Schwarm-

2% Diesem Nachteil steht aber auf der anderen Seite ein bedeutend geringerer Implementierungsaufwand ge-

geniiber, was unter Umstinden von Bedeutung sein kann.

Siehe hierzu BACK, A. ET AL. (1999), S. 383-397, MARONGIU, A. (1998), BEHR, S.; HOMBERGER, J. (1996),
S. 27-29, SCHWEFEL, H. (1995), SCHWEFEL, H. (1981), RECHENBERG, 1. (1973).

126 ygl. ABLAY, P. (1987), S. 104-115.
127" ygl. NISSEN, V. (1997), S. 176-179.
128 ygl. HOMBERGER, J. (2000).

12" Siehe hierzu Kapitel 4.2.

Vgl. DORIGO, M.; MANIEZZO, V.; COLORNI, A. (1991), zu den weiteren Ausfiihrungen siehe auch BIETHAHN,
J.; LACKNER, A.; RANGE, M., (2004).

125
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131

systeme. ~ Als populationsbasierter Ansatz eignet sich das Verfahren fiir parallele Anwen-

dungen.

Analog zu den anderen Verfahren stellt auch hier das natiirliche Vorbild - das Verhalten von
Ameisen und ihren Fihigkeiten - die Grundlage fiir die Entwicklung des Algorithmus dar. Die
einzelne Ameise besitzt dabei nicht sonderlich viele oder komplexe Fihigkeiten, mit denen sie
umfangreiche Aufgaben l6sen konnte. Die Eigenschaft der Ameisen, ihr Handeln den Zielen
unterzuordnen, die in erster Linie dem Wohl der ganzen Ameisenkolonie dienen und weniger
ihrem eigenen, befihigt sie, auch komplexe Aufgaben wie den Aufbau einer funktionsfahigen

Kolonie zu 16sen.

Die Suche nach Futter zihlt zu den wichtigsten Aufgaben natiirlicher Ameisen, um das Uber-
leben der Kolonie sicherzustellen. Um die Futterstellen zu finden, suchen sie ithre Nachbar-
schaft ab, bis eine oder mehrere Futterstellen gefunden sind. Auf den Wegen, die die Ameisen
auf der Suche nach den Futterstellen und wieder zuriick zum Nest zuriicklegen, hinterlassen
sie eine Duftspur in Form von Pheromonen. Diese Duftspur kann von der Ameise selbst, aber
auch von nachfolgenden Ameisen erkannt und bewertet werden. Es findet demnach eine indi-
rekte Form der Kommunikation zwischen den Ameisen statt, die auch 'Stigmergy' genannt

wird.'¥

Experimente mit natiirlichen Ameisen haben eine interessante Eigenschaft der Wege ergeben,
die die Ameisen zur Futterstelle und zuriick zum Nest entdecken und nutzen: Es ist immer die
kiirzeste mogliche Verbindung zwischen diesen beiden Punkten im Rahmen einer vorgegebe-
nen Umgebung (hier die natiirliche Beschaffenheit der Umgebung). Abb. 13 zeigt einen Test-
aufbau, in dem in der Nachbarschaft einer Ameisenkolonie nur eine Futterstelle vorhanden ist
und diese auf zwei unterschiedlichen Wegen zu erreichen ist. Einer der beiden Wege ist dabei
langer als der andere. Kommt eine Ameise auf ihrer Suche an eine Kreuzung, muss sie sich
entscheiden, welchen Weg sie einschlidgt. Als Entscheidungsgrundlage dient hierfiir die Inten-
sitit der Pheromonspur, die moglicherweise von vorangegangenen Ameisen hinterlassen wor-
den ist. Je mehr Ameisen denselben Weg eingeschlagen haben, desto stirker ist auch die Phe-

romonspur auf diesem Weg und umso groBer ist auch die Wahrscheinlichkeit, dass die neue

B! Insbesondere im Zusammenhang mit Problemen verteilter Anwendungen.

132 ygl. DORIGO, M.; BONABEAUB, E.; THERAULAZ, G. (2000).
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Ameise auch diesen Weg einschligt. Am Anfang der Suche gibt es jedoch noch keine voran-
gegangenen Ameisen und somit auch keine interpretierbare Pheromonspur. In dieser Situation
ist die Wahrscheinlichkeit fiir alle Wege an der Kreuzung gleich gro3 und es wird zufillig
einer ausgewihlt. Auf ihrer Suche hinterlassen sie an jedem Teilestiick eine konstante Menge
an Pheromonen. Die Ameisen, die den kiirzeren Weg zur Futterstelle ausgewihlt haben, kon-
nen nun auf ihrem Riickweg zum Nest auf eine Pheromonspur zuriickgreifen, die sie selber
auf ihren Hinweg hinterlassen haben. Wenn die langsameren Ameisen die Futterstelle erreicht
haben und zum Nest zuriickgehen, hat sich die Pheromonspur auf dem kiirzeren Weg schon
verstirkt, da die ersten Ameisen auf ihrem Riickweg aufgrund der hinterlassenen Pheromone
ihren eigenen Riickweg bevorzugt haben. Daher liegen auf dem kiirzeren Weg schon zwei
Lagen an Pheromonen und entsprechend grofler ist die Wahrscheinlichkeit, dass auch die
Ameisen des langsameren Weges auf ihrem Riickweg den kiirzeren wihlen. Nachfolgende
Ameisen werden diesen Weg nun mit einer noch groferen Wahrscheinlichkeit auswéhlen,

sodass nach einiger Zeit alle Ameisen den kiirzeren Weg benutzen.
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Abb. 13: Futtersuchverhalten natiirlicher Ameisen'”’

Die Ameisen haben mit einfachsten Mitteln die Losung fiir den kiirzesten Weg zwischen zwei

Punkten gefunden. Da es aus Sicht der Optimierung komplexer Problemstellungen einen ide-

13 ygl. DORIGO, M.; CARO, G.D.; GAMBARDELLA, L.M. (1999), S. 4.
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altypischen Zustand darstellt, sie mit einfachen Mitteln zu 16sen und viele Optimierungsprob-
leme eine Suche nach dem kiirzesten Weg innerhalb einer Menge von moglichen Wegen dar-
stellen, hat man sich dieses Vorbildes angenommen und versucht mit kiinstlichen Ameisen

das Verhalten von natiirlichen Ameisen zu imitieren.

Die kiinstlichen Ameisen miissen dabei einen Weg durch eine definierte Nachbarschaft hin zu
einer Futterstelle suchen, indem sie in jeder Iteration einen Schritt aus ihrer unmittelbaren
Nachbarschaft durchfiihren konnen. Um den Ameisen auch zu Beginn eine Entscheidungs-
grundlage fiir die Wahl des Weges zu gegeben, liegt am Anfang auf allen Kanten eine identi-

sche Menge an Pheromonen.'*

Die Entscheidungen der Ameise, welcher Knoten aus der unmittelbaren Nachbarschaft das
nichste Ziel sein soll, wird auch hier proportional zu der Menge an bisher platzierten Phero-

monen getroffen. Formal sieht die Entscheidungsregel wie folgt aus.

0 Oj FeN
if je N;
P = @ L5
[JeN;
HO if je N;
mit
Pijk = Wahrscheinlichkeit, dass die (k+1)-te Ameise von i nach j geht
Tij = Pheromonvariable, die die aktuelle Menge an Duftstoffen auf dem Weg von i
nach j angibt.

N; = Nachbarschaft von i (durch einen Schritt erreichbare Punkte der Umgebung)'*

Hierzu werden an jedem Knoten die Werte fiir T;; lokal gespeichert, die nur den Ameisen zu-
ginglich sind, die sich an diesem Punkt befinden und so die Form der indirekten Kommunika-

tion iiber lokale Informationen nachgeahmt. Diese lokalen Informationsvariablen speichern

B Die gesamte Nachbarschaft ldsst sich als Graph abbilden. Die Verbindung zweier Punkte, die jeweils in

einer Iteration erreichbar sind, wird dabei als Kante bezeichnet und die Punkte als Knoten. Fiir weitere Aus-
fuhrungen zur Graphentheorie bezogen auf Tourenplanungsprobleme siehe DOMSCHKE, W.; DREXL, A.
(1997), S. 1-6.

135 Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 13.
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nicht nur Informationen iiber die Duftmenge, sondern auch weitere problemspezifische lokale
Informationen und werden daher auch als Artificial Pheromone Trail bezeichnet."” In diesen
Variablen wird das bisherige Suchverhalten aller Ameisen gespeichert und steht somit den
folgenden Ameisen zur Verfiigung. Erreicht eine Ameise einen Knoten, wird die lokale In-
formation T;; ausgelesen und auf deren Basis der néchste Schritt bestimmt. Ist die Ameise am
nichsten Knoten angekommen, wird die Pheromonmenge der zuriickgelegten Kante um eine
konstante Menge erhoht, der Wert fiir T; aktualisiert und wieder lokal an dieser Stelle gespei-
chert. Dieser Prozess wird nun so lange wiederholt, bis die Ameise die Futterstelle gefunden
hat und wieder zum Nest zuriickgekehrt ist. Nach einiger Zeit kristallisiert sich auch hier der
kiirzeste Weg heraus, da auf diesem die Pheromonmenge am schnellsten steigt. Da die Menge
der Pheromone hier nur wachsen kann, bedeutet dies aber auch die Gefahr, dass das Verfah-
ren zu schnell zu einer suboptimalen Losung konvergiert und den Losungsraum nicht mehr
angemessen durchsucht. Die Natur hat dieses Problem dadurch gelost, indem die Pheromon-
spur im Laufe der Zeit durch Verdunstung schwicher wird und somit Informationen ,verges-
sen” werden. Die Verdunstung fiihrt so zu einer explorativeren Suche im Losungsraum. Fiir
die kiinstlichen Ameisen wird die Verdunstung iiber die Verdunstungsfunktion integriert, in-
dem der Wert aller Pheromonvariablen t;; in jeder Iteration um eine vorgegebene Menge [l
reduziert wird. Eine Konvergenz kann hierdurch zwar nicht verhindert werden, aber verzogert

und ermdoglicht so fiir eine lingere Phase eine explorative Suche im Losungsraum.

Auch kiinstliche Ameisen sind so in der Lage, kiirzeste Wege zwischen zwei Punkten und
wieder zuriick in einer vorgegebenen Umgebung zu finden. Abb. 14 veranschaulicht dies

noch einmal.

¢ Uber die Informationsvariablen kénnen der Ameise beliebige Informationen zur Verfiigung gestellt werden,

um ihre Suche entsprechend zu steuern.
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Futterstelle

Abb. 14: Futtersuche kiinstlicher Ameisen'”

Die Abbildung lokaler Informationen in Form von Pheromonspuren in Kombination mit der
Verdunstungsfunktion stellt den Kern des einfachen Ameisenalgorithmus (Simple Ant Colony
Optimization) dar. Die ersten Versuche, mit diesem Algorithmus komplexe Optimierungs-
probleme zu l6sen, wurden allerdings nur mit miRigem Erfolg durchgefiihrt.””® Nimmt der
Graph, der dem Problem zugrunde liegt, komplexere Formen an, fillt es dem Verfahren zu-
nehmend schwerer, stabile Losungen zu erzeugen. Die Einstellungen beziiglich der Parameter

des Modells nehmen in diesem Fall eine kritische Rolle ein.'®

Aufgrund der erwihnten
Schwichen des Simple Ant Colony Optimization Algorithmus wurde dieser in Form der Ant-

Colony-Optimization Metaheuristik weiterentwickelt und wird im Folgenden vorgestellt.

3.2.2 Ant Colony Optimization Metaheuristik

Die bisher dargestellten Eigenschaften der Ameisen des Simple Ant Colony Optimization
Algorithmus besitzen alle ein entsprechendes Pendant im natiirlichen Vorbild. Um die Leis-
tungsfihigkeit auch bei komplexeren Problemstellungen zu steigern und auch dort gute oder
sehr gute Ergebnisse zu erhalten, sind Erweiterungen und Modifikationen des Kernalgorith-
mus notwendig, die kein entsprechendes Pendant im natiirlichen Vorbild besitzen. Die grund-

legende Logik des Verfahrens wird dabei aber nicht verindert, sodass es sich nach wie vor um

137" Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 13ff.
138 Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 13.
139" Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 14ff.
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ein Verfahren aus der Klasse der Ameisenalgorithmen handelt.'®

Alle im Folgenden darge-
stellten Modifikationen werden unter dem Begriff der Ant Colony Optimization Metaheuristik

(ACO-Metaheuristik) zusammengefasst.

Natiirliche Ameisen besitzen eine vollige Bewegungsfreiheit auf ihrer Suche nach Futter,
kiinstliche Ameisen bewegen sich auf der anderen Seite auf Graphen, auf denen das zu 16sen-
de Problem abgebildet wird, und besitzen daher keine uneingeschrinkte Bewegungsfreiheit.
Die kiinstlichen Ameisen bewegen sich diskret, in einzelnen Schritten von einem Zustand

zum nichsten.

Neben dem Gedéchtnis in Form der Pheromonspur, das jeder Ameise gleichermaflen zur Ver-
figung steht, kann kiinstlichen Ameisen jeweils noch ein individuelles Gedéchtnis zur Seite

gestellt werden, in dem die vergangenen Schritte der jeweiligen Ameise gespeichert werden.

Natiirliche Ameisen hinterlassen auf all ihren Wegen immer dieselbe Menge an Pheromonen,
unabhingig davon, ob der gewihlte Teileschritt besonders gut im Sinne der Zielsetzung ist
oder nicht. Diese Gleichbehandlung kann bei kiinstlichen Ameisen anders gestaltet werden,
sodass die Menge der hinterlassenen Pheromonspur von der Qualitdt der erzeugten Losung

abhéngt. Je besser eine Losung ist, desto grofler ist die Menge der zusitzlichen Pheromone.

Da die Bewertung der absoluten Giite eines Teileschrittes nur riickblickend, wenn eine voll-
standige Losung erzeugt wurde, moglich ist, kann die Entscheidung iiber die Menge der neuen
Pheromonmenge und die entsprechende Aktualisierung der Pheromonspur bei kiinstlichen
Ameisen auch im Nachhinein erfolgen.'*' Natiirliche Ameisen konnen diesen Zeitpunkt nicht

frei wihlen. Die Pheromonspur spiegelt direkt das Suchverhalten der Ameisen wider.

Der wesentlichste Unterschied kiinstlicher Ameisen gegeniiber natiirlichen Ameisen ist die
Moglichkeit der Erweiterung der Fihigkeiten der Ameisen. Insbesondere Kombinationen mit
weiteren Optimierungsverfahren, wie lokale Optimierungsverfahren, fithren zu einer bedeu-
tenden Steigerung der Effizienz des Verfahrens. Dariiber hinaus konnen die Informationen der

individuellen Gedichtnisse der einzelnen Ameise global ausgewertet werden. Dadurch kann

10" Neben diesen gibt es noch eine Vielzahl weiterer Modifikationen, die sich durch die Anforderungen der

unterschiedlichen Problemstellungen ergeben haben, aber nicht eine eigene Klasse innerhalb der Ameisen-

algorithmen begriinden.

! Grundsitzlich kann dieser Zeitpunkt auch frei gewihlt werden und muss nicht am Ende liegen.
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z. B. eine vorausschauende Planung ermoglicht werden, die auf mehr Informationen als die

iiber die unmittelbaren Nachbarn zuriickgreift und so die Suche besser gesteuert werden.'**

In der ACO-Metaheuristik sind die oben vorgestellten Erweiterungen enthalten, wodurch sie
in der Lage ist, auch komplexere Problemstellungen zu 16sen. In den anschlieBenden Ausfiih-
rungen werden die Annahmen und die konkrete Umsetzung der Erweiterungen niher vorge-

stellt.

Das Verfahren der ACO-Metaheuristik 16st Probleme, indem eine Menge von kiinstlichen
Ameisen schrittweise neue Losungen konstruiert. Die Konstruktion von Losungen geschieht

dadurch, dass sie sich durch einen diskreten Losungsraum bewegen.

Die betrachtete Problemstellung muss dabei folgende Eigenschaften erfiillen.

e Endliche Anzahl N, von Elementen C= {cy, ¢, C3, ..., CNc}-
e Endliche Anzahl an Verbindungen zwischen den Elementen.
e Jeder Verbindung werden zu Bewertungszwecken entsprechende Kosten zugeordnet.

e Fine Losung muss alle definierten Nebenbedingungen erfiillen und durch einen Ge-
samtkostenbetrag beschrieben werden.'*

Obwohl jede Ameise eine zuldssige Losung erzeugen kann, werden sehr gute Losungen nur

durch die globale Kooperation aller Ameisen erreicht.'*

Trotz der globalen Kooperation ste-
hen die einzelnen Ameisen aber dennoch in Konkurrenz zueinander und versuchen jede fiir

sich den kiirzesten Weg durch die Nachbarschaft hin zum Ziel und zuriickzufinden.

Um einen Weg durch die Nachbarschaft hin zu einer Futterstelle und zuriick zum Nest zu fin-
den, wird in einem ersten Schritt die Nachbarschaftsstruktur definiert. Sie muss fiir jeden
Punkt eindeutig die Menge der Punkte festlegen, die in einer Iteration (einem Schritt) von
diesem aus zu erreichen sind. Je nachdem, welches Problem bearbeitet wird, gestaltet sich die

Nachbarschaft unterschiedlich. Da der Ameisenalgorithmus ein populationsbasiertes Verfah-

12" ygl. DORIGO, M.; CARO, G.D., GAMBARDELLA, L.M. (1999), S. 6ff.

143 Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 14.

1% Sieht man von dem sehr unwahrscheinlichen Extremfall ab, dass die erste Ameise sofort die Optimallosung

findet.
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ren darstellt, suchen mehrere Ameisen gleichzeitig nach Losungen, indem sie in jedem Schritt
die unmittelbare Nachbarschaft untersuchen und einen Nachbarn auswéhlen. Der Rechenauf-
wand hingt dabei direkt von der Grofle der Nachbarschaft - der Zahl der Nachbarn - ab, die
wiederum durch die Nachbarschaftsstruktur festgelegt wird. Es existiert in diesem Zusam-
menhang fiir die ACO-Metaheuristik eine kritische ProblemgroBe, ab der der Rechenaufwand
und das Ergebnis nicht mehr in einem akzeptablen Verhiltnis stehen und der Einsatz des Ver-
fahrens nicht mehr sinnvoll ist. Der Rechenaufwand muss daher bei der Wahl der Nachbar-

schaft explizit beriicksichtigt werden.'®’

Jede Ameise bewegt sich schrittweise im diskreten Losungsraum von einem Punkt zum
nichsten. Als Grundlage fiir die Entscheidung, welcher der unmittelbaren Nachbarpunkte als
ndchster angesteuert wird, dient eine stochastische Entscheidungsregel. In dieser Entschei-
dungsregel werden drei Arten von Informationen zusammengefasst, erstens das individuelle
Gedichtnis der einzelnen Ameise, zweitens lokale Informationen in Form der Pheromonspur
und drittens problemspezifische Informationen. Die problemspezifischen Informationen wer-
den dazu vorab bei der Konstruktion der Nachbarschaft vor dem Hintergrund der betrachteten
Problemstellung hinterlegt. Abgesehen von dem individuellen Gedéchtnis sind die letzten

Informationen frei zuginglich und lokal von jeder Ameise auszulesen.

In dem individuellen Gedichtnis werden nur Informationen aus dem bisherigen Suchprozess
der jeweiligen Ameise gespeichert. Diese Informationen kann die Ameise dazu nutzen, um
die bisherigen Schritte im Losungsraum anhand der zugeordneten Kosten zu bewerten und so
die Giite ihrer bisherigen Suche bestimmen. Diese Bewertung kann dabei fiir die gesamte bis-
herige Suche erfolgen, oder aber auch nur fiir einzelne Teileschritte innerhalb der bisherigen
Losung. Der wichtigste Zweck dieses Gedéchtnisses liegt allerdings darin, die Erzeugung von
unzulissigen Losungen zu vermeiden. Insbesondere fiir kombinatorische Probleme, wie z. B.
Rundreiseprobleme, bei denen die Nebenbedingung, jede Stadt genau einmal anzusteuern,

erfiillt sein muss, ist es notwendig zu wissen, welche Stiddte schon besucht worden sind.

45 Zudem kann durch Uberlegungen im Vorfeld die GroBe der jeweiligen Nachbarschaft eingegrenzt und so

der Rechenaufwand verringert werden.
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Durch das individuelle Gedédchtnis werden somit keine unzulidssigen Losungen erzeugt und

damit auch kein Rechenaufwand fiir unzulissige Losungen verschwendet.'*

Die beiden frei zuginglichen Informationen spielen aber eine ebenso bedeutende Rolle in der
Suche nach optimalen Losungen. Neben problemspezifischen Informationen - z. B. in Form
von Nebenbedingungen, die es zu beriicksichtigen gilt - zéhlt zu diesen Informationen vor
allen Dingen die Pheromonspur als wesentliches Steuerungselement der Suche der Ameisen.
Die von den Ameisen auf ihrem Weg durch den Losungsraum hinterlassene Pheromonspur
stellt eine Art globales Gedichtnis der Ameisenkolonie dar, da sie in Kooperation mit allen

Ameisen zusammen erstellt und von diesen auch gemeinsam genutzt wird.

Die Menge an Pheromonen, die jede Ameise beim Durchfiihren eines Schrittes durch die
Nachbarschaft auf dem entsprechenden Teilestiick hinterldsst, wird proportional zur Giite der
erzeugten Losung bestimmt. Je groBer die Verbesserung hinsichtlich des definierten Zielkrite-
riums, desto mehr Pheromone werden der alten Spur hinzugefiigt. Da die Giite der Losung
einerseits laufend iiber die bisher zuriickgelegte Suche erfolgen kann oder aber auch riickbli-
ckend, nachdem eine vollstindige Losung erzeugt wurde, kann die Aktualisierung der Phero-
monspur auch auf unterschiedlichen Wegen erfolgen. Entweder kann ein Offline, ein Online
Delayed oder ein Online Step by Step Update durchgefiihrt werden. Im letzteren Fall wird die
Pheromonspur nach jedem Schritt aktualisiert, wihrend beim Online Delayed Update die ge-
samte Losung bewertet und riickwirkend die entsprechende Menge an Pheromonen auf den
Teilestiicken hinterlegt wird. Nachdem eine Ameise eine Losung erzeugt hat, kann diese an-
schlieBend mit einem weiteren Verfahren, z. B. einem lokalen Verbesserungsverfahren, nach-
bearbeitet werden. Tritt dadurch eine weitere Verbesserung ein, kann die Pheromonspur noch

einmal zusitzlich Offline aktualisiert werden.

Die Kombination mit anderen Optimierungsverfahren stellt eine weitere globale Informati-
onsquelle fiir das Verfahren dar. Die Beriicksichtigung und Steuerung von globalen Informa-

tionen werden in den so genannten Daemon Actions zusammengefasst.

146 Zudem ist davon auszugehen, dass ohne eine solche Gedéchtnisfunktion aufgrund der dann erzeugten Men-

ge an unzulissigen Losungen eine Konvergenz des Verfahrens in Richtung einer guten bzw. sehr guten Lo-
sung nicht entstehen wird.
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In den Ant Decision Tables werden sowohl die problemspezifische Informationen als auch die
Informationen tiiber die Stirke der Pheromonspur zu den Nachbarpunkten lokal gespeichert.
Aus diesen Tabellen werden dann die relativen Wahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Wege

zu den Nachbarpunkten ausgelesen.

Die ACO-Metaheuristik kombiniert eine explorative mit einer exploitativen Suche. Uber die
Pheromonspur wird die Suche der Ameisen in Gebiete gelenkt, die von vorherigen Ameisen
schon besucht worden sind und fiihrt zu einer genaueren Durchsuchung dieser Regionen.
Durch sie wird eine Exploitation des entsprechenden Losungsraumes forciert. Auf der ande-
ren Seite unterstiitzt die stochastische Komponente bei der Auswahl des néchsten Schrittes
und die teilweise Verdunstung der Pheromonspur in jeder Iteration eine Exploration des Lo-
sungsraumes. Dadurch wird eine vorzeitige Konvergenz des Verfahrens in Richtung eines
lokalen Optimums verhindert. Eine Steuerung des Verhiltnisses von Exploration und Exploi-
tation kann iiber die Auslegung der Komponenten der stochastischen Auswahl und der Inten-

sitdt der Pheromonspur bzw. deren Aktualisierung erreicht werden.

Um eine erfolgreiche Suche des Ameisenalgorithmus zu gewihrleisten, miissen die einzelnen
Prozesse der ACO-Metaheuristik, die Suche der Ameisen, die Aktualisierung der Pheromone
und die Daemon Actions aufeinander abgestimmt und gesteuert werden. Uber die Schedule

Activities kann diese Steuerungs- und Koordinationsaufgabe erfiillt werden. '’

In Abb. 15: wird der Ablauf der ACO-Metaheuristik noch einmal in Pseudocode zusammen-

fassend dargestellt.

147 . . . . — . L .
Neben einer chronologischen Reihenfolge der einzelnen Prozesse kann hieriiber auch die Koordination einer

Parallelisierung des Verfahrens vorgegeben werden.
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1 procedure ACO Meta heuristic()

2 while (termination criterion is not satisfied)
3 Schedule activities

4 Ants generation and activity();

5 Pheromone evaporation() ;

6 daemon actions

7 end schedule activities

8 end while

9 end procedure

10 procedure ant generation and activity()
11 while (available resources)

12 schedule the creation of a new _ant();
13 new_active ant();

14 end while

15 end procedure

16 procedure new active ant () {ant lifecycle}
17 initialize ant();

18 MJ= update ant memory();

19 while (current state #target state)

20 A = read local ant routing table();

21 P = compute transition probabilities (A, M, problem constraints) ;
22 next state= apply ant decision policy (P, problem constraints) ;
23 move to next state(nxt-State);

24 if (online step-by-step pheromone update)

25 deposit pheromon on the visited arc();

26 update ant routing table();

27 end if

28 M = Update internal state();

29 end while
30 if (online delayed pheromone update)

31 evaluate solution();

32 deposit pheromon on all visited arcs();
33 update ant routing table();

34 end if

35  die();

36 end procedure

Abb. 15: ACO-Metaheuristik in Pseudocode'®

3.2.3 Ameisenalgorithmus in der Tourenplanung

Analog zu den Ausfiithrungen zum Simulated Annealing ist der Ameisenalgorithmus schon in
seiner ersten Anwendung auf ein ganzzahliges kombinatorisches Optimierungsproblem, dem
Travelling Salesman Problem, erfolgreich angewendet worden. Dabei wurde die Eignung des

Verfahrens fiir diese Problemstellungen nachgewiesen.'* Schon im natiirlichen Vorbild wird

18 Vgl. DORIGO, M.; CARO, G.D.; GAMBARDELLA, L.M. (1999), S. 10.
149 Vgl. DORIGO M, (1996).

68



Ausgewdhlte Metaheuristiken als Losungsverfahren fiir die Tourenplanung

ein Tourenplanungsproblem gelost, indem die Ameisen den kiirzesten Weg vom Nest zur Fut-
terstelle herausfinden. Nach dem Travelling Salesman Problem ist der Ameisenalgorithmus
auch auf weitere kombinatorische Optimierungsprobleme erfolgreich angewendet worden.
CORNE ET AL. geben in ihrem Buch einen umfangreichen Uberblick iiber die erfolgreichen
Anwendungen." Diese Ergebnisse sind allerdings im Wesentlichen auf die erweiterten Fi-
higkeiten der kiinstlichen Ameisen zuriickzufithren, die unter dem Begriff der ACO-
Metaheuristik zusammengefasst worden sind. Die einfache Version, der Simple Ant-Colony-
Optimization Algorithmus, liefert im Gegensatz zu einer einfachen Implementierung des Si-

mulated Annealing noch keine konkurrenzfihigen Ergebnisse.

Mit den Arbeiten von BULLNHEIMER und STRAUSS"' und der Entwicklung des MACS-

3 wurde auch das klassische

VRPTW"? von GAMBARDELLA, TAILLARD und AGAZZI"
Tourenplanungsproblem und dessen zeitrestriktive Variante erfolgreich gelost.'”* Der MACS-
VRPTW Ansatz versucht, iiber zwei Kolonien von Ameisen das zeitrestriktive Tourenpla-
nungsproblem zu l6sen. Jede der beiden Kolonien minimiert, losgelost von der anderen, eine
der beiden ZielgroBen des Problems - die Anzahl an verwendeten Fahrzeugen einerseits und
die zuriickgelegte Fahrstrecke andererseits. Die erste Kolonie versucht, ausgehend von einer
Fahrzeuganzahl, die die andere Kolonie als die bislang minimale ermittelt hat, die zuriickge-
legte Strecke der Fahrzeuge zu minimieren. Die zweite Kolonie, die die minimale Fahrzeug-

anzahl ermittelt, versucht nun einen zulédssigen Tourenplan zu finden, der mit einem Fahrzeug

weniger auskommt als die bislang beste.

Ein Austausch zwischen beiden Kolonien findet nur dann statt, wenn die Kolonie, die die
Fahrzeuganzahl minimiert eine bessere als die bislang beste Losung gefunden hat. In diesem
Fall hat sich fiir die andere Kolonie der Ausgangspunkt fiir ihre Optimierung geédndert, die mit
den neuen Werten wieder gestartet werden muss. Dies bedeutet, dass die Kolonie, die die

Strecke minimiert, versucht die Strecke der neuen Losung, die mit einem Fahrzeug weniger

150 Vgl. CORNE, D., DORIGO, M., GLOVER, F. (1999). Dariiber hinausgehende Information sind unter DORIGO,

M. () zu erhalten.

Vgl. BULLNHEIMER, B.; HARTL, R.; STRAUSS, C. (1999), BULLNHEIMER, B. (1999) und BULLNHEIMER, B.;
HARTL, R.; STRAUSS, C. (1999).

MACS-VRPTW = Multiple Ant Colony System for Vehicle Routing Problems with Time Windows
Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 63-77.
Siehe hierzu auch die Ausfiithrungen in Kapitel 4.4.
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auskommt, weiter zu minimieren. Die Kolonie, die die Fahrzeuge minimiert, versucht eine

neue Losung mit einem Fahrzeug weniger zu generieren.

3.3 Simulated Annealing

3.3.1 Allgemeine Darstellung

Nach der Darstellung der Evolutionidren Strategien wird in diesem Kapitel werden die Entste-
hung und Funktionsweise des Simulated Annealing im Allgemeinen und in der Tourenpla-

nung im Speziellen vorgestellt.

Je nachdem wie stark ein Werkstoff erhitzt wird, vollziehen die Atome des Werkstoffes unter-
schiedliche Wirmebewegungen. Wihrend nach groBer Erhitzung im gasformigen Zustand
eine fast unbeschrinkte Bewegungsmoglichkeit besteht, nimmt sie im fliissigen Aggregatszu-
stand ab und erlischt im festen Aggregatszustand bei niedrigen Temperaturen vollig. Zu jeder
Temperatur dieses Spektrums existiert nun ein thermisches Gleichgewicht,'” das dem energe-
tisch minimalen Zustand des Werkstoffs fiir diese Temperatur entspricht. Hilt man die Tem-
peratur fiir einen ausreichend langen Zeitraum konstant, konnen sich die Atome auf das
Gleichgewicht einpendeln. Im Rahmen der Ziichtung von Kristallen wird beispielsweise ein
Werkstoff tiber seinen Schmelzpunkt hinaus erhitzt, sodass sich die Atome frei bewegen und
stochastisch anordnen konnen. Durch die schrittweise Absenkung der Temperatur wird die
Bewegungsmoglichkeit der Atome stetig eingeschrinkt, bis sich schlieBlich ein Festkorper in
Form eines Kristalls herausbildet. Ziel ist es dabei, Kristalle zu erzeugen, die energetisch op-
timale Eigenschaften aufweisen. Grofle Kristalle, die ein regelmédBiges Kristallgitter bilden,
weisen diese Eigenschaften auf. Die strukturellen Eigenschaften des Kristallgitters hingen
dabei aber unmittelbar von der Steuerung des Abkiihlungsprozesses ab. Im Optimalfall wird
der Abkiihlprozess so gesteuert, dass der Werkstoff so lange bei jedem Temperaturniveau
verweilt, bis sich die Atome derart angeordnet haben, dass das jeweilige thermische Gleich-

gewicht erreicht worden ist. In diesem Fall entstehen grofe Kristalle mit einem regelméfigen

5 Ein derartiges Gleichgewicht wird durch die so genannte Boltzman-Verteilung beschrieben, die die Wahr-

scheinlichkeit angibt, dass sich ein Festkorper bei einer bestimmten Temperatur in einem bestimmten Zu-
stand mit entsprechender Energie befindet.
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Kristallgitter. Wird auf der anderen Seite der Werkstoff zu schnell abgekiihlt, sodass nicht zu
jedem Temperaturniveau das thermische Gleichgewicht erreicht wurde, entstehen Unregel-
miBigkeiten. Die Kristalle weisen dadurch nicht den optimalen energetischen Zustand auf,

sondern einen entsprechend hoheren.

Die Bezeichnung des Simulated Annealing geht auf METROPOLIS, ROSENBLUTH, TELLER
& TELLER zuriick."® Sie haben diesen physikalischen Prozess des Uberganges eines Fest-
korpers in einem Wirmebad bei vorgegebener Temperatur hin zum thermischen Gleichge-

wicht erstmalig in einer Simulation nachgeahmt.

In der Simulation wird die Position eines Atoms des Festkorpers verdndert und der daraus
resultierende  neue  Energiezustand des  Festkorpers  berechnet. =~ Wenn  der
Energiezustand niedriger ist als zuvor, wird die simulierte Verinderung des Atoms auf jeden
Fall akzeptiert. Ist der Energiezustand allerdings hoher als zuvor, wird die Veridnderung nicht
automatisch verworfen, sondern mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit dennoch akzeptiert.
Die GroBle der Wahrscheinlichkeit hingt dabei von dem Ausmal3 der Verinderung und dem
Zeitpunkt innerhalb des Abkiihlprozesses ab. Diese Akzeptanzwahrscheinlichkeit wird durch

folgende Formel beschrieben:

—-UE

k, -T
e P mit 0 E = E(akt) - E(neu); ky = Boltzmankonstante"’

Diese Schritte werden so oft wiederholt, bis das thermische Gleichgewicht der aktuellen
Temperatur erreicht ist. Ist dies erreicht, wird die Temperatur herabgesetzt und die Suche

nach dem thermischen Gleichgewicht beginnt fiir die reduzierte Temperatur von neuem.

Von einem allgemeineren Blickwinkel aus betrachtet, stellt das Simulated Annealing die
standige Suche nach einem optimalen Energiezustand fiir einen Festkorper dar. Die Prinzipien
der Suche konnen analog auch auf die Suche nach optimalen Losungen fiir kombinatorische

Optimierungsprobleme {iibertragen werden. KIRCKPATRICK, GELATT und VECCHI haben

1% yg]. METROPOLIS, E. ET AL. (1953).

57 Fiir weitere Ausfiithrungen zur Boltzmankonstante siehe KLUGE, G.; NEUGEBAUER, G. (1994).
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diesen Versuch 1983 erstmals unternommen'*® und dabei die Terminologie der Thermodyna-

mik entsprechend fiir allgemeine Optimierungsprobleme angepasst.'”

Thermodynamische Simulation Optimierungsprobleme
Atome/Molekiile Variablen des Optimierungsproblems
Energiewert des Korpers Zielfunktionswert einer Losung

Zustand des Korpers zu einem Zeit- | Zuldssige Losung

punkt
Zustandsdnderung Ubergang zu einer Nachbarschaftslosung
Zustand minimaler Energie Optimale Losung

Alle von der aktuellen Position er- | Nachbarschaft
reichbaren zuldssigen Punkte im

Losungsraum

Tab. 4:Ubertragung der physikalischen Terminologie auf Optimierungsprobleme'”

Im Folgenden soll nun die grundsitzliche Funktionsweise des Simulated Annealing vorge-

stellt werden.

Zu Beginn wird eine hohe Anfangstemperatur festgelegt und dazu eine Ausgangslosung zufil-
lig erzeugt. Fiir die Ausgangslosung wird der Zielfunktionswert ermittelt und durch eine klei-
ne Variation der Losung eine Nachbarschaftslosung generiert, zu der wiederum der zugehori-

ge Zielfunktionswert bestimmt wird.'®'

Uf = ftalt) - fineu)

138 Vgl. KIRKPATRICK, S.; GELLAT, C.; VECCHL M. (1983), S. 671-680.

Unabhingig davon wurde von CORNY zeitgleich ein identischer Simulated Annealing Ansatz entwickelt,
sieche hierzu CERNY, V. (1985), S. 41-55.

Fiir eine Auswahl der wichtigsten Termini, fiir eine vollstindige Ubersicht siehe BRUGGEMANN, W. (1995),
S. 94.

Simulated Annealing versucht, sich durch kleine Anderungen dem Optimum zu nihern. Ebenso #ndert sich
im Vorbild aus der Thermodynamik der Energiezustand des Werkstoffes bei gegebener Temperatur durch
die atomare Teilchenbewegung auch nur geringfiigig.

159

160

161

72



Ausgewdhlte Metaheuristiken als Losungsverfahren fiir die Tourenplanung

Nach obiger Gleichung wird fiir die beiden Zielfunktionswerte die Differenz bestimmt und im
Falle einer Zielfunktionswertverbesserung die neue Losung auf jeden Fall tibernommen. Ist
auf der anderen Seite die neue Losung schlechter, wird sie nicht in jedem Fall verworfen,
sondern mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit, der Akzeptanzwahrscheinlichkeit, dennoch

angenommen und dient als neue Ausgangslosung.

Zur Entscheidung, ob eine schlechtere Losung akzeptiert wird, wird eine im Intervall [0,1)
gleich verteilte Zufallszahl erzeugt und dem Wert der Funktion fiir die Akzeptanzwahrschein-

lichkeit

-4
P(fA) =¢ T 162

gegeniibergestellt. Ist die Zufallszahl kleiner als der Wert der Exponentialfunktion, wird die
neue Losung angenommen und stellt fiir die ndchste Iteration die Ausgangslosung dar. Falls
der Wert groBer ist, wird die neue Losung verworfen und die alte Losung stellt weiterhin die
Ausgangslosung dar. Nachdem diese erneut verindert wurde, wird fiir sie der Zielfunktions-
wert berechnet, der dann wieder der alten Losung gegeniibergestellt wird. In der teilweisen
Akzeptanz schlechterer Losungen liegt die Fahigkeit des Verfahrens begriindet, sich aus loka-

len Optima zu befreien und unter Umstédnden auch das globale Optimum zu finden.

Dieser Vorgang wird nun fiir das jeweilige Temperaturniveau so lange wiederholt, bis sich ein
Gleichgewichtszustand eingestellt hat. Die Definition des Gleichgewichtszustandes riihrt noch
aus den thermodynamischen Urspriingen des Verfahrens. Das Gleichgewicht ist demnach
dann erreicht, wenn die Wahrscheinlichkeitsverteilung der akzeptierten Losungen der Boltz-
man-Verteilung entspricht. Wenn diese Verteilung erreicht ist, wird die Temperatur nach ei-
nem im Vorfeld definierten Kiihlplan abgesenkt und die Prozesse fiir das neue Temperaturni-
veau entsprechend wiederholt, bis auch hier die Wahrscheinlichkeitsverteilung der akzeptier-
ten Losungen wieder einer Boltzman-Verteilung entspricht. Wenn die Temperatur auf Null

gesunken ist und fiir dieses Temperaturniveau der Gleichgewichtszustand erreicht wurde, en-

2 T stellt in dieser Funktion einen Steuerungsparameter dar, iiber den die Wahrscheinlichkeit der Akzeptanz

von schlechteren Losungen im Laufe des Experimentes gesteuert wird.
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det das Verfahren. Die beste Losung in diesem Gleichgewichtszustand stellt die Optimall6-

sung des Verfahrens dar, das als Ergebnis ausgegeben wird.'®

Die Suche nach Losungen sollte zu Beginn breit angelegt werden, um sich nicht zu friih auf
einen Ausschnitt des Losungsraumes zu versteifen und so unter Umstinden nur lokale Optima
zu erhalten. Um so einer frithzeitigen Konvergenz entgegenzuwirken, ist es sinnvoll, zu Be-
ginn auch viele schlechtere Losungen zu akzeptieren. Dies wird durch die hohe Starttempera-
tur T erreicht, durch die der Wert der Akzeptanzfunktion und somit die Wahrscheinlichkeit,
schlechte Losungen anzunehmen, zu Beginn hoch ist. Uber die sukzessive Absenkung der
Temperatur des Steuerungsparameters T sinkt auch der Wert der Akzeptanzfunktion und so-
mit die Wahrscheinlichkeit, schlechte Losungen anzunehmen. Dies fiihrt zu einer Konzentra-
tion der Suche im Laufe der Zeit hin zu einem bis dahin gefundenen, viel versprechenden
Bereich, in dem das globale Optimum vermutet wird. Abb. 16 zeigt noch einmal vereinfacht

den Ablauf des Simulated Annealing Algorithmus.

' Hierbei muss es sich nicht um das globale Optimum handeln. Aufgrund des stochastischen Charakters des

Verfahrens kann unter realen Nebenbedingungen keine Garantie fiir das Erreichen des globalen Optimums
gegeben werden. Zudem kann eine erneute Anwendung des Verfahrens mit denselben Anfangseinstellungen
zu neuen Ergebnissen fiihren.
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Simulated Annealing for Uwith respect to Neigh SA (Neigh)
Input: AnlInputxe L 7 x)

Step1: Generateor select (randomly)an initial feasible solution ] € M (x).
Select an initial temperature (control parameter)7'.
Select a temperature reduction function f* as a function of two parameters
T and time.
Step2: I:=0;
while T > 0 (or T is not too close to 0) do

begin randomlyselecta [ e NeighX ();

if cost (f) <cost(ax) then o := 5
else begin generate a number r uniformlyin the range (0,1);
(-(cost(f) - cost())
ifr<e r
thena:= f
end;
I :=1+1;
T:=f(T, 1)
end
Step3: Output ()

Abb. 16: Vereinfachter Ablauf des Simulated Annealing Algorithmus'®

Die Anwendung des Simulated Annealing auf ein Optimierungsproblem erfordert noch weite-
re Einstellungen bei den einzelnen Parametern des Verfahrens. Diese Einstellungen beziehen
sich einerseits auf den Kiihlplan, in dem alle Informationen beziiglich der Starttemperatur, des
Abbruchkriteriums, der Anzahl an Iterationen pro Temperaturniveau und der Art und Weise,
wie die Temperatur reduziert wird, zusammengefasst werden. Andererseits sind problemspe-
zifische FEinstellungen wie die geeignete Wahl der Nachbarschaftsstruktur, der Zielfunktion

und zum Losungsraum vorzunehmen.

Die Basis fiir beide Mengen an unterschiedlichen Einstellungen stellen theoretische Arbeiten
zum Konvergenzverhalten des Simulated Annealing dar und sollen daher kurz beschrieben

werden. Ausgehend von einer Losung wird eine neue Losung aus der direkten Nachbarschaft

1% Hromkovic, J. (2001), S. 392.
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der aktuellen Losung ermittelt, sodass diese nur von der unmittelbar vorangegangenen Losung
abhingt. Der Suchprozess des Simulated Annealing kann deshalb auch als Markov-Kette dar-
gestellt werden. Hilt man die Temperatur konstant, handelt es sich um eine homogene Mar-
kov-Kette, da sich die Ubergangswahrscheinlichkeiten von einem Zustand zum n#ichsten nicht
dndern. Uber den gesamten Optimierungsprozess #indern sich die Temperatur und dadurch
auch die Ubergangswahrscheinlichkeiten. Die Verinderung hiingt daher von beiden Parame-
tern, der vorangegangenen Losung und der Temperatur, ab und kann daher nur durch eine

inhomogene Markov-Kette beschrieben werden kann.

Theoretische Konvergenzanalysen haben sowohl fiir die homogenen Markov-Ketten der ein-
zelnen Temperaturniveaus als auch fiir die inhomogene Markov-Kette ergeben, dass sie gegen
einen Gleichgewichtszustand konvergieren und daher die Auffindung des globalen Optimums
unter Beriicksichtigung der Annahmen der Markov-Theorie garantiert werden kann.'® Die
Rahmenbedingungen, von denen diese Untersuchungen ausgehen - unendliche Linge der
Markov-Kette, Senkung der Temperatur in unendlich kleinen Schritten gegen Null laufend —
sind aber in praktischen Anwendungen so gut wie nie gegeben. Die nachgewiesene Optimali-
titsgarantie kann daher in der Praxis nicht aufrechterhalten werden. '® Durch diese Arbeiten
sind allerdings wesentliche Einflussfaktoren fiir das erfolgreiche Verhalten des Algorithmus

identifiziert worden, die in den Anwendungen entsprechend beriicksichtigt werden konnen.

Die Festlegung der Starttemperatur als Parameter des Kiihlplanes ist fiir das Verfahren von
zentraler Bedeutung. Um die Unabhingigkeit der Endlosung von der Startlosung sicherzustel-
len, muss sie ausreichend grof8 gewihlt werden, sodass eine nahezu freie Suche iiber den ge-
samten Losungsraum moglich wird. Liegen Informationen iiber die Struktur des Losungsrau-
mes vor, z. B. die maximal mogliche Differenz zweier Losungen, kann die Temperatur so
gewihlt werden, dass auch diese Schritte zu Beginn moglich sind. Liegen aber keine derarti-
gen Informationen vor, ist die konkrete Wahl der Starttemperatur bedeutend schwieriger. Ein

moglicher Weg in diesem Fall wire, die Temperatur so lange zu erhohen, bis das Verhiltnis

165 Siche hierzu die Ausfiihrungen von AARTS, E.; KORST, J. (1997).

Um das Erreichen des Optimums zu garantieren, sind meistens sogar mehr Iterationen nétig, als es fiir eine
Exhaustive Search wire.
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der akzeptierten Losungen zu den erzeugten Losungen nahe zu 1 betrdgt und diese Tempera-

tur schlieBlich als Starttemperatur zu nehmen.'”’

Nach der Bestimmung der Starttemperatur miissen die Temperaturreduktionsfunktion und die
Anzahl der Iterationen pro Temperaturniveau festgelegt werden, da das idealtypische Vorge-
hen mit einer extrem niedrigen Reduktion und Iterationen bis zum Erreichen des Gleichge-

wichtszustandes meist praktisch nicht moglich ist.'®®

Grundsitzlich gibt es dafiir zwei Mog-
lichkeiten. Es konnen entweder sehr viele Iterationen pro Temperaturniveau durchgefiihrt
werden und dafiir nur wenige unterschiedliche Temperaturniveaus untersucht werden. Oder
die Temperatur wird in vielen kleinen Schritten gesenkt, und es werden dafiir nur wenige Ite-
rationen pro Temperaturniveau durchgefiihrt. Ziel der ersten Alternative ist die Erreichung

des Gleichgewichtszustandes fiir jedes Temperaturniveau, was aufgrund des Rechenaufwan-

des nur fiir ausgewihlte Temperaturniveaus moglich ist.

Die Temperaturreduktionsfunktion kann beliebig formuliert werden und kann z. B. einfacher

geometrischer Gestalt sein:'®

Tk+1 = [|~Tk mit 0 € [0,8;0,99]

Diese Funktion mit den entsprechenden Werten fiir o fiihrt zu einem sehr langsamen Abkiih-

len, womit in vielen praktischen Anwendungen gute Ergebnisse erzielt worden sind.'”

Es konnen auch entschieden komplexere Funktionen zur Temperaturreduktion eingesetzt
werden. Wird nur eine Iteration pro Temperaturniveau und eine extrem langsame Reduktion

der Temperatur durchgefiihrt, kann dies durch folgende Funktion gewihrleistet werden:'”'

Ty

T = —
k+1 .
1+0 Tk

" Fiir wesentliche, in der Literatur beschriebene Algorithmen zur Bestimmung der Starttemperatur siehe

AARTS, E.; KORST, J. (1997).

Die zur Verfiigung stehende Rechenzeit schliefft dies auS.
Vgl. REEVES, C.R. (1995), S. 42-70.

Vgl. REEVES, C.R. (1995), S. 30.

Vgl. LUNDY, M.; MEES, A. (1986), S. 111-124.
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Hierbei stellt B einen geeigneten kleinen Wert dar.'’” Die Bedeutung der optimalen Tempera-
turreduktion fiir die erfolgreiche Anwendung von Simulated Annealing hat zu einer Vielzahl
unterschiedlicher Abkiihlpline gefiihrt, die unter anderem in den Arbeiten von JOHNSON ET

AL. und RUDOLPH zusammengefasst werden.'”

Die GroBle der Nachbarschaft kann von Temperatur zu Temperatur unterschiedlich sein, was
im Allgemeinen einen direkten Einfluss auf die Anzahl der benétigten Iterationen hat. Die
Nachbarschaft bei niedrigen Temperaturen ist dabei intensiver zu durchsuchen - um das loka-
le Optimum auch tatsdchlich zu finden - als bei hohen Temperaturen. Die daher bendtigte
Variation in der Anzahl der Iterationen kann beispielsweise durch Multiplikation mit einem
Faktor >1 oder durch Addition eines konstanten Faktors bei jeder Temperaturreduktion erfol-
gen. Eine weitere Methode, die im Gegensatz zur geometrischen oder arithmetischen keine
konstante Form der Erhohung darstellt, ist die Feedback-Methode, die auf Ergebnisse des
bisherigen Losungsverlaufes zuriickgreift. Dabei wird die Anzahl der Iterationen iiber die
Anzahl an akzeptierten Losungen gesteuert. Die Temperatur wird erst dann reduziert, wenn
eine vorgegebene Anzahl an Losungen bei dem aktuellen Temperaturniveau akzeptiert wor-
den ist. Diese Steuerung der Anzahl an Iterationen hat den Vorteil, dass sich die Suche schnell
auf die Bereiche mit niedrigen Temperaturen konzentriert. Diese Bereiche sind die fiir die
Problemstellung interessanten Bereiche, und der Algorithmus verliert keine unnétige Zeit fiir

die Suche bei hohen Temperaturen, bei denen die Akzeptanzwahrscheinlichkeit grof ist.'*

Die Steuerung der Akzeptanzwahrscheinlichkeit iiber die Exponentialfunktion hat héufig
nicht die besten Ergebnisse geliefert und bendtigt zudem einen bedeutenden Anteil des ge-
samten Rechenaufwandes, was zur Entwicklung anderer Steuerungsfunktionen fiir einige

Problemstellungen fiihrte.

172 ygl. LUNDY, M.; MEES, A. (1986), S. 111-124.
173 Siehe hierzu JOHNSON, C. ET AL. (1989), S. 865-892, JOHNSON, C.(. ET AL. (1991), S. 378-406, JOHNSON,
C.(.ET AL. (1992), S. 865-892 und RUDOLPH, G. (1993).

Bei hohen Temperaturen ist die vorgegebene Zahl an Treffern sehr schnell erreicht, wihrend bei niedrigen
Temperaturen die Bereiche intensiver durchsucht werden miissen, um iiberhaupt Losungen zu finden, die
akzeptiert werden.
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Uber

Af 175
P(fA)=1-=2
(/D) T
wird der Wert approximiert, den in der gleichen Situation die Exponentialfunktion ergeben

hiitte, allerdings mit bedeutend geringerem Rechenaufwand.'”®

Die schlechte Performance der Exponentialfunktion begriindet sich darin, dass hierbei tenden-
ziell nur sehr kleine Anderungen akzeptiert werden, Anderungen mittlerer GroBe hingegen
nicht, was aber durchaus auch von Vorteil sein kann. Dieses Problem kann weiterhin dadurch

entschérft werden, indem in der Exponentialfunktion allen positiven Werten (Af) ein kon-

stanter Wert hinzuaddiert wird oder aber auf Akzeptanzfunktionen zuriickgegriffen wird, die

ginzlich auf die Werte von (Af) verzichten."”

Analysen des Optimierungsprozesses zeigen, dass die eigentliche Suche oftmals erst im mitt-
leren Temperaturenbereich stattfindet, da das Verfahren zu Beginn aufgrund der hohen Ak-
zeptanzwahrscheinlichkeit eher einer zufilligen Suche gleicht. Hohe Akzeptanzwahrschein-
lichkeiten verlangsamen die Suche durch den stindig stattfindenden Prozess der Aktualisie-
rung der neuen akzeptierten Losung. In niedrigen Temperaturen tritt auf der anderen Seite
kaum eine Verdnderung mehr ein. Durch das automatische Absenken der Temperatur, wenn

eine bestimmte Anzahl an Losungen akzeptiert worden ist, unabhingig von

175 Vgl. JOHNSON, C. ET AL. (1989),S. 865-892.

¢ Die bisherigen Ausfithrungen zu den einzelnen Einstellungen wurden aus dem Originalalgorithmus von

METROPOLIS ET AL. und den Arbeiten zum Konvergenzverhalten des Simulated Annealings abgeleitet.
Die Anforderungen, die an die Markov-Ketten gestellt werden und auf deren Grundlage das Konvergenz-
verhalten garantiert werden kann, konnen aber in der Praxis nicht mit vertretbarem Aufwand eingehalten
werden. Da eine Konvergenz auch fiir weniger restriktive Nebenbedingungen moglich ist, sind einige Erwei-
terungen der bisherigen Einstellungen entwickelt worden, die sich von diesen Vorgaben I6sen und zu denen
auch die hier vorgestellten zu zéhlen sind.

Bei OGBU, F.; SMITH, D. (1990), S. 243-253, sind Anwendungen beschrieben, bei denen damit sehr gute
Ergebnisse erzielt worden sind.
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der dafiir durchgefiihrten Anzahl an Iterationen, kann die Temperatur schneller gesenkt und

das Problem entschirft werden.'™

Dieses Vorgehen wirft die Frage nach den Grenzen des
mittleren Bereiches auf oder der exakten Temperatur, wenn nicht mehr von einem Bereich
ausgegangen wird.'” Dieser Bereich kann in zwei Schritten ermittelt werden. Zuerst wird fiir
jedes Temperaturniveau in dem Temperaturbereich, in dem das Optimum vermutet wird, le-
diglich eine Iteration durchgefiihrt und das Niveau nur langsam gesenkt. Das Niveau mit dem

besten Zielfunktionswert wird anschlieBend genauer untersucht, indem dafiir eine Vielzahl

weiterer Iterationen durchgefiihrt wird.

Nach dem Kiihlplan wird abschlieBend auch das Abbruchkriterium festgelegt, das im thermo-
dynamischen Vorbild durch die Vorgabe der Ermittlung des Gleichgewichtszustandes bei
einer bis auf den Nullpunkt reduzierten Temperatur eindeutig vorgegeben ist. In realen Prob-
lemstellungen ist es meistens nicht notig, die Temperatur bis auf den Nullpunkt zu reduzieren,
da schon bei hoheren Temperaturen oftmals keine Verinderungen mehr eintreten. Als Ab-
bruchkriterium kann eine absolute Anzahl an insgesamt durchgefiihrten Iterationen oder ein
bestimmtes Temperaturniveau > 0 festgelegt werden.'"® Die Feedback-Methode kann ebenso
als Abbruchkriterium herangezogen werden, indem die Anzahl nacheinander abgewiesener
Losungen betrachtet wird oder auf der anderen Seite die Anzahl der durchschnittlich akzep-

tierten Losungen tiber eine bestimmte Zeitspanne hinweg unter ein bestimmtes Ma@ fallt.

Neben der konkreten Gestaltung des Kiihlplanes miissen auch Uberlegungen beziiglich der
Zielfunktion, der Nachbarschaftsstruktur und des Aussehens des Losungsraumes beriicksich-

tigt werden.''

Dabei miissen die Validitit des Algorithmus gewihrleistet und die benotigte
Rechenzeit pro Iteration so niedrig wie moglich sein, sowie das Ergebnis so nah wie moglich

am Optimum liegen oder diesem sogar entsprechen.

178 1. . . 1 N . . Lo
Eine weitere einfache Moglichkeit wire, von vornherein von einer niedrigeren Temperatur aus zu starten.

' Diese Situation lasst die Bestimmung ungleich schwieriger werden.

'80" Bei diesen beiden Kriterien besteht allerdings die Gefahr, dass die Vorgabe solcher harten Abbruchkriterien

moglicherweise eine viel versprechende Suche zu friih abbricht. Ohne eine gewisse Vorkenntnis iiber den

relevanten Teil des Losungsraumes konnen daher diese Abbruchkriterien nicht sinnvoll festgelegt werden.

181 Hajeks Untersuchungen haben die Bedeutung dieser Faktoren fiir eine erfolgreiche Anwendung bewiesen.

Siehe hierzu HAJEK, B. (1988), S. 311-329.
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Der Rechenaufwand stellt trotz der Senkung der Anzahl an durchzufiihrenden Iterationen pro
Temperaturniveau und Anzahl an unterschiedlichen Temperaturniveaus'®* nach wie vor eine
kritische GroBe dar. Eine Minimierung des Rechenaufwandes ist durch eine verbesserte Er-
zeugung der zuldssigen Nachbarschaftslosungen und eine vereinfachte Berechnung der Diffe-
renz der beiden aktuellen Zielfunktionswerte erreichbar. Eine Moglichkeit, zuldssige Nach-
barschaftslosungen schneller zu generieren, wire eine nicht exakte Einhaltung der Restriktio-
nen. Verletzungen der Restriktionen konnen z. B. akzeptiert und iiber einen Strafterm das

Ausmal der Verletzung entsprechend beriicksichtigt werden.

Die Berechnung der Differenz der aktuellen Zielfunktionswerte konnte andererseits dadurch
vereinfacht werden, indem die Zielfunktion und die Nachbarschaftsstruktur so festlegt wer-
den, dass zur Bestimmung der Differenz nicht eine komplette neue Losung berechnet werden
muss, sondern auf vorherige Berechnungen zuriickgegriffen wird. Grof3e absolute Unterschie-
de in dem Zielfunktionswert verschiedener Losungen resultieren oftmals nur aus unterschied-

lichen Ausprigungen weniger, einzelner Variablen.

Eine signifikante Einflussgrofle des Rechenaufwandes stellt die Groe des Losungsraumes an
sich und die Grofle der Nachbarschaft dar, deren Anpassung zu signifikanten Verbesserungen
hinsichtlich des Rechenaufwandes fiihren kann. Der Losungsraum kann durch Voriiberlegun-
gen reduziert werden, indem uninteressante Bereiche ausgeschlossen werden. Dariiber hinaus
kann die Nachbarschaftsstruktur entsprechend klein gewihlt werden, sodass fiir jedes Tempe-
raturniveau eine ausreichende Untersuchung der Nachbarschaft moglich ist. Zu bemerken
bleibt allerdings, dass diese Einstellungen auf der anderen Seite auch unerwiinschte Wirkun-
gen haben konnen bzw. im Konflikt zu anderen Einstellungen stehen. Eine Verkleinerung des
Losungsraumes durch Voriiberlegungen wird durch die Vergroferung des Losungsraumes
durch die Akzeptanz von Restriktionsverletzungen in Form eines Strafterms geschmilert.
Kleine Nachbarschaften konnen grofe Spriinge im Losungsraum hin zu einem Optimum un-
moglich machen. Bei der Einstellung dieser beiden GréBen sind also nur Kompromisslosun-
gen moglich, und es ist von Fall zu Fall zu entscheiden, welche Schwerpunkte gesetzt werden

sollen.'®

82 Womit eine Konvergenz gegen das globale Optimum nicht mehr garantiert werden kann.

183 Beziiglich der Nachbarschaftsstruktur werden allerdings im Allgemeinen kleine Nachbarschaften den gro-

Ben vorgezogen, was jedoch die Risiken nicht veréindert.
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Uber eine Modifikation der Nachbarschaftsstruktur wihrend des Optimierungsprozesses kann
der Rechenaufwand zudem beeinflusst werden. Bei niedrigen Temperaturen, bei denen keine
groBe Wahrscheinlichkeit einer Veridnderung vorliegt, kann die Nachbarschaft entsprechend
eingeschriankt werden. In diesem Temperaturbereich sind groBe Spriinge im Losungsraum
aufgrund der Akzeptanzwahrscheinlichkeit meistens nicht mehr zulédssig. Durch die Ein-
schrinkung der Nachbarschaft werden sie ausgeblendet und Rechenzeit fiir die Berechnung

von Losungen, die ohnehin abgewiesen werden, gespart.'

Eine weitere Moglichkeit, zur Minderung des Rechenaufwandes, kann auch iiber eine verin-
derte Auswahl der Nachbarlosungen erreicht werden. Beim Metropolisalgorithmus muss jedes
Mal eine Zufallszahl erzeugt werden, um zufillig eine Nachbarlosung auszuwihlen. Dies
kann entfallen, wenn jedes Mal zyklisch alle Nachbarn einer Ausgangslosung berechnet wer-
den. Der stochastische Charakter der Suche kann dadurch bewahrt werden, indem die Reihen-

folge innerhalb des Zyklus weiterhin zufilliger Natur bleibt.

Die breite Streuung der Giite der Ergebnisse des Simulated Annealing in den unterschiedli-
chen Problemstellungen kann oftmals durch die Kombination mit anderen Verfahren behoben
werden. So kann es schon eine deutliche Steigerung des Ergebnisses bedeuten, wenn die
Startlosung nicht zufillig ausgewdhlt, sondern mit einem Eroffnungsverfahren bestimmt wird.
Genauso sind Verbesserungen der Ergebnisse erzielbar, indem das Ergebnis des Simulated
Annealing mit einem lokalen Verbesserungsverfahren nachbearbeitet wird. Natiirlich sind

auch Kombinationen mit komplexeren Verfahren, wie weiteren Metaheuristiken, moglich.

3.3.2 Simulated Annealing in der Tourenplanung

Im Gegensatz zu den Evolutiondren Strategien, die urspriinglich zu Zwecken der Parameter-
Optimierung entwickelt worden sind, ist Simulated Annealing aufgrund der Ahnlichkeit des
physikalischen Vorbildes mit den Problemen der kombinatorischen Optimierung gerade fiir
diese Problemstellungen erforscht worden. Schon in dem FEinfiihrungsartikel von
KIRKPATRICK ET AL. wird neben CAD-Problemen der Algorithmus auch auf das Travel-

ling Salesman Problem erfolgreich angewendet.'"” Ganzzahlige kombinatorische Optimie-

184 Vgl. SECHEN, D.; BRAUN, D.; SANGIOVANNI-VINCETELLI, A. (1988), S. 410-420.

"85 Vgl. KIRKPATRICK, S.; GELLAT, C.; VECCHI, M. (1983), S. 671-680.
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rungsprobleme sind demnach ein geeignetes Anwendungsgebiet fiir Simulated Annealing. Die
Anpassungen und Modifikationen, die beispielsweise in der Anwendung von CHIANG &
RUSSEL auf Tourenplanungsprobleme vorgenommen worden sind,'® stellen keine grundsitz-
liche Verdnderung des Kernalgorithmus dar, wie dies bei den Evolutiondren Strategien durch
die neue Mutationsvorschrift und der neuen Gruppe von Sequenzoperatoren der Fall ist. Ziel
der Modifikationen ist vielmehr die Reduktion des benotigten Rechenbedarfes, um ein akzep-
tables Verhiltnis von Losungsgiite zu erforderlichem Aufwand zu erhalten."” Neben
CHIANG & RUSSEL hat auch WENDT Simulated Annealing erfolgreich auf ein Tourenpla-

nungsproblem angewendet.'*®

Der klare Trennung zwischen der tibergeordneten Steuerung des Simulated Annealing, die
ausschlieBlich den Vergleich zweier Losungen vornimmt und Verschlechterungen mit ab-
nehmenden Wahrscheinlichkeiten zuldsst und der problemspezifischen Heuristik, die die
Nachbarschaft durchsucht und neue Losungen generiert, ermoglicht eine breite Anwendbar-
keit des Verfahrens. Die Nebenbedingungen der Tourenplanungsprobleme miissen lediglich
von der ausgewihlten problemspezifischen Heuristik beriicksichtigt werden. Der Vergleich
zweier Losungen kann auf der anderen Seite fiir Losungen beliebiger Gestalt durchgefiihrt
werden. Eine erfolgreiche Suche hingt daher bei diesem Verfahren in besonderem Mafle von

der ausgewihlten Heuristik ab, mit der die lokale Suche durchgefiihrt wird.

Fiir die Anwendung von Simulated Annealing sind zwei Herangehensweisen zu unterschei-
den. Einerseits kann die Grundform des Simulated Annealing, wie sie von KIRKPATRICK
und CORNY vorgestellt worden ist, ohne weitere Modifikationen angewendet werden. Auch
in diesem Fall wird das Verfahren fiir die meisten Problemstellungen gute Ergebnisse erzie-
len. Zwar kann es dann unter Umsténden speziellen Verfahren fiir das jeweilige Problem un-
terlegen sein, aber auf der anderen Seite ist der Implementierungsaufwand fiir die Grundform
nicht besonders hoch. Die zweite Herangehensweise setzt auf einer Umsetzung der Grund-
form an und nimmt Modifikationen beziiglich des Kiihlplanes, der Zielfunktion, der Nachbar-
schaftsstruktur oder der Abbruchkriterien vor. Dadurch kann mit Simulated Annealing auch

gegeniiber speziellen Verfahren ein konkurrenzfihiges Verfahren entwickelt werden. Um dies

'8 Vgl. CHIANG, W.; RUSSELL, R. (1996), S. 3-28.
87" Vgl. REEVES, C.R. (1995), S. 63-65.
'8 Vgl. WENDT, O. (1995).
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erfolgreich durchfiihren zu konnen, ist allerdings kein unbetrichtliches Vorwissen iiber Struk-
tur und GrofBe des Losungsraumes etc. notwendig, was nicht in jedem Fall vorausgesetzt wer-
den kann. Der Anwender hat beide Moglichkeiten und kann sich mit einer akzeptablen Aus-
gangslosung zufrieden geben oder darauf aufbauend und seinen Kenntnissen entsprechend das

Verfahren modifizieren und zusitzliche Informationen einflieBen lassen.'®

In dem vorliegenden Kapitel sind neben dem iibergeordneten Prinzip metaheuristischer Ver-
fahren auch die wesentlichen Grundlagen zur Funktionsweise der Evolutiondren Strategien,
des Simulated Annealing und des Ameisenalgorithmus geschildert worden. Dariiber hinaus
sind kritische Erfolgsfaktoren und Erweiterungen der Verfahren beschrieben worden, die im
jeweiligen Anwendungsfall zu beriicksichtigen sind. Die Ausfiihrungen zu den Einsatzmog-
lichkeiten der Verfahren in der Tourenplanung konzentrierten sich dabei auf die Evolutioné-
ren Strategien, die im Gegensatz zu den anderen beiden Verfahren nicht fiir die kombinatori-
sche Optimierung, sondern urspriinglich fiir Parameteroptimierungsaufgaben entwickelt wor-
den sind. Die Nebenbedingungen der Tourenplanungsprobleme machten die Entwicklung

neuer genetischer Operatoren, der Sequenzoperatoren, notwendig.

Nachdem in Kapitel 2 die Grundlagen der Tourenplanung im Allgemeinen und der dynami-
schen im Speziellen gelegt und ausgewdhlte Metaheuristiken zu deren Losung vorgestellt
worden sind, sollen im folgenden Kapitel diese Metaheuristiken auf ein dynamisches Touren-
planungsproblem angewendet werden. Da die Verfahren bislang nur auf statische Tourenpla-
nungsprobleme angewendet worden sind, wird durch die Anwendung auf ein dynamisches
Tourenplanungsproblem deren Verhalten auch fiir dieses spezielle kombinatorische Optimie-

rungsproblem untersucht.'”

'8 ygl. REEVES, C.R. (1995), S. 63-65.
%0 ygl. BIANCHL L. (2000), S. 15 und LARSEN, A. (2000), S. 142.
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4 Umsetzung und Beurteilung ausgewahlter Meta-
heuristiken fiir das kapazitatsrestriktive dynami-

sche Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern

Im folgenden Kapitel wird die Umsetzung der in Kapitel 3 vorgestellten ausgewihlten Meta-
heuristiken auf ein dynamisches Tourenplanungsproblem beschrieben und die erzielten Er-
gebnisse vorgestellt. Als Beispielproblem wurde hierfiir von den in Kapitel 2.3.3 vorgestellten
Anwendungsbeispielen das dynamische Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern ausgewéhlt,
anhand dessen das Verhalten der Verfahren diskutiert wird. In Kapitel 4.1 werden die ver-
wendeten Testinstanzen vorgestellt. Zu diesem Zweck wird anfangs kurz das statische Tou-
renplanungsproblem mit Zeitfenstern und anschlieBend die in dieser Arbeit betrachtete dyna-

mische Version dieses Tourenplanungsproblems vorgestellt.""

Da fiir dieses dynamische Tou-
renplanungsproblem keine Testinstanzen und Benchmark-Losungen existieren, werden die
SOLOMON’SCHEN ' Testinstanzen dargestellt, die fiir das statische Tourenplanungsproblem
mit Zeitfenstern entwickelt wurden und wie diese modifiziert worden sind, um daraus Testin-
stanzen fiir dynamische Tourenplanungsprobleme mit Zeitfenstern zu generieren. Die Darstel-
lung der Umsetzung der Metaheuristiken fiir das dynamische Problem in den Kapiteln 4.2.1,
424, 4.3.1 und 4.4.1 gliedert sich fiir jedes Verfahren jeweils in zwei Schritte. In einem ers-
ten Schritt wird die Umsetzung des Verfahrens fiir das statische Tourenplanungsproblem mit
Zeitfenstern vorgestellt und im zweiten Schritt werden die nicht unerheblichen Erweiterungen

und Modifikationen des Verfahrens, die vorgenommen werden mussten, um mit der dynami-

schen Problemstellung umgehen zu konnen, erldutert. Im Anschluss daran werden die Ergeb-

P Kapitel 2.3 ist aufgezeigt worden, dass es mindestens so viele unterschiedliche dynamische Tourenpla-

nungsprobleme gibt, wie es Parameter in dem zugehorigen statischen Problem gibt. Da eine Bearbeitung al-
ler nicht moglich ist, wird eine konkrete dynamische Problemstellung beispielhaft ausgewdhlt.

%2 Vgl. SOLOMON, M.M. (1987), S. 254 - 265.
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nisse der Testldufe, die mit den modifizierten Verfahren fiir die dynamischen Testinstanzen

durchgefiihrt worden sind, prisentiert und einer kritischen Bewertung unterzogen.

4.1 Problemstellung und Testinstanzen

4.1.1 Statische Problemstellung

Das statische Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern stellt eine Erweiterung des Standard-

problems der Tourenplanung dar und kann wie folgt beschrieben werden.'”

Ausgehend von einem Depot sind mit Q Fahrzeugen gleicher Ausstattung » Kunden mit ei-
nem definierten Bedarf g; zu bedienen. Sowohl fiir die Kunden als auch fiir das Depot sind
dabei deren Lage im Losungsraum und die Entfernungen d;; zwischen den Kunden bzw. dem
Depot bekannt und symmetrisch. Die Fahrtzeit d’; zwischen zwei Kunden verhilt sich pro-
portional zur Entfernung zwischen den beiden Kunden, wobei eine Entfernungseinheit einer
Zeiteinheit entspricht. Fiir alle Kunden und das Depot sind zudem die Bediendauer s; und ein
Bedienzeitfenster z; = [e; fi] angegeben, innerhalb dessen die Bedienung erfolgen soll. Die
untere Intervallgrenze e; stellt dabei den frithestmoglichen Bedientermin und die obere Inter-
vallgrenze f; den spitestmoglichen Bedientermin dar. Das Zeitfenster des Depots, z,, legt da-
bei mit ey den frithestmdglichen Abfahrtszeitpunkt und mit fj den spétestmoglichen Termin
fiir die Riickkehr der Fahrzeuge zum Depot fest. Miissen die vorgegebenen Zeitfenster exakt
eingehalten werden, spricht man von harten Zeitfenstern, sind aber Uberschreitungen der Zeit-
fenster erlaubt, liegen weiche Zeitfenster vor. In dieser Arbeit wird von weichen Zeitfenstern
ausgegangen. Die Uberschreitungen flieBen in Form eines Strafterms mit in den Zielfunkti-
onswert ein, um so die Uberschreitungen einzugrenzen. Tourenpline fiir das Tourenplanungs-

problem mit weichen Zeitfenstern sind somit dann zulissig, bei denen:
e Jedes Fahrzeug eine Tour bedient.

e Jeder Kunde genau einmal bedient wird.

193 Siche hierzu DESROSIERS, F. ET AL. (1995), S. 35 - 140 und DOMSCHKE, W.; DREXL, A. (1997).
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e Jede Tour innerhalb des Depotzeitfensters beginnt und endet.'*

e Uberschreitungen der Kundenzeitfenster zulissig sind und in der Zielfunktion iiber ei-

nen Strafterm beriicksichtigt werden.

e FEine Bedienung der Kunden vor dem jeweiligen e; untersagt ist, sodass die Fahrzeuge,

treffen sie vorher ein, bis zum Zeitpunkt e; warten miissen.

Die Beriicksichtigung von Zeitfenstern erfordert die Einfithrung noch zwei weiterer Grofen,
B und &. O bezeichnet dabei die friihest mogliche Abfahrtszeit beim Kunden und ist im Falle
des Depots (&) = ep und wird fiir die iibrigen Kunden iiber & = max {d- +d’., e;}+ s; be-
rechnet.'” f3; bezeichnet dabei die spitest zuldssige Ankunftszeit, die fiir das Depot (f)) mit f,

vorgegeben ist und fiir die tibrigen Kunden iiber £ = min {3 - d’;j+ - s;, f;} berechnet wird.

Die Zielfunktion, die in dem Problem minimiert werden soll, minimiert die insgesamt zuriick-

gelegte Strecke zuziiglich des Strafterms.

m n
f()= 0dg+ 0 a;(t;-f;).se S
k=1 i=1
Uber die GroBe von ¢; kann die Uberschreitung der Zeitfenster gesteuert werden. Setzt man
diesen Wert auf einen ausreichend grofen, so entspricht das Problem dem Tourenplanungs-
problem mit harten Zeitfenstern, da eine Uberschreitung den Zielfunktionswert entsprechend
stark erhohen und die Losung nicht mehr in Betracht gezogen werden wiirde. Der Koeffizient
kann auch fiir einzelne Kunden individuell angepasst werden, indem Kunden mit restriktive-
ren Anforderungen mit einem groBBeren Wert fiir ¢; versehen werden als Kunden mit weniger

restriktiven Vorgaben.

%4 Hierbei handelt es sich im Gegensatz zu den Kundenzeitfenstern um ein hartes Zeitfenster, da beispielsweise

gesetzlich vorgeschriebene Lenkzeiten oder tarifliche Arbeitszeiten eine absolute harte Obergrenze festle-
gen. Verspitungen, die durch die Verletzungen der Zeitfenster beim Kunden entstehen, werden im Gegen-

satz dazu in Kauf genommen, da so zumindest eine Bedienung an einem bestimmten Tag erfolgen kann.

195§ - bezeichnet damit den Vorginger und i* den Nachfolger von Kunde i.
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4.1.2 Dynamische Problemstellung

Aus der vorliegenden statischen Formulierung des Problems konnen mindestens so viele dy-
namische Problemstellungen abgeleitet werden, wie es Parameter in der Problemformulierung

gibt.

In der dynamischen Problemstellung, die in dieser Arbeit untersucht werden soll, geht die
Unsicherheit nur von einem Parameter, den Kunden, aus.'”® Nicht alle Kunden, die an diesem
Tag bedient werden sollen, sind dem Tourenplaner im Voraus bekannt und konnen somit
nicht in eine Ausgangslosung integriert werden. Die Nachfragen einiger Kunden werden erst
im Tagesablauf bekannt und miissen somit nachtriglich in den aktuellen Tourenplan integriert
werden, der auf Basis der bis zu diesem Zeitpunkt bekannten Informationen erstellt worden
ist. Da die Fahrzeuge zu einem bestimmten Zeitpunkt alle wieder zum Depot zuriickgekehrt
sein miissen, gibt es eine harte Zeitgrenze, bis zu der eine Nachfrage eingegangen sein muss,
um noch am selben Tag bedient zu werden. Kunden, die nach diesem Zeitpunkt nachfragen,
gehen automatisch in die Planung fiir den nichsten Tag ein und somit in die statische Planung
der Ausgangstouren, mit denen die Fahrzeuge am nichsten Auslieferungstag starten."”’ Die
Menge der Kunden teilt sich daher in zwei Gruppen; einerseits diejenigen, die vor der Abfahrt
der Fahrzeuge zu Beginn des Arbeitstages dem Tourenplaner bekannt sind und diejenigen, die
erst im Tagesablauf nachfragen und dann bestmoglich in den aktuellen Tourenplan zu inte-
grieren sind. Erstere werden in weiterer Folge als statische Kunden bezeichnet und die Letzte-
ren als dynamische Kunden; ebenso wird die Gesamtmenge der dynamischen Kunden in wei-

terer Folge als Dynamikgrad bezeichnet.

Uber die dynamischen Kunden liegen bis zum Zeitpunkt ihrer Nachfrage weder Information

iber ihre Lage noch iiber ihre Nachfragemenge oder ihr Bedienzeitfenster vor, die so schon

1% Die dynamische Problemstellung wurde aus GENDREAU, E. ET AL. (1999) iibernommen.

7" Zu diesen Kunden zihlen auch diejenigen, die ohnehin erst am kommenden Tag bedient werden wollen.
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vorab in der Planung der Ausgangstouren beriicksichtigt werden konnten."® ' Die restlichen
Parameter des Problems sind weiterhin bekannt und unverinderlich, sodass von diesen keine
weiteren Unsicherheiten ausgehen. Die Integration der Kunden muss dabei unter Verwendung
einer vorgegebenen, begrenzten Anzahl an Fahrzeugen erfolgen, zusitzliche Fahrzeuge fiir
die dynamischen Kunden stehen nicht zur Verfiigung. Fiir die zusitzlichen Kunden werden
dabei mogliche Einfiigestellen in dem Teil der aktuellen Tour gesucht, der mit dem gerade
angesteuerten Kunden beginnt und mit dem Depot endet. Die Umleitung eines Fahrzeuges zu
einem neuen Kunden, das sich gerade auf dem Weg von einem Kunden zum nichsten befin-
det, ist damit ausgeschlossen. Die Kommunikation zwischen den Fahrzeugen und der Steue-
rungszentrale erfolgt jeweils nur nach der Beendigung der Bedienung der einzelnen Kunden,
indem das dann aktuelle nichste Ziel den Fahrern mitgeteilt wird. Die Zielfunktion dndert
sich in diesem dynamischen Fall nur geringfiigig, auch hier soll die insgesamt zuriickgelegte
Wegstrecke und die bei den Kunden angefallene Verspitung minimiert werden. Zusitzlich ist
allerdings zu beachten, dass es unter Umstidnden nicht moglich ist, alle Kunden zu integrieren.
Es ist aber fiir eine erfolgreiche dynamische Tourenplanung von elementarer Bedeutung, die
angebotene Dienstleistung auch erfiillen zu konnen, was bei abgewiesenen Kunden nicht der
Fall ist. Der Anteil der abgewiesenen Kunden am jeweiligen Dynamikgrad stellt somit das
primire Zielkriterium dar, das es zu minimieren gilt. Die Giite der angewendeten Metaheuris-
tiken wird daher im Folgenden anhand der drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstre-
cke' und 'Verspitung' bewertet. Um eine ausreichende Untersuchungsbasis zur Beurteilung
des Verhaltens der Metaheuristiken zu erlangen wurden in dieser Arbeit 25 unterschiedliche
dynamische Problemkonstellationen untersucht. Hierzu sind die beiden zentralen Gréen der
dynamischen Problemstellung - Anzahl einzufiigender Kunden (Dynamikgrad) und die Ge-
schwindigkeit, mit der die dynamischen Kunden nachfragen — variiert worden. So ist die An-

kunftsrate von 1, 3,5, 7 und 9 Ankiinften pro Minute untersucht worden und die Menge der

"8 Wobei das Zeitfenster allerdings zwischen dem aktuellen Zeitpunkt und dem Ende des Arbeitstages liegen

muss.

199 Liegen Informationen iiber die zukiinftigen Ereignisse vor, z.B. in Form von Eintrittswahrscheinlichkeiten

oder Teilinformationen, so konnen diese Probleme durch eine stochastische oder a priori Tourenplanung, die
Teilinformationen vorab in der Planung iiber entsprechende Puffer beriicksichtigt, gelost werden. Zu diesen
Problemstellungen siehe hierzu u.a. BERTSIMAS, D.; CHERVI, P.; PETERSON, M. (1995), S. 342 - 350 und
POWELL, W. (1986), S. 117 - 129.
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dynamischen Kunden von 10%, 30%, 50%, 70% und 90% der insgesamt zu bedienenden

Kunden variiert worden.*”

4.1.3 Statische Testinstanzen

Fiir das dynamische Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern existieren noch keine etablier-
ten Testinstanzen, wie sie fiir das statische Problem in Form der SOLOMON’SCHEN Bench-

21 Da die in dieser Arbeit erstellten Testinstanzen auf den Bench-

mark-Probleme vorliegen.
mark-Problemen von SOLOMON aufbauen, werden diese vorab vorgestellt. Um die Qualitit
der unterschiedlichen Losungsansitze fiir das Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern beur-
teilen zu konnen, hat SOLOMON sechs unterschiedliche Problemklassen generiert, die sich
insgesamt aus 56 einzelnen Problemen zusammensetzen. Je nach Verteilung der Kunden im
Raum und der GroBe des Zeitfensters am Depot werden die Probleme in sechs Klassen zu-
sammengefasst. Die Kunden der zwolf Testprobleme der R1 Klasse und elf der R2 Klasse
sind iiber den gesamten Raum zufillig und die Kunden der neun bzw. acht Probleme der C1
bzw. C2 Klasse regional gruppiert.*”> Die jeweils acht Probleme der Klassen RC1 und RC2
stellen Mischformen der R1, R2 und C1, C2 Klassen dar, bei denen die Kunden sowohl grup-
piert als auch zufillig im Raum verteilt liegen. Bei allen Problemen liegt das Depot jeweils im
Koordinatenursprung. Der Zusatz 1 bzw. 2 unterscheidet die Probleme mit einem groflen Zeit-
fenster am Depot (2) von denen mit einem kleinen Zeitfenster (1). Kleine Zeitfenster am De-
pot fiihren bei vorgegebener Anzahl an Kunden und Bedienzeit pro Kunde dazu, dass tenden-
ziell mehr Fahrzeuge bendtigt werden, um alle Kunden zu befriedigen. Dieser Effekt wird
durch eine groBe Gesamtnachfrage der Kunden im Verhiltnis zur Fahrzeugkapazitit in diesen
Problemklassen noch verstirkt. Bei den R2, C2 und RC2 Klassen ist die jeweilige Gesamt-
nachfrage niedriger und das Zeitfenster am Depot grofer, was zu tendenziell weniger benotig-
ten Fahrzeugen fiihrt. Bei allen Problemklassen variiert der Anteil der zeitfensterrestringierten

Kunden an den insgesamt 100 Kunden von 25 - 100%. Fiir die Losung der einzelnen Proble-

%" Im Rahmen von vorbereitenden Arbeiten wurde fiir alle Dynamikgrade zufillig die entsprechende Anzahl an

Kunden ausgewihlt. Die ausgewihlten Kunden der kleineren Dynamikgrade sind dabei eine 100%ige Teil-
menge der nichst grofleren Teilmenge, um so die Ergebnisse der unterschiedlichen Dynamikgrade unterein-
ander vergleichen zu konnen.

291 71 den Problemen sieche SOLOMON, M.M.: DESROSIERS, J. (1988), S 254 - 265.

2 Die Bezeichnung ist aus den englischen Begriffen fiir zufillig verteilt und gruppiert, randomized und cluste-

red, entnommen.
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me wird keine feste Anzahl an Fahrzeugen vorgegeben; die verwendete Anzahl an Fahrzeu-
gen stellt neben der Gesamtentfernung eine zweite Grofe dar, anhand derer die Giite eines
Losungsverfahrens gemessen wird. In Tab.5 werden die wichtigsten Eigenschaften der

Benchmark-Probleme noch einmal aufgefiihrt sowie in Abb. 17 beispielhaft jeweils ein Prob-

lem aus den sechs verschiedenen Problemklassen graphisch veranschaulicht.

Lage der Kunden Zeithorizont Anteil zeitrestringierter Durchschnittliche
Servicezeit Kunden Zeitfensterbreite

R1 zufillig verteilt 230 [ZE] 25% 43 [ZE]
10 [ZE] S0%
75%
100%

R2 zufillig verteilt 100 [ZE] 25% 239 [ZE]
50%
10 [ZE] 75%
100%

Cl gruppiert 1236 [ZE] 25% 145 [ZE]
50%
90 [ZE] 75%
100%

C2 gruppiert 3390 [ZE] 25% 337 [ZE]
50%
90 [ZE] 75%
100%

RCl teils zufillig ver- 240 [ZE] 25% 54 [ZE]
teilt, teils gruppiert 50%
10 [ZE] 75%
100%

RC2 teils zufillig ver- 960 [ZE] 25% 221 [ZE]
teilt, teils gruppiert 50%
10 [ZE] 75%
100%

Tab. 5: Einteilung der SOLOMON’SCHEN Benchmarkprobleme™”

203 WEISSERMEL, M. (1999), S. 26.
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Abb. 17:Beispielprobleme der sechs Klassen der SOLOMON’SCHEN Benchmarkprobleme

Die aktuell besten Losungen fiir die einzelnen Probleme der unterschiedlichen Klassen wer-

den im Internet veroffentlicht.*

4.1.4 Dynamische Testinstanzen

Um nun aus den oben beschriebenen statischen Benchmark-Problemen dynamische zu gene-
rieren, miissen die Kunden in dynamische und statische Kunden eingeteilt und fiir jeden dy-
namischen Kunden jeweils ein Nachfragezeitpunkt festgelegt werden, an dem dieser dem

Tourenplaner bekannt wird und zu integrieren ist. Dariiber hinaus muss fiir die Simulation des

2% ygl. SOLOMON, M. (2003).
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dynamischen Problems eine Zeitfithrung eingefiihrt werden, die den Tagesablauf simuliert,

innerhalb dessen die Kunden nachfragen und integriert werden miissen.””

Die dynamischen Kunden werden dabei fiir jedes der 56 Einzelprobleme wie folgt bestimmt.
Alle 100 Kunden werden in einem ersten Schritt nach dem Beginn ihres Bedienzeitfensters in
aufsteigender Reihenfolge sortiert. Aus dieser Liste werden nun entsprechend viele Kunden
zufillig gezogen, die dann die dynamischen Kunden bilden. Dabei werden die dynamischen
Kunden nicht zufillig ausgewdhlt, sondern mit einem Schwerpunkt auf Kunden, deren Be-
dienzeitfenster spiter beginnt.”” Die statischen Kunden sind dem Tourenplaner schon zu Be-
ginn bekannt und mit ihnen werden die Ausgangstouren berechnet, mit denen die Fahrzeuge
starten. Die Anzahl der Fahrzeuge, die fiir die Planung zur Verfiigung stehen, ist im dynami-
schen Fall nicht unbegrenzt, sondern wird fiir jedes Problem jeweils auf die Anzahl begrenzt,
die die beste bekannte Losung fiir das entsprechende statische Problem bendtigt. Tab. 6 zeigt
noch einmal fiir alle Probleme jeweils die aktuell beste bekannte Losung, auf die sich in wei-

terer Folge in der Arbeit bezogen wird.

Fiir die dynamischen Kunden werden anschlieBend Nachfragezeitpunkte erzeugt, an denen sie
bekannt und vom Tourenplaner integriert werden miissen. Da die Nachfrage vor Beginn des
Bedienzeitfensters erfolgen muss, werden die Zeitpunkte fiir alle dynamischen Kunden i je-
weils zufillig aus dem Intervall [ey; e;] bestimmt. Eine Vielzahl der dynamischen Kunden,
deren Bedienzeitfenster mit ¢; = 0 beginnt, wiirde dabei gleich zu Beginn des Arbeitstages
nachfragen. Um diesen Nachfragestau zu entzerren, wird fiir diese dynamischen Kunden ein

Nachfragezeitpunkt - ausgehend von einem 8 - Stunden - Arbeitstag - zufillig aus dem Inter-

vall Eeo ; %ﬁ erzeugt und somit auf die erste Stunde des Arbeitstages verteilt.*”’

% ygl. GENDREAU, E. ET AL. (1999), S. 381 - 390.

206 Es wurden zu 80% Kunden mit einem groBBen Wert fiir f; und 20% mit einem kleinen Wert fiir f; ausgewdhlt.

27 Der Sonderfall, dass ein Bedienzeitfenster innerhalb dieser ersten Stunde beginnt und endet wird hierdurch

nicht beriicksichtigt. Da die statischen Kunden mit einem Schwerpunkt auf frithe Bedienzeitfenster ausge-
wihlt worden sind, ist dieser Fall aber auch sehr unwahrscheinlich.
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Problem Anzahl Gesamtstrecke Problem Anzahl Gesamtstrecke
Fahrzeuge Fahrzeuge
C101 10 828,94 R112 9 982,14
C102 10 828,94 R201 4 1252,37
C103 10 828,06 R202 3 1191,70
C104 10 824,78 R203 3 939,54
C105 10 828,94 R204 2 825,52
C106 10 828,94 R205 3 994,42
C107 10 828,94 R206 3 906,14
C108 10 828,94 R207 2 893,33
C109 10 828,94 R208 2 726,75
C201 3 591,56 R209 3 909,16
C202 3 591,56 R210 3 939,34
C203 3 591,17 R211 2 892,71
C204 3 590,60 RC101 14 1696,94
C205 3 588,88 RC102 12 1554,75
C206 3 588,49 RC103 11 1261,67
C207 3 588,29 RC104 10 1135,48
C208 3 588,32 RC105 13 1629,44
R101 19 1645,79 RC106 11 1424,73
R102 17 1486,12 RC107 11 1230,48
R103 13 1292,68 RC108 10 1139,82
R104 9 1007,24 RC201 4 1406,91
R105 14 1377,11 RC202 3 1367,09
R106 12 1251,98 RC203 3 1049,62
R107 10 1104,66 RC204 3 798,41
R108 9 960,88 RC205 4 1297,19
R109 11 1194,73 RC206 3 1146,32
R110 10 1118,59 RC207 3 1061,14
R111 10 1096,72 RC208 3 828,14

Tab. 6: Beste bekannte Losung der 56 Benchmark-Probleme®”

Im Gegensatz zum statischen Problem steht im dynamischen Fall der Optimierung keine un-
begrenzte Zeit zur Verfiigung. Um das Verhalten der Metaheuristiken zur Losung dieser Prob-
lemstellung zu iiberpriifen, werden im Rahmen einer zeitdiskreten Simulation die erzeugten
dynamischen Testinstanzen simuliert. Hierzu wird jedes Problem als ein Arbeitstag betrachtet,
innerhalb dessen - ausgehend von Ausgangstouren, die die statischen Kunden bedienen - die
dynamischen Kunden noch in den aktuellen Tourenplan integriert werden. Wesentliche Ein-

flussgroBen der Schwierigkeit des betrachteten Problems sind dabei einerseits

208 Vgl. www.web.cba.neu.edu/~msolomon/heuristi.htm.
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die absolute Anzahl an Kunden, die integriert werden sollen und andererseits die Geschwin-
digkeit, mit der die zusétzlichen Kunden nachfragen. Die Zeit zwischen zwei Ereignissen, die
entweder die Ankunft beim nichsten Kunden oder aber die Nachfrage eines neuen Kunden
sein konnen, steht dem Losungsverfahren zur Verfiigung, um die aktuell beste Losung zu
verbessern. Je mehr neue Kunden nachfragen und je schneller diese bekannt werden, desto
schwieriger ist es, eine Verbesserung zu finden. Uber die Menge der dynamischen Kunden
und die zeitliche Auslegung der Simulationszeit des Arbeitstages konnen in dieser Hinsicht
unterschiedliche Konstellationen erzeugt werden. Die Ankunftsrate, mit der die Kunden im
Zeitablauf bekannt werden, ergibt sich hierbei indirekt tiber die Festlegung der Dauer eines

simulierten Tages und der Anzahl an einzufiigenden Kunden, dem Dynamikgrad.””
Simulationsdauer T = Ankunftsrate - Dynamikgrad
Nachdem die Simulationsdauer T festgelegt worden ist, werden alle Zeitgroen des statischen

. T
Problems mit dem Faktor ——— angepasst.
e

Wie in Kapitel 2.3.3 erldutert wurde, werden die Arbeiten im Bereich der dynamischen Tou-
renplanung in strategieorientierte und verfahrensorientierte Arbeiten unterschieden. Die vor-
liegenden Untersuchungen sind der Klasse der verfahrensorientierten Arbeiten zuzurechnen,
bei denen eine Strategie festgelegt wird, die bestimmt, wie mit den dynamischen Verinderun-
gen im Zeitablauf umgegangen wird und so die dynamische Problemstellung in statische
Teilprobleme aufteilt. Die Fahigkeiten der ausgewihlten Metaheuristiken zur Losung der sta-
tischen Teilprobleme stehen dabei im Zentrum der Untersuchungen dieser verfahrensorien-

tierten Arbeit.?"’

Die Strategie, die fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit zugrunde gelegt worden ist, ist die

Single Event Optimization Strategie, bei der die Optimierungsverfahren jeweils zwischen

29 Sollen beispielsweise 50 der 100 Kunden dynamisch eingefiigt werden und die gesamte simulierte Dauer

des Arbeitstages betrdgt 5 Minuten, sind die Kunden mit einer durchschnittlichen Ankunftsrate von 10 Kun-
den pro Minute angekommen.

219" ygl. BIANCHL, L. (2000), S. 5.
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zwei Ereignissen versuchen, die aktuelle Losung zu verbessern.”'"*"> Die Simulation eines
Arbeitstages gliedert sich dabei in die folgenden Schritte. Fiir die statischen Kunden wird eine
Ausgangslosung erzeugt, anhand derer die Fahrzeuge zu Beginn des Arbeitstages die Touren
beginnen. Bei kleinen Dynamikgraden werden in der Ausgangslosung nicht alle Fahrzeuge,
die laut bester statischer Losung verfiigbar sind, verwendet und stehen am Depot zur freien
Disposition zu Verfiigung. Befindet sich ein Fahrzeug auf dem Weg zu einem Kunden, wird
der gerade angesteuerte Kunde in dem Tourenplan als neuer Startpunkt der nun offenen restli-
chen Tour festgesetzt. Wenn die aktuelle Zeit den Nachfragezeitpunkt eines dynamischen
Kunden erreicht hat und der Kunde bekannt wird, werden mittels einer Einfiigeheuristik alle
moglichen Einfiigestellen in dem Tourenplan tiberpriift und dieser an der Stelle, die die ge-
ringste Verlingerung der Wegstrecke verursacht, in den Tourenplan integriert.”” Auf dieser
Losung aufbauend suchen die Metaheuristiken nach besseren Losungen, bis das néchste Er-
eignis, eine neue Kundennachfrage oder die Ankunft beim néchsten Kunden, eintritt. Bei die-
sen beiden Ereignissen dndert sich das zugrunde liegende Problem und die aktuelle Losung
muss angepasst werden. Wenn ein Fahrzeug einen Kunden erreicht und die Bedienung been-
det ist, wird aus dem zu diesem Zeitpunkt besten Tourenplan der nichste anzusteuernde Kun-
de ausgelesen. Entstiinde bei sofortiger Abfahrt zum nichsten Kunden eine Wartezeit, da das
Fahrzeug vor Beginn des Bedienzeitfensters e; des nichsten Kunden ankommt, wartet er die
entsprechende Zeitspanne bei dem schon bedienten Kunden und kann bis zur Abfahrt noch

214

umgelenkt werden.”" Die Zielsetzung ist dabei, moglichst alle Kunden zu integrieren und

dabei die Verspitung und die insgesamt zuriickgelegte Strecke zu minimieren.

Vgl. BiaNcHI, L. (2000), S. 13.
Vgl. GENDREAU, E.ET AL. (1999), S. 381 - 390.

Liegt die minimale Verlidngerung der Wegstrecke bei mehreren Einfiigestellen vor, wird aus diesen zufillig
eine bestimmt. Die Einfligeheuristik stoppt nach der Bestimmung einer zulidssigen Einfiigestelle und sucht
nicht weiter nach Verbesserungsmoglichkeiten. In weiterer Folge der Arbeit werden die Ergebnisse, die mit
solch einer Einfiigeheuristik erzielt werden, den Ergebnissen der Metaheuristiken gegeniibergestellt, um die
Vorteilhaftigkeit der Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten zu untersuchen.

212

213

24 Die Fixierung des nédchsten Kunden als neuen Startpunkt erfolgt erst nach Antritt des Weges zu diesem.
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Aktualisierung Obtimi
ptimierung - -

der Losung

- --» Optimierung —» @

Abb. 18: Single Event Optimization Strategie fiir das dynamische Tourenplanungsproblem mit
Zeitfenstern*”

Fiir die Optimierung der dynamischen Problemstellung wurden erfolgreiche Implementierun-
gen der ausgewihlten Verfahren fiir das statische Problem herangezogen und modifiziert, um
auch die dynamische Problemstellung optimieren zu konnen. Im Folgenden wird daher fiir die
einzelnen Verfahren im ersten Schritt erldutert, wie sie die statische Problemstellung 16sen,
und daraufthin erfolgt die Darstellung der vorgenommenen Modifikationen. Daran anschlie-
Bend werden die Ergebnisse der Simulationen fiir die 25 Problemkonstellationen dargestellt

und die Ergebnisse der jeweiligen Metaheuristik diskutiert.

Anhand des SOLOMON’SCHEN Benchmarkproblems R104 das die betrachtete Problemstellung
und das Vorgehen noch einmal kurz verdeutlicht werden. Betrachtet wird die Parameterkons-
tellation Dynamikgrad 30 und Ankunftsrate 7. Ausgehend von den 100 Kunden in der Aus-
gangssituation werden 30 Kunden als dynamische Kunden ausgewihlt und fiir sie ein Nach-
fragezeitpunkt generiert und zugewiesen. In der anschlieBend beginnend Simulation wird iiber
die 70 schon im voraus bekannten Kunden eine Ausgangslosung berechnet unter Verwendung
der vorgegebenen Fahrzeugzahl und Beriicksichtigung der tibrigen Restriktionen. Die Bedie-
nung dieser Kunden beginnt darauthin anhand der optimierten Ausgangslosung und wird un-
terbrochen, wenn der Zeitpunkt erreicht ist, an dem ein dynamischer Kunde nachfragt, um
diesen — wiederum unter Beachtung der gegebenen Restriktionen — in den Tourenplan zu in-
tegrieren. Wenn dies nicht moglich ist, wird der Kunde abgewiesen. Die Zeit bis zum Nach-
fragen eines weiteren Kunden bzw. die Ankunft bei einem angesteuerten Kunden, wird nun
dazu genutzt die aktuelle Situation weiter zu verbessern, um so eine bessere Ausgangssituati-

on fiir die weiteren Ereignisse zu haben.

215 BiancHL L. (2000), S. 13.
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Die Ausgangssituation und das Endergebnis einer Simulation des R104 Problems ist in

Abb. 19 und Abb. 20

Beispielproblem R104,
Dynamikgrad 30, Ankunftsrate 7

¢ Statische Kunden
A Dynamische Kunden
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Abb. 19: Ausgangssituation des dynamischen R104 Problems
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Beispiellosung R104,
Dynamikgrad 30, Ankunftsrate 7

A Intergrierte Kunden
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Abb. 20: Endergebnis einer Simulation des R104 Problems mit 9 Touren und 7 abgewiesenen
Kunden

7 der 30 einzufiigenden Kunden konnten in den laufenden Tourenplan nicht mehr integriert
werden und mussten abgewiesen werden. Da sich die Untersuchungen auf
56 Beispielprobleme beziehen und dabei jeweils 25 Parameterkonstellationen unterschieden
werden, wird auf eine graphische Darstellung der Ergebnisse in der oben vorgestellten Form
verzichtet. An Stelle dessen werden die erzielten Ergebnisse fiir die ZielgroBen dieser Unter-
suchung, die ,abgewiesenen Kunden’, die zuriickgelegte ,Wegsrecke’ und die angefallene
, Verspitung’, in Abhéngigkeit der Parameter Dynamikgrad und Ankunftsrate graphisch ver-
deutlicht.
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4.2 Evolutionire Strategien

Grundlage fiir die Losung der in Kapitel 4. 1 vorgestellten dynamischen Tourenplanungsprob-
leme mit Zeitfenstern mit Evolutiondren Strategien stellen die beiden von HOMBERGER Vor-
gestellten Ansitze fiir das entsprechende statische Problem dar. Diese beiden Implementie-
rungen wurden weiterentwickelt, um die dynamische Problemstellung als Sequenz statischeR-
Probleme 16sen zu konnen.”'® Die Darstellung der Umsetzung beginnt daher mit der Vorstel-
lung der wichtigsten Elemente der statischen Implementierungen, woran sich die Beschrei-
bung der Modifikationen anschlieft. In Anlehnung an die von ihm gewihlte Bezeichnung
werden die beiden Evolutiondren Strategien fiir die dynamische Problemstellung in weiterer

Folge als ESI-DVRPTW und ES2-DVRPTW bezeichnet.*"’

4.2.1 Umsetzung der ES1-DVRPTW

Wie in Kapitel 3. 1.2 ausgefiihrt, sind einige Modifikationen des allgemeinen Ablaufes der
Evolutionidren Strategien notig, um sie auf kombinatorische Optimierungsprobleme anwenden
zu konnen. Die Evolutionidre Strategie 1 fiir das statische Tourenplanungsproblem mit Zeit-
fenstern (ES1) beginnt mit der Generierung von u zuldssigen Ausgangslosungen unter An-
wendung eines modifizierten Savingsverfahrens von CLARKE und WRIGHT.”'® Dabei werden
zu Beginn alle Kunden tiber Pendeltouren bedient und die Wegersparnisse, die Savingswerte,
die durch das Zusammenlegen zweier Pendeltouren zu einer Tour entstehen,”” fiir alle Kom-
binationsmoglichkeiten berechnet. In der Savingsmatrix wird fiir jedes Tourpaar (i, j) der Sa-
vingswert gespeichert und die Touren - beginnend mit dem Tourpaar mit dem groBten Sa-
vingswert - zusammengelegt, bis unter Einhaltung der Kapazitits- und Zeitrestriktionen kei-
ne Zusammenlegungen mehr moglich sind.”*” Nach der Anwendung dieses Verfahrens ergibt
sich aufgrund des deterministischen Vorgehens nur ein einziger Tourenplan. Um mehrere

Tourenplidne und somit eine Population von Losungen zu erhalten, wird die Auswahlregel fiir

216 Siche hierzu auch HOMBERGER, J. (1998) und ECKEL, H. (2003).

27 DVRPTW entspricht der englischen Bezeichnung fiir das dynamische Tourenplanungsproblem mit Zeitfens-

tern, Dynamic Vehicle Routing Problem with Time Windows.

18 Vol. CLARKE, G.; WRIGHT, J. (1964), S. 568 - 581.

219 Anstelle des Depots wird am Ende der ersten Tour der erste Kunde der zweiten Tour des Tourpaares ange-

steuert.

% 1n diesem Fall sind die Savingswerte alle negativ.
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die zusammenzulegenden Touren veridndert, sodass zufillig ein Savingswert {ibersprungen
und die Verbindung mit dem nichstkleineren Savingswert integriert wird. Auf diese Weise
werden g = 8 Individuen fiir die Ausgangslosung erzeugt. Die Losungen werden dabei in
Form von ganzzahligen Losungsvektoren dargestellt. Abb. 21 verdeutlicht dies noch einmal

exemplarisch.

T.:(0,3,4,6,8,0)
T»: (0,2, 1,9, 0)
Ts: (0,5, 7,0)

g TPp: (0,3,4,6,8,0,0,2,1,9,0,0,5,7,0)

]221

Abb. 21: Tourenplanreprisentation ES

Neben den Informationen iiber den Tourenplan besitzen die Individuen jeweils noch zwei
Strategieparameter, AnzMoves und Tourauflosung. AnzMoves ist ein Wert aus dem Inter-
vall [1,...,10] und gibt an, wie oft jeweils einer der drei Operatoren Or-opt-Operator, 1-
Interchange und 2-opt*-Operator, die im Moveset zusammengefasst sind, zufillig ausgewihlt
werden soll. Der Strategieparameter Tourauflosung, der fiir jedes Individuum zufillig auf O
oder 1 gesetzt wird, gibt an, ob versucht werden soll, die kleinste Tour durch Anwendung
eines modifizierten Or-opt-Operators aufzulosen (1) oder nicht (0). Uber die beiden Strategie-
parameter wird dadurch eine zweiphasige Suche realisiert, indem tiber die Operatoren des
MoveSet eine Minimierung der Wegstrecke verfolgt wird und tiber Tourauflosung die Anzahl

1 222

der verwendeten Fahrzeuge minimiert werden soll.” Die beiden Strategieoperatoren werden

ohne Verinderung an den Nachkommen iibergeben.”” Ein neuer Nachkomme wird demnach

1 ygl. HOMBERGER, J. (1998), S. 7.

Das Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern stellt ein Mehrzieloptimierungsproblem dar, bei dem sowohl
die Entfernung als auch die Fahrzeuganzahl minimiert werden soll. Zur Mehrzieloptimerung mit evolutiond-
ren Algorithmen siehe auch PROPACH, J. (2002b).

Im Gegensatz zu der in Kapitel 3. 1 vorgestellten Variation der Standardabweichung o wird die Mutations-
schrittweite (AnzMoves) bei ES1 wihrend des Optimierungsprozesses nicht verdndert und unterliegt somit
keiner Verbesserung.

222

223
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unter volligem Verzicht auf die Rekombination erzeugt. Es wird ein Individuum ausgewihlt
und mit einem zuféllig aus dem MoveSet bestimmten Operator ein Tourenplan aus der Nach-

barschaft der aktuellen Losung erzeugt. Falls Tourauflosung =1 wird versucht, die kleinste

224

Tour mit dem modifizierten Or-opt-Operator aufzulosen.” Diese Schritte werden fiir das

ausgewihlte Individuum AnzMoves Mal durchgefiihrt, um als Ergebnis einen zufillig aus der
Nachbarschaft erzeugten, zuldssigen Tourenplan zu erhalten. Insgesamt werden auf diese Art

A = 50 Nachkommen erzeugt.*”

Lese Individuum (T, AnzMoves, Touraufldsung)

Initialisiere Iterationszahler m=0

WHILE m< AnzMoves Do

Wahle zufdllig einen Operator aus der Menge MoveSet
aus

Erzeuge einen neuen Tourenplan TP unter Anwendung des

Operators

IF Touraufldsung = 1 IF Touraufldsung = 0
Erzeuge neuen TP unter An- Ubernehme Mutationsergeb-
wendung des modifizierten nis TP:=TP

Or-opt-Operators

Ubernehme Ergebnis TP:=TP

Erhdhe Iterationszahler m= m+1

Abb. 22: Mutationsvorschrift ES1?*

Der 2-opt*-Operator ist ein Kantentauschverfahren, das von POTVIN und ROUSSEAU entwi-
ckelt worden ist. Das Verfahren modifiziert einzelne Verbindungen von Kunden (Kanten)
zwischen zwei Touren, indem aus jeder Tour der beiden Touren je eine Kante entfernt wird.

Deren Anfangs- und Endpunkte werden anschlieBend wieder iiber Kreuz miteinander ver-

24 K o . . .
Die Kombination mehrerer Operatoren zur Erzeugung einer neuen Losung wird auch als Compound - Move

bezeichnet. Siehe hierzu GLOVER, F. (1991) und OSMAN, 1. (1993), S. 421 - 451.

Der Quotient /A liegt dadurch bei 1/7, was der Empfehlung von Schwefel entspricht. Siehe hierzu
SCHWEFEL, H.P. (1987).

HOMBERGER, J. (1998), S. 8.
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bunden. Das Verfahren geht dabei alle vor dem Hintergrund der Zeit - und Kapazititsrestrik-

tion zuldssigen Tauschmoglichkeiten innerhalb des Tourenplanes durch.”’

Der 1-Interchange-Operator ist ein Spezialfall des A-Interchange-Operators der von OSMAN

entwickelt worden ist.”*®

Der Operator erzeugt, ausgehend von einem zulidssigen Tourenplan,
neue Losungen, indem er zwischen zwei Touren Abschnitte mit A aufeinander folgenden
Kunden austauscht. Dabei entspricht der Austausch eines einzelnen Kunden A = 1 und somit
dem 1-Interchange-Operator. Fiir alle unterschiedlichen Paare von Touren des Tourenplanes
werden nun alle moglichen gegenseitigen Austauschmoglichkeiten durchgefiihrt. Die Be-
schreibung des Austausches erfolgt im Folgenden fiir den Fall des 1-Interchange-
Operators. Der Austauschprozess setzt sich aus zwei Prozessen zusammen. Einerseits wird in
einem shift - process nacheinander fiir jeden Kunden einer Tour versucht, ihn in die andere
Tour zu integrieren. Je nach dem, von welcher Tour der Kunde in welche Tour getauscht
wird, wird der Operator (0,1) oder (1,0) genannt. Nachdem der shift - process fiir alle Kunden
beider Touren durchgefiihrt worden ist, wird in einem intrachange process versucht, jeden
Kunden einer Tour mit jedem Kunden der anderen Tour paarweise zu tauschen. Der Operator
wird aufgrund des wechselseitigen Austausches (1,1) Operator genannt. Die Reihenfolge, in
der die beiden Operatoren angewendet werden, ist variabel, wobei meist die (0,1) und

(1,0) Operatoren vor dem (1,1) Operator angewendet werden.

Der Or-opt-Operator setzt sich aus zwei Operationen zusammen, einer Ausfiige- und einer
Einfiigeoperation. Zuerst wird ein Kunde aus einer Tour innerhalb eines Tourenplanes ausge-
fiigt. Dabei wird die entstandene Liicke durch die direkte Verbindung des Vorgingers mit
dem Nachfolger des ausgefiigten Kunden geschlossen. Im zweiten Schritt wird der Kunde
wieder an der Stelle in den Tourenplan eingefiigt, an der die durch die Einfiigung verursachte
Verldngerung der gesamten Wegstrecke am geringsten ist. Dies kann unter Umstéinden auch

wieder in der gleichen Tour der Fall sein.””

#7ygl. POTVIN, J.; ROUSSEAU, J. (1995), S. 1433 - 1446.
% ygl. OSMAN, 1. (1993), S. 421 - 451.
% ygl. OR, L (1976).
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Der modifizierte Or-opt-Operator wird im Gegensatz zum Or-opt-Operator nur zur Minimie-
rung der Fahrzeuganzahl herangezogen, funktioniert aber grundsitzlich #hnlich.”® Die Kun-
den der kleinsten Tour des Tourenplanes werden ihrer Reihenfolge entsprechend ausgefiigt
und versucht, sie in anderen Touren wieder einzufiigen. Gelingt dies, so ist die Tour aufgelost.
Als Auswahlkriterium fiir die Einfiigestelle wird zuerst die minimale Verschiebezeit und erst
im Falle mehrerer moglicher Einfiigestellen die minimale Verldngerung der zu fahrenden
Strecke herangezogen. Wenn der Nachfolger das Depot ist, ist die Verschiebezeit dabei die
Verianderung der frithestmoglichen Abfahrtszeit beim nachfolgenden Kunden bzw. der frii-

hestmoglichen Ankunftszeit.

Die Bewertungsfunktion zur Ermittlung der Fitness der Nachkommen beriicksichtigt neben
der Fahrzeuganzahl und der zuriickgelegten Strecke noch ein drittes Kriterium, anhand dessen
die Suche in Richtung einer geringen Fahrzeugzahl gesteuert werden kann, die Auflosbarkeit
der kleinsten Tour. In das Kriterium flieBen zwei Grofen, einerseits die Anzahl der Kunden
der kleinsten Tour und andererseits die minimale Verspitung, die durch die Einfiigung der
Kunden der kleinsten Tour in die anderen Touren bei den Kunden entstehen kann. Die beiden
GroBen gehen eine lexikographische Ordnungsrelation ein, die die Anzahl der Kunden mit

erster und die minimale Verspitung mit zweiter Prioritit beriicksichtigt.

Die Selektion der  besten Individuen aus den A Nachkommen erfolgt in zwei Phasen.”' Die
Nachkommen werden in der ersten Phase in eine lexikographische Ordnung iiberfiihrt, die die
Fahrzeuganzahl mit erster und das Kriterium der Auflosbarkeit der kleinsten Tour mit zweiter
Prioritit beriicksichtigt. Aus dieser Rangfolge werden die x besten Individuen selektiert, wo-
bei x < u gilt. Die y—x Individuen werden aus einer Rangfolge selektiert, die die Auflosbar-
keit der kleinsten Tour mit erster und die insgesamt zuriickgelegte Strecke mit zweiter Priori-

232

tat beriicksichtigt.”~ Als Wert fiir x wurde ein Wert von 4 gewihlt, wodurch beide Zielkrite-

rien, minimale Fahrzeuganzahl und gesamte Wegstrecke, in der Suche gleich stark verfolgt

2% vVgl. HOMBERGER, J. (1998), S. 9.
21 Siehe hierzu KURSAWE, F. (1991), S. 193 - 197.

Wihrend iiber die Wahl der Parameter AnzMoves und der Haufigkeit von Tourauflosung = 1 die Breite der
Suche gesteuert werden kann, kann tiber den Quotienten k/p der Schwerpunkt der Suche auf eine minimale
Fahrzeugzahl oder minimale Entfernung gelegt werden.

232
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werden. Als Abbruchkriterium ist eine absolute Rechenzeit von 35 Minuten pro Problem fest-

gelegt worden.

Im Folgenden werden die Modifikationen der statischen Implementierung vorgestellt, die in
die ESI-DVRPTW eingeflossen sind, um mit der Dynamik umgehen zu konnen. Fiir die Op-
timierung der Touren im dynamischen Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern steht keine
unbegrenzte Anzahl an Fahrzeugen zur Verfiigung, die verfiigbare Fahrzeuganzahl entspricht
der minimalen Fahrzeuganzahl der besten bislang bekannten Losung.”’ Diese Verinderung
hat auch Auswirkungen auf die Bewertungsfunktion und auf den Strategieparameter Tourauf-
losung. Experimente haben gezeigt, dass die Wahrscheinlichkeit, die kleinste Tour dauerhaft
aufzulosen, sehr gering ist. Entweder wird eine gerade aufgeloste Tour durch die Einfiigung
eines neuen dynamischen Kunden wieder neu ertffnet, oder es sind schon so viele Kunden
der Planung bekannt, dass vor dem Hintergrund der begrenzten Fahrzeugzahl ohnehin schon
alle Fahrzeuge ausgelastet sind und die Tour gar nicht erst aufgelost werden kann. Dieser
Strategieparameter wurde daher fiir alle Individuen einheitlich auf O gesetzt. Auch das x der
Bewertungsfunktion ist vor dem Hintergrund dieser Argumentation ebenfalls auf 0 gesetzt
worden, da tiber das x der Schwerpunkt der Suche in Richtung einer Minimierung der Fahr-

zeuganzahl verlegt wird.

Die Zeitfenster sind im dynamischen Fall weich, d. h., dass Uberschreitungen zulissig sind.**
Die resultierenden Verspidtungen werden in Form eines Strafterms in die Bewertungsfunktion
mit aufgenommen. Da in dem Modell eine Zeiteinheit einer Entfernungseinheit entspricht,
kann die Verspidtung auch als eine Verlingerung der gesamten Wegstrecke verstanden wer-

den 235

>3 Die spétere Analyse wird als Vergleichsgrofle die Losungen fiir die statischen Probleme heranziehen. Um

die Vergleichbarkeit zu gewihrleisten, miissen die sonstigen Rahmenbedingungen identisch sein. Die Erho-
hung der verfiigbaren Fahrzeuge wiirde eine Entschidrfung des betrachteten Problems bedeuten. Dariiber
hinaus stellt sich die Frage, wenn man zusitzliche Fahrzeuge zuliele, wie viele es sein sollten. Liele man

beliebig viele Fahrzeuge zu, entspriche dies einem unbegrenzten, wartenden Fuhrpark.

4 Die Beriicksichtigung harter Zeitfenster wiirde die Flexibilitit derart einschrinken, dass die Einfiigung dy-

namischer Kunden iiberhaupt nur schwer moglich wire.

5 Wie in Kapitel 4.1.2 gezeigt wurde, kann iiber den Koeffizienten o; das Gewicht der Verspitung gesteuert

werden; individuell fiir jeden Kunden oder einheitlich fiir alle. In dem vorliegenden Fall wurde o; einheitlich
auf 1 gesetzt.
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Neben diesen grundsitzlichen Einstellungen wurden vor allen Dingen Modifikationen vorge-
nommen, um die zentrale Aufgabe der Beriicksichtigung von Ereignissen, die die zugrunde
gelegte Problemstellung verindern, zu erfiillen. Die dynamischen Kunden - eines der beiden
moglichen Ereignisse - werden dabei im Zeitpunkt ihres bekannt werdens mittels einer Einfii-
geheuristik in den aktuellen Tourenplan eingefiigt. Die laufende Optimierung der bisherigen
Problemstellung™® wird dabei unterbrochen und die Einfiigeheuristik sucht bei allen Individu-
en nach mindestens einer zulidssigen Einfiigestelle.””” Da im Gegensatz zu den Kunden am
Depot harte Zeitfenster einzuhalten sind, wird eine weitere Grofle in der Planung eingefiihrt,
v,. Sie gibt an, bis zu welchem Zeitpunkt das Fahrzeug bei dem Kunden spitestens eingetrof-
fen sein muss, damit das Depotzeitfenster nicht verletzt wird. Zudem werden nur Einfiigestel-
len zwischen denjenigen Kunden iiberpriift, die bislang noch nicht bedient worden sind.”*
Eine zulissige Einfiigestelle beriicksichtigt demnach neben der Kapazititsgrenze und der har-
ten Zeitrestriktion am Depot auch den Stand der bisherigen Bedienung der Kunden. Ausge-
wihlt wird schlieflich bei jedem Individuum diejenige Einfiigestelle, bei der die zusitzlich zu
fahrende Strecke minimal ist. Liegt keine zulidssige Einfiigestelle vor, wird der Kunde in eine
Pendeltour integriert, sofern noch nicht die maximale Anzahl an Fahrzeugen belegt ist. Stehen
keine weiteren Fahrzeuge mehr zur Verfiigung und findet die Einfiigeheuristik keine zuldssige

Einfiigestelle, wird der Kunde abgewiesen und kann nicht bedient werden.

Sowohl im Falle der Integration eines dynamischen Kunden als auch bei der Ankunft bei ei-
nem Kunden kénnen Tourenpline unzulédssig werden, sodass die Population bei diesen Ereig-
nissen unter Umstidnden aktualisiert werden muss. Fiir eine Integration ist es ausreichend, ein
Individuum zu finden, in das der Kunde integriert werden kann. Dementsprechend sind die
Tourenpline der Individuen, in die der Kunde nicht integriert werden konnte, nicht mehr zu-

lassig und miissen aus der Population entfernt werden. Da die festgelegte Populationsgrof3e

% Ohne den gerade bekannt gewordenen dynamischen Kunden.

7 Die Integration kann bei mehreren Individuen an unterschiedlichen Stellen moglich sein. Eine Iteration bei

ES1-DVRPTW ist erst abgeschlossen, wenn AnzMoves Mal jeweils ein Operator aus der Menge MoveSet
angewendet worden ist. Aufgrund der ausgewihlten Operatoren dauert eine Iteration meistens so lange, dass
sie nicht abgeschlossen ist, bis das nichste Ereignis eintritt und die Problemstellung sich wieder dndert.
Damit eine Verbesserung erreicht wird und die Ergebnisse der bisherigen Suche nicht verloren gehen, wird
versucht, den Kunden in das Ergebnis der bisherigen Anwendung der Operatoren zu integrieren, auch wenn

die Iteration im eigentlichen Sinne noch nicht abgeschlossen ist.

¥ Eine Einfiigung kann auch zwischen dem letzten Kunden und dem Depot erfolgen. Zu beachten ist, dass die

erste mogliche Einfligestelle zwischen dem aktuell angesteuerten und dem darauf folgenden ist.
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von / Individuen aber stets erhalten werden muss, miissen die Individuen ersetzt werden. Um
dies zu erreichen, wird zufillig einer der zuldssigen Tourenpldne ausgewihlt und dupliziert.
Das Individuum wird vervollstindigt, indem zu diesem Tourenplan noch ein stochastisch aus
dem Intervall [1,..,10] ausgewihlter Wert fiir den Strategieparameter AnzMoves hinzugefiigt
wird. Dies wird so oft wiederholt, bis die Population wieder x Individuen umfasst. Aus dieser
neuen Population wird wiederum der aktuell beste Tourenplan bestimmt, anhand dessen die

Bedienung der Kunden fortgesetzt wird.

Unzuldssige Tourenplidne ergeben sich auch infolge des zweiten moglichen Ereignisses, der
Ankunft bei einem Kunden. Hat ein Fahrer die Bedienung bei einem Kunden abgeschlossen,
wird aus dem aktuell besten Tourenplan der nédchste anzusteuernde Kunde fiir den Fahrer aus-
gelesen. Dabei kann der Fall auftreten, dass einige der iibrigen, zuldssigen Tourenplédne nicht
denselben Kunden als unmittelbaren Nachfolger beinhalten, sondern diesen Kunden an einer
anderen Stelle im Tourenplan beriicksichtigen. Da die Fahrer aber die Kunden laut dem aktu-
ell besten Tourenplan ansteuern, sind die Tourenpline, die die entsprechenden Kunden nicht
an erster Stelle in ihren Touren haben, in dem Moment der Abfahrt von dem bedienten Kun-
den ungiiltig geworden. Da diese Situation hdufig eintritt, wird - bevor diese Individuen aus
der Population entfernt werden - versucht, durch Kundentausch die unzulidssigen Tourenpline
anzupassen. Dabei wird der laut aktuell bestem Tourenplan angesteuerte Kunde aus seiner
Position in den Touren der unzulédssigen Tourenplédne entfernt und an die erste Stelle der Tour,
die ihn bedient, gesetzt. Der vormals an erster Stelle stehende Kunde wird mit der beschriebe-
nen Einfiigeheuristik an einer anderen Stelle im Tourenplan eingefiigt. Ist keine zulidssige Ein-
fligestelle ermittelbar, wird das Individuum aus der Population entfernt und ein neues Indivi-
duum durch Duplikation eines zulidssigen Tourenplanes und der zufilligen Bestimmung eines

Wertes fiir AnzMoves generiert.

Das Abbruchkriterium ist im dynamischen Fall die in der Ausgangssituation festgelegte Si-
mulationsdauer, iiber die in Kombination mit der Anzahl an dynamischen Kunden die An-

kunftszeit eingestellt wird.

In den folgenden Ausfithrungen werden die Ergebnisse der Testldufe, die mit der

ES1-DVRPTW durchgefiihrt wurden, beschrieben und anschlieBend diskutiert.
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4.2.2 Ergebnisse der Anwendung der ES1-DVRPTW

Im Rahmen der Testldufe mit ES1-DVRPTW sind mit fiinf unterschiedlichen Ankunftsraten
und fiinf unterschiedlichen Dynamikgraden®” insgesamt 25 Parameterkonstellationen unter-
sucht worden. Als Zielgrofen fiir die Bewertung sind der Anteil abgewiesener Kunden an der
Anzahl dynamischer Kunden, die zuriickgelegte Wegstrecke und die insgesamt angefallene
Verspitung ausgewihlt worden. Jede der 25 Parameterkonstellationen wurde dabei 16 Mal
wiederholt und die jeweils beste Losung der 16 Testldufe als Ergebnis fiir die weitere Analyse
der Daten herangezogen. Als Ergebnisse wird der prozentuale Anteil abgewiesener Kunden
an dem jeweiligen Dynamikgrad, die zuriickgelegte Wegstrecke und die insgesamt angefalle-
ne Verspidtung ausgegeben. Die besten Testliufe werden anhand der abgewiesenen Kunden
mit erster, der Wegstrecke mit zweiter und der Verspiatung mit dritter Prioritit bestimmt. Die
Darstellung der Ergebnisse erfolgt zusammengefasst fiir jede der 6 Testinstanzen C1, C2, R1,
R2, RCI, RC2, wobei Mittelwerte iiber alle Teilprobleme fiir die einzelnen Testinstanzen ge-
bildet worden sind. Abschlieend werden in einer Gesamtbetrachtung die Ergebnisse gemit-

telt tiber alle 56 Teilprobleme dargestellt.

Fiir die Berechnungen aller Verfahren wurde ein Computerpool mit 79 Rechnern genutzt. Die
Rechner sind mit Windows 2000 als Betriebssystem und fiir die Bearbeitung der in Java um-
gesetzten Programme mit dem Java Development Kit in der Version 1.4.0_01 ausgeriistet.

Die Prozessorleistung der Rechner betriagt 800 MHz.

Nach der Beschreibung der Ergebnisse von ES1I-DVRPTW, werden diese den Ergebnissen
der Anwendung einer einfachen Einfiigeheuristik gegentibergestellt. Nachdem eine zuldssige
Einfiigestelle bestimmt worden ist, nutzt die deterministisch arbeitende Einfiigeheuristik die
verbleibende Zeit bis zum néchsten Ereignis, in der sich das Problem nicht dndert, nicht aus,
um nach Verbesserungsmoglichkeiten zu suchen.”” Durch den Vergleich der Ergebnisse soll
die Frage der Vorteilhaftigkeit einer stindigen Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten tiber-
priift werden. Eine weitere Bewertung des Verfahrens und der Auswirkungen einer dynami-
schen Modellierung wird iiber die Verdnderung der zuriickgelegten Wegstrecke der statischen

im Vergleich zur dynamischen Situation hin vorgenommen. Abschlieend werden die wich-

*% Die Anzahl an dynamischen Kunden entspricht dem Dynamikgrad.

20" Siehe hierzu die Ausfithrungen auf S. 109.
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tigsten Ergebnisse der Untersuchungen noch einmal zusammengefasst und das Verfahren ab-

schlieBend beurteilt.

Fiir die vier untersuchten Metaheuristiken sind die Varianzen dem Anhang zu entnehmen.
Eine detaillierte Auflistung und Darstellung aller generierten dynamischen Testinstanzen,

sowie aller erzielten die Ergebnisse ist zudem in ausfiihrlicher Form im Internet verfiigbar. **'

2 Aufgrund der Menge der erzeugten Ergebnisse sind die numerischen Ergebnisse und die Testinstanzen zu-

sitzlich  unter  folgendem  Link im  Internet online  abrufbar ~ WWW.WIl.WISO.UNI-
GOETTINGEN.DE/MM/ALACKNE/INDEX.HTM. Dariiber hinaus sind die per Email beim Autor erhiltlich.
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Abb. 23: Ergebnisse der Problemklasse C1 - ESI-DVRPTW
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 23 bis Abb. 29 stellen die Ergebnisse der Testlaufe von ES1-DVRPTW fiir die in Kapi-
tel 4.1.4 vorgestellten dynamischen Benchmark-Probleme dar. Dabei werden pro Abbildung
die drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', "'Wegstrecke' und die 'Verspitung' aufgefiihrt. Die
Werte der Y-Achse zeigen den Wertebereich auf, den das jeweilige Zielkriterium im dynami-
schen Fall annehmen kann. Die Veridnderung des Zielkriteriums in Abhédngigkeit einer Verén-
derung des Dynamikgrades ist fiir jede der fiinf untersuchten Ankunftsraten separat durch eine
Linie angegeben, sodass der Einfluss der Ankunftsrate iiber das Verhiltnis der Linien zuein-

ander ausgedriickt wird.

Das bedeutendste Zielkriterium fiir die Bewertung der Giite der Algorithmen in dieser Arbeit
ist der prozentuale Anteil an abgewiesenen Kunden und wird daher zuerst erldutert.** In drei
der sechs Problemklassen, den C1, C2 und RC2-Problemen, werden iiber alle Dynamikgrade
und fiir alle Ankunftsraten keine Kunden abgewiesen. Wihrend bei den R1, R2 und RCI-
Problemen zwar Kunden abgewiesen werden, erreicht dieses Kriterium aber selbst im Maxi-
mum bei den R1-Problemen nur einen Wert von 2,5% und bei den R2 und RC1-Problemen
einen Wert von nur 0,6%. Wenn Abweisungen auftreten, ist dies bei allen Ankunftsraten und
niedrigen Dynamikgraden der Fall. Grundsitzlich ist der Trend tiber alle Ankunftsraten zu
erkennen, dass mit zunehmendem Dynamikgrad der Anteil abgewiesener Kunden sinkt, was
in der Gesamt-Betrachtung gut zu erkennen ist. Dieses Phinomen ldsst sich damit erklédren,
dass die Anzahl der Fahrzeuge mit der minimalen Anzahl aus der besten statischen Losung
vorgegeben ist und somit einen limitierenden Faktor darstellt. Im Falle eines niedrigen Dy-
namikgrades von z. B. 10 ist eine Losung tiber 90 statische Kunden vorab zu erstellen. Diese
Losung nutzt bereits fast samtliche zur Verfiigung stehende Fahrzeuge und der verbleibende
Puffer innerhalb der Touren, um dynamische Kunden zu integrieren, ist zudem schon groften-
teils belegt. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein dynamischer Kunde in dieser Situation noch
integriert werden kann, hingt vor allen Dingen von dessen Lage im Losungsraum ab. Auf-
grund der zufilligen Verteilung der Kunden bei den R-Problemen ist die Wahrscheinlichkeit,
dass die Lage eines dynamischen Kunden fiir dessen Integration ungiinstig ist, entsprechend
hoher als bei den RC- oder den C-Problemen und fiihrt so zu hoheren Abweisungsquoten. Bei

hoheren Dynamikgraden sind durch die statische Ausgangslosung noch nicht so viele Res-

*2 Der prozentuale Anteil abgewiesener Kunden wird dabei bezogen auf den jeweils untersuchten Dynamik-

grad ausgedriickt.
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sourcen belegt, die der Optimierung insgesamt zur Verfiigung stehen. Der Verlauf aller Linien
ist groBtenteils einheitlich, was auf keinen signifikanten Einfluss der unterschiedlichen An-

kunftsraten schlieBen lisst.”*

Neben der Verteilung der Kunden im Losungsraum geht auch
von der Grole des Depotzeitfensters ein Einfluss aus. Bei den Problemen mit einem kleinen
Zeitfenster am Depot, C1, R1 und RCI1, werden tendenziell weniger Kunden abgewiesen als
bei Problemen mit einem groBen Depotzeitfenster. Dies kann unter anderem dadurch erklért
werden, dass im Falle kleiner Zeitfenster mehr Touren bendtigt werden, um alle 100 Kunden
zu bedienen, jede einzelne aber weniger Kunden enthilt, als die wenigen groBen Touren im

Falle groBer Depotzeitfenster. Dies bedeutet weniger zulédssige Einfiigestellen pro Tour, was

nicht vollstindig durch eine grolere Zahl an Touren ausgeglichen werden kann.

Das Zielkriterium 'Wegstrecke' zeigt einen umgekehrten Trend auf. Die insgesamt zuriickge-
legte Wegstrecke nimmt mit steigendem Dynamikgrad zu. Dieser Trend ist sowohl in der Ge-
samt-Betrachtung tiber alle 56 Testinstanzen hinweg als auch fiir jede einzelne Problemklasse
zu beobachten. In der Gesamt-Betrachtung ist hierbei ein konstanter Anstieg iiber alle Dyna-
mikgrade fiir alle Ankunftsraten gleichermaflen zu erkennen. Bei hoheren Dynamikgraden
steht der Planung der Touren zwar ein groerer Spielraum zur Verfiigung, da im Vergleich zu
niedrigen Dynamikgraden mehr Ressourcen noch frei zu disponieren sind. Fiir die Ermittlung
kiirzester Wege stellt aber die Menge der unbekannten Informationen den kritischen Faktor
dar. Diese ist entsprechend groBer je hoher der Dynamikgrad ist, da iiber die dynamischen
Kunden bis zu ihrem Eintreten keinerlei Informationen vorliegen.*** Der einheitliche Anstieg
der Wegstrecke aus der Gesamt-Betrachtung lisst sich nicht in den Einzelbetrachtungen bes-
tatigen. Wihrend bei den C1, R1 und RC1-Problemen die Wegstrecke sofort vom Dynamik-
grad 10 an bis zum Dynamikgrad 50 steigt und dann konstant bleibt, steigt sie bei den C2, R2
und RC2-Problemen nur in dem Bereich eines Dynamikgrades von 30 bis 50 und bleibt vor
und nach diesem Bereich konstant. Betrachtet man das Ausmall der Verdnderung der
Wegstrecke von Dynamikgrad 10 zu 90, so verschlechtert sich diese bei den C1, R1 und RC1-
Problemen mit ca.23%, 7% und 7%, im direkten Vergleich zu den C2, R2 und RC2-
Problemen mit 37%, 10% und 10%. Somit ist die Verschlechterung bei den Problemen mit

3 Die beiden ,Ausreifier’ bei den RC1 und R2 sind unter Beriicksichtigung der absoluten Werte der Differen-

zen von 0,6% zu vernachlissigen und groBtenteils durch die Stochastik des Verfahrens zu erkliren.

" Dariiber hinaus kann die geringe Anzahl abgewiesener Kunden nur auf Kosten einer Verschlechterung des

Zielkriteriums Wegstrecke ermoglicht werden.

118



Umsetzung und Beurteilung ausgewdhlter Metaheuristiken

engen Zeitfenstern um ca. 30% niedriger als bei den iibrigen Problemen. Durch die groBere
Anzahl an Fahrzeugen bei den Problemen mit engen Zeitfenstern wird der Losungsraum bes-
ser abgedeckt, als durch die wenigen groBen Touren der anderen Problemklassen. Daher ist
die Wahrscheinlichkeit, dass der nichste dynamische Kunde in der Nihe einer Tour ist, bei
erstgenannten grofer und damit der auftretende Umweg geringer. Die C-Probleme weisen mit
einer Verschlechterung von 23% bzw. 37% die mit Abstand groten Verdnderungen hinsicht-
lich dieses Zielkriteriums auf. Dies kann damit begriindet werden, dass die gruppierte Struktur
der Kunden von dem Verfahren im dynamischen Fall schlecht erkannt wird und so die An-
ordnung der Fahrzeuge darauf nicht ausgerichtet werden kann. Werden die Touren nicht je-
weils genau einer Gruppierung von Kunden zugeordnet, sodass Spriinge zwischen zwei Kun-
dengruppen stattfinden, fiihrt allein ein Sprung aufgrund der Lage der Gruppen im Losungs-
raum zu einer signifikanten Steigerung der zuriickgelegten Wegstrecke. Im Mittel belduft sich
die Verschlechterung der Wegstrecke - mit Ausnahme der C-Probleme - auf ca. 8%. Der Ver-
gleich der einzelnen Ankunftsraten untereinander lidsst keinen besonderen Einfluss dieser er-

kennen. Die Schwankungen sind auch hier der Stochastik des Verfahrens zuzurechnen.

Die angefallene Verspitung reicht von 0 Zeiteinheiten im Minimum bei den C1 und C2-
Problemen bis zu 500 Zeiteinheiten im Maximum bei den CI-Problemen und nimmt von
niedrigen Dynamikgraden hin zu hohen Dynamikgraden zu. Die C-Probleme weisen somit die
stiarkste Verdnderung hinsichtlich dieses Zielkriteriums auf. Bei genauerer Betrachtung stellt
man allerdings fest, dass dieser Extremwert einen Ausnahmefall darstellt. Nur bei einer An-
kunftsrate von 1 und 3 steigt die Verspitung auf 520 bzw. 280 Zeiteinheiten an. Ahnlich ges-
taltet sich diese Situation bei den C2-Problemen, bei denen die Werte von Ankunftsrate 1
und 3 auf Werte von 45 bzw. 17 ansteigen, withrend bei den iibrigen Dynamikgraden und An-
kunftsraten die Verspitung groBtenteils weniger als fiinf Zeiteinheiten. Die Verspétung bei
den C-Problemen weist neben dem Dynamikgrad zusitzlich eine Abhingigkeit von der An-
kunftsrate auf. Je niedriger die Ankunftsrate und somit je mehr Zeit der Algorithmus zur Su-
che nach Verbesserungen hat, desto schlechter sind die Ergebnisse hinsichtlich der Verspi-
tung ab einem Dynamikgrad von 50 bzw. 70. Je hoher der Dynamikgrad, desto schwerer fallt
es ESI-DVRPTW, die Gruppierung der Kunden zu erkennen. Dies ist vornehmlich auf die

verwendeten lokalen Suchverfahren des MoveSet zuriickzufiihren, die vornehmlich Kanten-
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tauschverfahren sind und somit Verbesserungen zwischen zwei Touren erzeugen.** Gruppie-
rungen von Kunden werden aber schneller erkannt, wenn auch Verbesserungsmoglichkeiten
innerhalb einer einzelnen Tour untersucht werden. Die Verspidtung bei den R-Problemen ist
relativ gleichformig verteilt in einem Intervall von 120 bis 240 Zeiteinheiten bei den RI1-
Problemen und 50 bis 160 Zeiteinheiten bei den R2-Problemen. Die GroBe der beiden Inter-
valle wird durch einen bzw. zwei Ausreifler iiberdurchschnittlich stark vergroBert, sodass die
Verianderung in Abhingigkeit des Dynamikgrades ohne sie bedeutend geringer ausfiele. Bei
den Mischproblemen RC1 und RC2 liegt ein dhnliches Ergebnis vor. Bei den RC1-Problemen
liegen die Verspitungen in einem Bereich von 120 bis 180 Zeiteinheiten iiber alle Dynamik-
grade und steigen in diesem Bereich leicht mit VergroBerung des Dynamikgrades an. Proble-
me der Klasse RC2 weisen bis zum Dynamikgrad 50 eine gleichformige Verspitung im Inter-
vall von 50 bis 150 Zeiteinheiten auf, die ab diesem Dynamikgrad leicht zunimmt bis zu ei-
nem Niveau von 250 Zeiteinheiten. Die Gesamt-Betrachtung verdeutlicht noch einmal die
Konstanz und somit die Robustheit des Verfahrens hinsichtlich einer Variation des Dynamik-
grades und der Ankunftsrate. Abgesehen von den Ergebnissen der Ankunftsrate 1, bei der die
Verspitung ab dem Dynamikgrad 50 signifikant zunimmt, liegen die Werte der iibrigen An-
kunftsraten und Dynamikgrade konstant im Bereich von 75 bis 125 Zeiteinheiten und steigen
nur leicht mit zunehmendem Dynamikgrad an. Bezogen auf die Wegstrecke betrdgt - mit
Ausnahme der Ankunftsrate 1 und 3 bei den C-Problemen - die Verspidtung zwischen 5% und

10% Prozent der Wegstrecke.

Um die Vorteilhaftigkeit der Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten zwischen zwei Ereig-
nissen zu untersuchen, wurden alle dynamischen Testinstanzen mit einer einfachen Einfiige-

heuristik bearbeitet und die Ergebnisse mit denen von ESI-DVRPTW verglichen.

" Im Rahmen des Or-opt-Operators kann die Einfiigestelle auch innerhalb der Tour liegen, aus der der Kunde

vorher ausgefiigt worden ist, wihrend dies bei den anderen beiden Verfahren nicht moglich ist.
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Abb. 30 zeigt in Form von Boxplots das Ergebnis des Vergleiches.** Dargestellt sind die Dif-
ferenzen der Ergebnisse hinsichtlich der drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', "Wegstre-
cke' und 'Verspitung'. Negative Werte zeigen dabei auf, um wie viel besser ESI-DVRPTW
als die Einfiigeheuristik ist, der umgekehrte Fall gilt fiir positive Werte. Aus Griinden der U-
bersicht sind die Werte im Vergleich zu den Ergebnisdarstellungen in Abb. 23 bis Abb. 29
nicht mehr nach den einzelnen Dynamikgraden und Ankunftsraten getrennt, sondern aggre-
giert iiber die gesamte Problemklasse dargestellt. Es sei aber an dieser Stelle erwihnt, dass
auch tiefer gehende Vergleiche zu keinen anderen Erkenntnissen gefiihrt haben als die hier

dargestellten.

Wie man der Abbildung eindeutig entnehmen kann, erzielt die Einfiigeheuristik fiir jedes der
drei Zielkriterien in allen unterschiedlichen Problemklassen schlechtere Werte als
ES1-DVRPTW. Die Einfiigeheuristik schafft es zwar, bei den C1 und RC2-Problemen #dhn-
lich niedrige Abweisungsquoten zu erzielen, ist jedoch in den auch fiir die ESI-DVRPTW
schwierigeren Problemklassen R1, R2 und RC1 deutlich unterlegen und weist teilweise ii-
ber 20% mehr Kunden ab. Hinsichtlich der Wegstrecke und der Verspitung ist der Unter-
schied noch gravierender. Die Wegstrecke ist bei den R und RC-Problemen um 20% langer
und bei den C-Problemen sogar um 50% lidnger als bei ESI-DVRPTW. Die groften Unter-
schiede treten bei der Verspitung auf, die im Mittel zwei bis drei Mal so grofl und im Falle
der C2-Probleme sogar bis zu zehn Mal so grof} ist. Zusammengefasst tiber alle drei Kriterien
und alle Problemklassen kann fiir dieses Verfahren eindeutig festgehalten werden, dass die
Zeit zwischen zwei Ereignissen, in der sich das Problem nicht dndert, genutzt werden sollte,

um die aktuelle Losung weiter zu verbessern.

Fiir die Beurteilung der Auswirkungen der dynamischen gegeniiber der statischen Problem-
formulierung werden im Folgenden die Ergebnisse der Testldufe mit den besten Losungen fiir

das statische Problem verglichen.

% In den Boxplots werden bezogen auf die Werte der Differenz zwischen ESI-DVRPTW und der Einfiigeheu-

ristik der Median (Linie innerhalb der Box), das 50% Quantil (Box), die Spannweite (gestrichelten Linien
aullerhalb der Box) und die Extremwerte (freie Punkte) der Differenz pro Problemklasse angegeben. Fiir
weitere Erkldrungen zu Boxplots vgl. BOHLEY, P. (2000), S. 153 und SONDERGELD, L. (2001), S. 37.
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Da in der statischen Losung weder Kunden abgewiesen noch Verspidtungen aufgetreten sind
und die Anzahl der Fahrzeuge derjenigen entspricht, die in der besten bekannten Losung ver-

wendet wird, wird fiir diesen Vergleich die zuriickgelegte Wegstrecke herangezogen.

Die Balkendiagramme der Abb. 31 und Abb. 32 zeigen positive Werte im Falle einer Verlin-
gerung der Wegstrecke im Vergleich zur statischen Losung auf und negative Werte bedeuten
eine entsprechend kiirzere Wegstrecke. Die Wegstrecke verldngert sich bei den C1, C2, R2
und RC2-Problemen, weist aber bei den R1, RC1 und den Dynamikgraden 10 und 30 der C2-
Probleme auch geringere Werte auf. Diese niedrigeren Werte sind auf die Beriicksichtigung
von weichen Zeitfenstern zuriickzufiihren, durch die eine gewisse Entschirfung des Problems
eintritt.”*® Prozentual belaufen sich die Verlingerungen bei den Cl und C2-Problemen
auf 16% bzw. 10% im Mittel und 25% bzw. 16% im Maximum. Die Verkiirzung bei den R1
und RCI1-Problemen erreicht im Maximum 7% und liegt im Mittel bei 1 - 2%. Die Gesamt-
Betrachtung in Abb. 32 verdeutlicht diesen Eindruck noch einmal; die um bis zu 2% Kkiirzere

Wegstrecken der Touren fiir den Dynamikgrad 10 und 4% bis 6% lingere Touren fiir die tib-

7 Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde die Legende fiir den Vergleich der statischen und dynamischen

Wegstrecke in Abb. 31 und Abb. 32 nur einmal aufgefiihrt, gilt aber fiir alle Balkendiagramme. Ebenso wird

im Rahmen des Vergleichs der Wegstrecke bei den iibrigen Metaheuristiken verfahren.

¥ Dieser Aspekt ist bei der Beurteilung des Vergleiches zu beriicksichtigen. Da durch diesen Vergleich nur

eine Abschitzung der Verdnderung vorgenommen werden soll, ist er fiir diese Zwecke zu vernachldssigen,
auch - wenn streng genommen - eine statische Losung fiir den Fall weicher Zeitfenster herangezogen wer-
den miisste. Eine solche Losung liegt dem aber Autor nicht vor.
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rigen Dynamikgrade aufzeigt. Der Einfluss der Dynamikgrade und Ankunftsraten liegt in i-
dentischer Form vor, wie er in der Diskussion der Ergebnisse von ESI-DVRPTW fiir die
Wegstrecke identifiziert worden ist. Ein Einfluss der Ankunftsrate ist nicht eindeutig zu

bestimmen, wihrend die Wegstrecke mit zunehmendem Dynamikgrad steigt.

4.2.3 Zusammenfassung der Ergebnisse von ESI-DVRPTW

In Kapitel 2.2.2 und 2.2.3 wurde mit ESI-DVRPTW eine Evolutionire Strategie auf dynami-
sche Tourenplanungsprobleme mit weichen Zeitfenstern, die in Anlehnung an SOLOMON’S
Benchmark-Probleme erstellt worden sind, angewendet. Das Verfahren wurde anhand der drei
Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstrecke' und 'Verspidtung' bewertet. Der Anteil ab-
gewiesener Kunden liegt iiber alle untersuchten Ankunftsraten und Dynamikgrade bei O -
0,6% und 2,5% im Maximum. Ebenso verhilt es sich mit der Wegstrecke, die - abgesehen
von den C-Problemen - von niedrigen zu hohen Dynamikgraden zwischen 7% und 10% an-
steigt. Die Werte der Verspitung liegen konstant in einem Bereich und nehmen mit steigen-
dem Dynamikgrad nur leicht zu. Fiir alle untersuchten Problemstellungen und Parameterkons-
tellationen ist kein signifikanter Einfluss der fiinf untersuchten Ankunftsraten festgestellt wor-
den. Im Gegensatz dazu liegt ein Einfluss der Zeitfenster vor, sodass die Kunden bei den
Problemen mit weitem Depotzeitfenster besser integriert werden konnen und weniger Verspi-
tung eintritt als bei Problemen mit einem engen Depotzeitfenster. Die kiirzeren Touren bei
den Problemen mit engen Zeitfenstern bieten ESI-DVRPTW weniger Einfiigestellen als die
deutlich lingeren Touren bei den Problemen mit einem weiten Depotzeitfenster. Zudem ist
die Verteilung der Kunden von besonderer Bedeutung fiir die Qualitit der erzeugten Losun-
gen. ESI-DVRPTW zeigt so gut wie keine Probleme bei den gruppierten Problemen (C-
Probleme) und weist auch bei den Mischproblemen der RC2 Problemklasse keine Kunden ab.
Nur bei den zufillig verteilten R-Problemen und den Mischproblemen mit engem Depotzeit-
fenster (RC1) ist das Verfahren nicht immer in der Lage, alle Kunden zu integrieren. Ahnli-

ches gilt auch fiir die Ergebnisse der Wegstrecke und der Verspétung.

Durch den Vergleich mit den Ergebnissen einer Einfiigeheuristik ist die Vorteilhaftigkeit der
Nutzung der Zeit zwischen zwei Ereignissen zur Suche nach Verbesserungen belegt worden.
In allen Problemen sind fiir alle untersuchten Konstellationen bessere Ergebnisse von
ES1-DVRPTW erzielt worden, als es mit der Einfiigeheuristik moglich war. Das Ausmal} der

Differenz lisst die GroBe des Vorteils erkennen.
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Die Gegeniiberstellung der zuriickgelegten Wegstrecke des dynamischen und des statischen
Problems zeigt - neben ca. 2% kiirzeren Touren bei dem Dynamikgrad 10 - eine durchschnitt-

liche Verldngerung der Wegstrecke von 4% bis 6%.

Nach der Darstellung der Umsetzung und Erlduterung der Ergebnisse der Anwendung von
ESI-DVRPTW werden im nichsten Abschnitt die Umsetzung und Ergebnisse fiir die zweite
untersuchte Evolutionire Strategie, ES2-DVRPTW, vorgestellt und diskutiert.

4.2.4 Umsetzung der ES2-DVRPTW

Die zweite Evolutionédre Strategie fiir das statische Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern
(ES2) beginnt durch die Generierung von 450 Individuen mit einer deutlich groeren Aus-
gangspopulation als ES1. Die Individuen besitzen neben den Informationen iiber den Touren-
plan, der mit dem in Kapitel 4.2.1 vorgestellten modifizierten Savingsverfahren fiir jedes In-
dividuum erzeugt wird, noch zwei weitere Strategieparameter. Zum einen den Parameter
Tourauflosung, fir den ein Wert O oder 1 zufillig ausgewihlt wird und der angibt, ob ver-
sucht werden soll, die kleinste Tour mit dem modifizierten Or-opt-Operator aufzuldsen oder
nicht. Zum anderen besitzt jedes Individuum einen Mutationscode, der die Mutationsvor-
schrift darstellt und angibt, wie der ganzzahlige Losungsvektor modifiziert werden soll, um
eine neue Losung zu generieren. Der Mutationscode, der fiir die Individuen der Ausgangspo-
pulation zufillig erzeugt wird, ist eine Permutation der Lénge 2n, wobei n die Anzahl der
Kunden des Tourenplanes angibt. Jeder Kunde kommt demnach zwei Mal in dem String vor,
der links beginnend abgearbeitet wird. Tritt ein Kunde in dem String das erste Mal auf, wird
er aus der Tour ausgefiigt, indem der Vorginger und der Nachfolger direkt miteinander ver-
bunden werden. Tritt der Kunde das zweite Mal auf, wird versucht, den Kunden wieder in
eine der Touren zu integrieren. Nachdem die Zulédssigkeit einer Einfiligung bei allen Touren
iberpriift worden ist, wird diejenige Einfiigestelle ausgewihlt, die die minimale zusitzlich zu
fahrende Strecke verursacht. Falls keine zuldssige Integration in die bestehenden Touren mehr

moglich ist, wird eine neue Pendeltour erzeugt.

Fiir die Erzeugung eines Nachkommens werden drei Eltern herangezogen. Zu Beginn werden

die Mutationscodes von Elter 1 und Elter 2 durch Anwendung der Uniform-Order-Based-
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Crossover rekombiniert.**’ Der Mutationscode des Elter 3 wird durch den rekombinierten Mu-
tationscode ersetzt und Elter 3 anschlieBend anhand des neuen Mutationscodes mutiert. Der
Wert des Parameters Tourauflosung wird dabei von Elter 3 tibernommen. Wenn der Parame-
ter Tourauflosung = 1 ist, wird abschliefend noch versucht, die kleinste Tour des neuen Tou-
renplanes anhand des modifizierten Or-opt-Operators aufzulosen. Im Gegensatz zu ES1 greift
ES2 auf mehrere Individuen zur Fortpflanzung zuriick und nutzt dariiber hinaus auch die Re-
kombination zur Erzeugung neuer Losungen. Im Zeitablauf setzten sich iiber die (¢, 4) - Se-
lektion nicht nur gute Losungen, sondern auch gute Mutationscodes durch.”® Nach diesem
Schema werden aus & = 450 Eltern 4 =45 Nachkommen erzeugt. Die Bewertungsfunktion ist
identisch mit derjenigen von ES1, ebenso die Selektionsfunktion. Das x wird bei ES2 auf 20
gesetzt und dadurch ein leichter Schwerpunkt auf die Minimierung der zuriickgelegten
Wegstrecke als Zielkriterium gelegt. Als Abbruchkriterium wird auch fiir ES2 eine absolute
Rechenzeit von 35 Minuten pro Problem festgelegt. Die vollstindige Erzeugung eines Nach-

kommens fasst Abb. 33 noch einmal zusammen.

TP, | MC, | TA,
I » Rekombination
TP, | MC, | TA,
v v v
TP; | MCs | TA; TP; | MC; | TA;
L ]
v
Rekombination » TP’; | MC’; | TA’;

Abb. 33: Vollstindige Erzeugung eines Nachkommens fiir ES2.”’

Die Modifikationen der statischen Implementierung, die zusammen die ES2-DVRPTW bil-
den, werden im Folgenden zusammenfassend vorgestellt. Aufgrund der Gemeinsamkeiten der
beiden statischen Verfahren gelten einige Modifikationen fiir ES1-DVRPTW und

ES2-DVRPTW gleichermallen. Der Parameter k¥ wird auch hier auf O gesetzt und somit kein

9" Siehe hierzu Kapitel 2. 1.2.2.

Bei ES2 liegt somit eine zweigeteilte Optimierung vor.
HOMBERGER, J. (1998), S. 10.
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Schwerpunkt der Suche in Richtung einer Minimierung der Fahrzeuganzahl gelegt, sondern
auf die Minimierung der insgesamt zuriickgelegten Wegstrecke. Die Zeitfenster der Kunden
sind im dynamischen Fall weich, wihrend das Zeitfenster des Depots auf der anderen Seite
aber hart ist und keine Verletzung zulidsst. Um die harte Zeitfensterrestriktion zu beriicksichti-
gen, wurde auch bei ES2-DVRPTW eine weitere Grofe v; eingefiigt, die die spétestmogliche
Ankunftszeit bei einem Kunden angibt, bei dem das Zeitfenster am Depot noch eingehalten

wird.

Tritt ein dynamischer Kunde auf, wird die laufende Optimierung gestoppt und bei allen Indi-
viduen versucht, den Kunden mittels einer Einfiigeheuristik in den Tourenplan einzufiigen.**
Hierzu wird fiir jede Einfiigestelle iiberpriift, ob bei einer Einfiigung die Zeitrestriktion oder
die Kapazititsrestriktion tiberschritten wird. Zulédssige Einfiigestellen einer Tour sind dabei
alle zwischen dem aktuell angesteuerten Kunden und dem Depot, sodass der aktuell angesteu-
erte Kunde stets auch weiterhin bedient werden muss. Sofern keine in dieser Hinsicht zuldssi-
ge Einfiigestelle in dem bestehenden Tourenplan ermittelt worden ist, kann der Kunde iiber
eine neue Tour, eine Pendeltour, bedient werden. Da allerdings die Fahrzeuganzahl vorgege-
ben ist und der minimalen Anzahl aus der bislang besten Losung entspricht, ist dies nur be-
grenzt moglich. Ist die volle Fahrzeuganzahl schon ausgeschopft und findet sich keine Einfii-
gestelle, muss der Kunde abgewiesen werden. Liegen mehrere zulédssige Einfiigestellen vor,
wird diejenige ausgewihlt, bei der die zusitzlich zu fahrende Strecke minimal ist. Verletzun-
gen der Zeitfenster der Kunden werden iiber einen Strafterm beriicksichtigt. Da eine Zeitein-
heit einer Entfernungseinheit entspricht, flieBen diese in die Berechnung der insgesamt zu-

*3 Wenn der Kunde in den Tourenplan integriert worden ist,

riickgelegten Strecke mit ein.
wird der Mutationscode des Individuums angepasst, indem der Kunde zweimal zufillig in

diesen eingefiigt wird.

Die Tourenplidne konnen in dreifacher Hinsicht unzulidssig werden und miissen in diesen Fil-
len angepasst und aktualisiert werden. Wihrend der Abarbeitung des Mutationscodes im

Rahmen des modifizierten Or-opt-Operators kann der Fall eintreten, dass beim zweiten Auf-

2 Im Gegensatz zur ESI-DVRPTW wird die aktuelle Iteration unterbrochen und das vorldufige Ergebnis der

aktuellen Iteration verworfen. Dies ist im Wesentlichen auf die geringere zeitliche Dauer einer Iteration bei

der Anwendung von Mutationscodes zuriickzufiihren.

23 mitgs=1.
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treten eines Kunden im Mutationscode eine Einfiigung in den dann aktuellen Tourenplan auf-
grund der vorher stattgefundenen Einfiigungen nicht mehr moglich ist. In diesem Fall wird
der vorherige Tourenplan weiter beibehalten und nur der mutierte Mutationscode iibernom-

men.

Die zweite Moglichkeit eines unzulédssigen Tourenplanes kann sich nach dem Einfiigen eines
dynamischen Kunden ergeben. Eine zulédssige Einfiigestelle in dem Tourenplan eines Indivi-
duums reicht aus, um den Kunden anzunehmen. Alle Tourenpldne und somit alle Individuen,
die den Kunden nicht integrieren konnen, sind demnach unzulédssig und miissen entfernt wer-
den. Die Populationsgro3e von u Individuen wird anschlieend durch das Duplizieren zufillig
ausgewihlter Tourenplidne wieder aufgebaut. Der Mutationscode wird von den entfernten In-

2% Aus den so erhaltenen

dividuen iibernommen und um den zusitzlichen Kunden erweitert.
M Individuen wird der aktuell beste Tourenplan ermittelt, anhand dessen die Bedienung der

Kunden fortgesetzt wird.

Die dritte Moglichkeit unzuldssiger Tourenpline kann sich infolge der Ankunft bei einem
Kunden ergeben. Nach der Bedienung des Kunden wird aus dem aktuell besten Tourenplan
der ndchste anzusteuernde Kunde ausgelesen und bis zum spitestmoglichen Abfahrtszeitpunkt
gewartet, bis zu dem keine Wartezeit bei dem néchsten Kunden entsteht. Ab diesem Moment
sind aber alle tibrigen Individuen, deren Tourenpline diesen Kunden nicht als nichstes Ziel
ausweisen, unzuldssig. Analog zu dem Vorgehen bei ES1I-DVRPTW wird vor der Entfernung
der Individuen mittels eines Kundentausches versucht, die unzuldssigen Tourenplédne anzu-
passen, damit sie wieder zuldssig werden. Der laut dem aktuell besten Tourenplan anzusteu-
ernde Kunde wird dabei in den Touren der unzulédssigen Tourenplidne aus seiner Position aus-
gefiigt und an die erste Stelle der jeweiligen Tour gesetzt. Es wird versucht, den Vorginger
auf dieser Stelle mittels der Einfiigeheuristik wieder in den Tourenplan einzufiigen. Schligt
dies fehl, wird das Individuum aus der Population entfernt und die fehlenden Individuen
durch Duplizieren zulissiger Tourenpline und der Ubernahme des alten Mutationscodes wie-

der aufgefiillt.

»% Durch die Ubernahme des alten Mutationscodes wird einem zu schnellen Verlust der Heterogenitit der Indi-

viduen entgegengesteuert, obwohl bereits durch das Duplizieren ein gewisser Verlust der Heterogenitit auf-
tritt.
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Als Abbruchkriterium wird die sich aus der Ankunftsrate ergebende absolute Simulationszeit

herangezogen.

4.2.5 Ergebnisse der Anwendung der ES2-DVRPTW

Um im Anschluss die Ergebnisse der einzelnen Verfahren gegeniiberstellen und vergleichen
zu konnen, ist ES2-DVRPTW auf die in Kapitel 4.1.4 beschriebenen Testprobleme in dersel-
ben Form angewendet worden, wie ESI-DVRPTW. Untersucht wurde das Verhalten der drei
Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstrecke' und die angefallene 'Verspitung' fiir 25 Pa-

rameterkonstellationen aus fiinf Ankunftsraten und fiinf Dynamikgraden.*”

Die Darstellung
der Ergebnisse gliedert sich dabei in 3 Schritte. Zuerst werden die Ergebnisse fiir die sechs
unterschiedlichen Problemklassen zusammengefasst und daran anschlieend diese Ergebnisse
mit denen einer Einfiigeheuristik verglichen.”® Im Anschluss daran wird auf die Unterschiede
zwischen der zuriickgelegten Wegstrecke im statischen und im dynamischen Problem einge-
gangen. AbschlieBend werden die wichtigsten Ergebnisse von ES2-DVRPTW zusammenge-

fasst.

> Auch hier ist fiir jede der 25 Parameterkonstellationen jedes der 56 Probleme 16 Mal wiederholt und die

beste Losung fiir die weitere Analyse ausgewihlt worden. Die beste Losung dieses Mehrzieloptimierungs-
problems wurde anhand des abgewiesenen Kunden mit erster, der Wegstrecke mit zweiter und die Verspa-
tung mit dritter Prioritit ausgewdhlt.

Die Ergebnisse der Einfiigeheuristik fir ESI-DVRPTW und ES2-DVRPTW unterscheiden sich trotz des
deterministischen Charakters des Verfahrens, da die Ausgangslosungen jeweils mit den Metaheuristiken er-
zeugt wurden. Aufgrund der Unterschiede beider Verfahren unterscheiden sich auch die erzeugten Aus-
gangslosungen und somit auch die Ergebnisse der Einfiigeheuristik.

256
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 34: Ergebnisse der Problemklasse C1 - ES2-DVRPTW
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Abgewiesene Kunden in %
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Abgewiesene Kunden in %
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 39: Ergebnisse der Problemklasse RC2 - ES2-DVRPTW
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 34 bis Abb. 40 zeigen die zusammengefassten Ergebnisse der Testliufe von
ES2-DVRPTW fiir die in Kapitel 4.1.4 vorgestellten dynamischen Benchmark-Probleme. Den
Y-Achsen sind dabei jeweils die Minima und Maxima zu entnehmen und der Einfluss der

Ankunftsrate kommt durch das Verhiltnis der einzelnen Linien zueinander zum Ausdruck.

Der Anteil abgewiesener Kunden reicht von 0 abgewiesenen Kunden im Minimum bis 12,5%
im Maximum. Im Mittel iiber alle Probleme werden zwischen 0,5% und 3,5% der dynami-
schen Kunden abgewiesen. Grundsitzlich lédsst sich ein Trend in der Form erkennen, dass mit
steigendem Dynamikgrad der Anteil abgewiesener Kunden sinkt, von Dynamikgrad 10 zu
Dynamikgrad 90 um ca. 50%. Die Belegung der durch die fest vorgegebene Anzahl an Fahr-
zeugen begrenzten Kapazitit im Falle niedriger Dynamikgrade iiberldsst der Planung keine
groBen Freirdaume mehr, die noch ausstehenden dynamischen Kunden zu integrieren. Je gro-
Ber der Dynamikgrad, desto weniger der knappen Ressourcen werden durch die Ausgangslo-

sungen belegt und stehen somit weiter zur freien Disposition.

Die Ergebnisse zeigen neben dem Dynamikgrad zudem eine Abhédngigkeit von der Ankunfts-
rate auf. Dabei ist der Anteil abgewiesener Kunden bei gegebenem Dynamikgrad umso gro-
Ber, je groBer die Ankunftsrate ist. Wihrend die Werte bei Ankunftsraten von 1, 3, 5 und 7 in
einem Intervall von ca. 1% schwanken, steigt bei Ankunftsrate 9 der Anteil abgewiesener
Kunden bei einem Dynamikgrad 50 auf das Maximum von 3,5% an. Bei niedrigen Ankunfts-
raten muss das Verfahren vornehmlich in der Lage sein, die geringe Restkapazitit optimal zur
Integration neuer Kunden zu nutzen. Auf der anderen Seite muss es bei hohen Dynamikgra-
den in der Lage sein, die groBen Freirdume - bedingt durch die kleine Ausgangslosung - mog-
lichst flexibel einzusetzen. Der Dynamikgrad 50 stellt vor diesem Hintergrund ein Mischprob-
lem dar, das beide Aspekte zu gleichen Teilen beinhaltet. Diese zweigeteilte Aufgabenstel-
lung bereitet ES2-DVRPTW bei hohen Ankunftsraten Probleme.”’ Der Einfluss der An-
kunftsrate zeigt, dass ES2-DVRPTW mehr Zeit zur Verbesserung der aktuellen Losung beno-

7 Weitere mogliche Ursachen fiir die Extremwerte bei dem Dynamikgrad 50 miissen im Rahmen weiterfiih-

render Experimente untersucht werden, so dass eine endgiiltige Begriindung fiir dieses Verhalten an dieser
Stelle nicht gegeben werden kann.
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tigt als ESI-DVRPTW, bei der sich die untersuchten Ankunftsraten noch nicht als kritisch

erwiesen haben.”®

In den Einzelbetrachtungen erkennt man, dass bei den C1 und RC2-Problemen in keiner
der 25 untersuchten Parameterkonstellationen Kunden abgewiesen worden sind. Dariiber hin-
aus treten bei den C2-Problemen nur bei Ankunftsrate 9 Abweisungen auf, ansonsten werden
auch bei dieser Problemklasse alle Kunden bedient. Im Vergleich werden die R2-Probleme
mit 0% bis 2,3% abgewiesene Kunden von dem ES2-DVRPTW besser gelost, als die RC1
und den R1-Probleme, bei denen mit 6,8% und 12,5% deutlich grolere Abweisungsquoten
auftreten. Im Falle der R1-Probleme ist es dem Verfahren zudem nicht gelungen, in wenigs-
tens einer der Parameterkonstellationen alle Kunden zu integrieren. Die zufillige Verteilung
der Kunden im Losungsraum ist dafiir eine der Hauptursachen. Zusitzlich erschwert wird
dieses Problem durch das enge Zeitfenster am Depot, das zwar zu mehr iiber den Losungs-
raum verteilte Touren fiihrt, die Einfiigemoglichkeiten sind jedoch durch das enge Zeitfenster
am Depot stirker eingeschrinkt. Daher werden auch in den tibrigen Problemen mit engen
Zeitfenstern tendenziell mehr Kunden abgewiesen, als bei den Problemen mit weiten Zeit-
fenstern. In den Einzelbetrachtungen der R1 und RC1-Probleme wird die Abhéngigkeit der

Ergebnisse von der Ankunftsrate noch einmal deutlich.

Die zuriickgelegte Wegstrecke steigt mit zunehmendem Dynamikgrad leicht an, wobei sie in
der Gesamt-Betrachtung iiber alle Dynamikgrade um insgesamt ca. 20% zunimmt. Auch hier
ist der Einfluss der Ankunftsrate in der Form zu erkennen, dass die Wegstrecke bei gegebe-
nem Dynamikgrad entsprechend groBer ist, je hoher die Ankunftsrate ist. Die prozentuale
Verinderung der Wegstrecke™” fillt von den sechs Problemklassen bei den C-Problemen mit
ca. 16% am hochsten aus. ES2-DVRPTW hat mit zunehmender Menge unbekannter Kunden
wachsende Probleme, die Gruppierung der Kunden zu erkennen und entsprechend in der Op-
timierung zu beriicksichtigen. Dieser Nachteil wirkt sich bei den R und RC-Problemen auf-
grund der stirkeren Verteilung der Kunden im Losungsraum entsprechend weniger stark
aus. Mit einem Anstieg von 5% und 8% bei den RC1 und R1 und 11% und 10% bei den RC2
und R2-Problemen fillt die Verinderung der Wegstrecke hier im Vergleich deutlich geringer

238 Wobei zu erwihnen ist, dass es auch fir ESI-DVRPTW eine kritische Ankunftsrate gibt, ab der die Zeit

zwischen zwei Ereignissen nicht mehr ausreichend ist, um signifikante Verbesserungen zu ermitteln.

*% In Abhingigkeit der Variation des Dynamikgrades.
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aus. Die Verdnderung vollzieht sich dabei gleichmédfig vom Dynamikgrad 10 hin zum Dyna-
mikgrad 90, sodass in dieser Hinsicht kein kritischer Dynamikgrad festgestellt werden kann.
Die GroBe des Depotzeitfensters hat auch auf die Wegstrecke einen erschwerenden Ein-
fluss. So ist die Verinderung der Wegstrecke im Falle kleiner Depotzeitfenster geringer als
bei groen Depotzeitfenstern ist. Abgesehen von den Ergebnissen fiir die Ankunftsrate 9 be-

lauft sich die Verdnderung der Wegstrecke im Mittel auf ca. 10% tiber alle Dynamikgrade.

Die Ergebnisse von ES2-DVRPTW weisen signifikante Verspédtungen fiir einzelne Ankunfts-
raten und Dynamikgrade aus. So zeigt die Gesamt-Betrachtung, dass die Verspitung bei den
Ankunftsraten 7 und 9 in dem Bereich der Dynamikgrade 10 bis 50 von 20% auf bis zu 50%
der zuriickgelegten Wegstrecke ansteigt. Bei den iibrigen Ankunftsraten und Dynamikgraden
liegt das Ausmal} der Verspitung bei 10% - 30% der Wegstrecke. Die C1-Probleme weisen
mit bis zu 87% die hochste Verspidtung auf. In den iibrigen Problemklassen belduft sie sich
auf 20% - 25% der Wegstrecke. Auch die Verspitung zeigt eine Abhingigkeit von der An-
kunftsrate, bei der groere Ankunftsraten grolere Verspédtungen bedingen. Bei Ankunftsrate 9
und Dynamikgrad 50 liegt, wie schon hinsichtlich der abgewiesenen Kunden und der
Wegstrecke beobachtet, bei allen Problemklassen das Maximum vor. Von der Grof3e des Zeit-
fensters am Depot geht im Gegensatz zu den anderen Zielkriterien bei der Verspitung kein

Einfluss aus. >

0 Im Gegensatz zu den Ergebnissen von ES2-DVRPTW hinsichtlich der ersten beiden Zielkriterien, sind die

Ergebnisse der Verspdtung als kritisch zu betrachten. Aus Sicht des Tourenplaners ist es zwar besser, einen
Kunden verspitet zu bedienen als abzuweisen und somit die Dienstleistung gar nicht zu erbringen, perma-
nent auftretende signifikante Verspidtungen konnen sich aber auf der anderen Seite im Endergebnis hinsicht-
lich der Kundenzufriedenheit ebenso nachteilig auswirken.
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Abb. 41 zeigt fiir jede der sechs Problemklassen und der Gesamt-Betrachtung die iiber alle 25
untersuchten Konstellationen gemittelte Differenz der Ergebnisse der Einfiigeheuristik und
ES2-DVRPTW fiir die drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstrecke' und '"Verspi-
tung'. Zur Berechnung der Differenz wurden die Ergebnisse der Einfiigeheuristik von den
Ergebnissen von ES2-DVRPTW subtrahiert, sodass negative Werte schlechtere Ergebnisse
der Einfiigeheuristik im Vergleich zu ES2-DVRPTW darstellen und positive den umgekehr-
ten Fall bedeuten.

Die Abbildung zeigt, dass ES2-DVRPTW in jeder Problemklasse und jedem Zielkriterium
bessere Ergebnisse erzielt als die Einfiigeheuristik in derselben Situation. Die Einfiigeheuris-
tik weist zwar im minimalen Fall nur 0,5% mehr Kunden ab (RC2), mit bis zu 14% mehr
(RC1) im Maximum aber insgesamt deutlich mehr als ES2-DVRPTW. Zudem fillt die Ver-
schlechterung bei Problemen mit engen Zeitfenstern grofler aus als bei den Problemen mit
weiten Zeitfenstern. Die Ergebnisse zeigen, dass die Einfiigeheuristik mit der geringeren An-
zahl moglicher Einfiigestellen und der im Mittel geringeren Restkapazititen der Touren bei
diesen Problemen bedeutend schlechter umgehen kann als ES2-DVRPTW. Dieser Eindruck
wird durch die Ergebnisse hinsichtlich der Wegstrecke noch verstirkt, die im Mittel um 267
Einheiten und im Maximum um bis zu 670 Einheiten ldnger ausfallen als bei
ES2-DVRPTW.*' Die Differenz der Wegstrecke gegeniiber der Metaheuristik ist bei Proble-
men mit engen Depotzeitfenstern doppelt so grol wie bei weiten Depotzeitfenstern. Die
Wegstrecke bei den C1-Problemen fillt dabei signifikant hoher aus als bei den iibrigen Prob-
lemen, was darauf zuriickzufiihren ist, dass die Einfiigeheuristik die Gruppierung der Kunden
fast tiberhaupt nicht erkennt. ES2-DVRPTW beriicksichtigt zumindest mit einiger Verzoge-
rung diese Struktur, da der Optimierungsprozess hier nicht nach der Bestimmung einer Einfii-

gestelle abbricht.

Eine noch deutlichere Verschlechterung ist hinsichtlich der Verspitung festzustellen, die bei
den CI-Problemen im Mittel um 1390 Zeiteinheiten groBer ausfillt als bei ES2-DVRPTW.
Auch die mittlere Differenz der Verspitung iiber alle Probleme zeigt mit 654 Zeiteinheiten

eindeutig die Uberlegenheit von ES2-DVRPTW. Die Differenz der Verspitung nimmt aber

! Die Mittelwerte der Differenzen wurden zuziiglich zu den Boxplots in der Analyse bestimmt und an dieser

Stelle zur Verdeutlichung der Ergebnisse herangezogen.
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im Gegensatz zu der Wegstrecke im Falle groer Depotzeitfenster kleinere Werte an als bei
engen, da kiirzere Wegstrecken in diesem Fall nur durch groBere Verspitungen realisiert wer-

den konnen.

Aus diesen Ergebnissen kann somit festgehalten werden, dass die Nutzung der Zeit zwischen
zwei Ereignissen zur Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten vorteilhaft ist und zu signifi-
kant besseren Ergebnissen hinsichtlich der Zielkriterien fiihrt. Wihrend der Unterschied ge-
geniiber der Einfiigeheuristik fiir die abgewiesenen Kunden noch gering ausfillt, wird er bei

den beiden weiteren Zielkriterien 'Wegstrecke' und 'Verspitung' umso deutlicher.

Abschlieend werden die Ergebnisse von ES2-DVRPTW beziiglich der Wegstrecke mit der
GroBe der Wegstrecke des statischen Problems verglichen und somit das Ausmal} der Verén-

derung gegeniiber diesem Problem dargestellt.

In Abb. 42 und Abb. 43 ist das Ergebnis dieser Gegeniiberstellung beschrieben. Fiir die vier
Problemklassen C1, C2, R2 und RC2 sind jeweils Verschlechterungen fiir die dynamische
Situation festzustellen. Auch in diesem Vergleich zeigen die Probleme der C1 Klasse mit 479
Entfernungseinheiten die groBten Abweichungen auf, was erneut die Schwierigkeiten von
ES2-DVRPTW aufzeigt, bei steigenden Dynamikgraden die Gruppierung der Kunden zu er-
kennen und entsprechend zu beriicksichtigen. In den iibrigen Problemklassen tritt mit 100 -
200 Entfernungseinheiten eine 10% - 25% Verschlechterung der Linge der Touren gegeniiber
dem statischen Fall ein. In den beiden Problemklassen R1 und grofitenteils auch RC1 liegt
aufgrund der weichen Zeitfenster eine Verringerung der Wegstrecke vor. Man erkennt, dass
mit zunehmendem Dynamikgrad sich diese Ersparnis aber verringert und im Falle hoher Dy-
namikgrade sowie hohen Ankunftsraten auch in diesen Problemklassen eine Verldngerung der
Wegstrecke zu verzeichnen ist. Zudem ist bei gegebenem Dynamikgrad eine steigende Ver-
schlechterung der Wegstrecke mit zunehmenden Ankunftsraten zu beobachten. Auch die Ge-
samt-Betrachtung bestitigt die Erkenntnisse der Einzelbetrachtungen und weist mit ca. 100
Entfernungseinheiten im Mittel eine Verschlechterung von ca. 10% gegeniiber der statischen

Losung aus.
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Abb. 43: Dynamische vs. statische Wegstrecke - Gesamt-Betrachtung

4.2.6 Zusammenfassung der Ergebnisse von ES2-DVRPTW

In den vorangegangenen Ausfithrungen wurden die Ergebnisse der Experimente mit der in
Kapitel 4.2.4 vorgestellten ES2-DVRPTW fiir die dynamischen Testprobleme aus Kapi-
tel 4.1.4 dargestellt. Der Anteil abgewiesener Kunden liegt dabei - bis auf die Problemklassen
R1 und RC1 - zwischen 0% und 2% und nimmt von niedrigen Dynamikgraden hin zu hohen
ab. Mit 7% und 12% weisen die RC1 und R1-Probleme deutlich schlechtere Werte auf. In
diesen Ergebnissen kommt die Schwierigkeit von ES2-DVRPTW zum Ausdruck, mit be-
grenzten Einfiigemoglichkeiten und einem im Vergleich zu den Problemen mit grolem De-
potzeitfenster einschrinkender wirkenden kleinen Depotzeitfenster umgehen zu konnen. Die-
se Besonderheit erkennt man zwar in abgeschwichter Form, aber auch anhand des zweiten
Zielkriteriums, der Wegstrecke. Der Anstieg der Wegstrecke in Abhédngigkeit des Dynamik-
grades fillt bei den Problemen mit engem Depotzeitfenster stiarker aus. Anhand der Wegstre-
cke ist eine weitere Schwiche des Verfahrens offensichtlich geworden. Die mit deutlichem
Abstand schlechtesten Ergebnisse bei den C1-Problemen dokumentieren die Schwierigkeit
von ES2-DVRPTW, mit steigendem Dynamikgrad die gruppierte Struktur der Kunden zu
erkennen und in der Optimierung mit zu beriicksichtigen. Neben dem Dynamikgrad weist

ES2-DVRPTW auch eine Abhingigkeit von der Ankunftsrate ab, sodass die Ergebnisse umso
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schlechter werden, je hoher diese ist.”** Schon fiir niedrige Dynamikgrade und Ankunftsraten
sind signifikante Verspitungen festgestellt werden, die im Falle hoher Ankunftsraten noch-

mals deutlich ansteigen.

Der Vergleich mit den Ergebnissen der Einfiigeheuristik hat fiir alle Problemklassen und hin-
sichtlich aller Parameterkonstellationen bessere Ergebnisse fiir ES2-DVRPTW ergeben. Es
konnte somit vor dem Hintergrund dieses Vergleiches die Vorteilhaftigkeit einer Suche nach
Verbesserungsmoglichkeiten zwischen zwei Ereignissen auch fiir dieses Verfahren nachge-

wiesen werden.”®

Der abschlieBende Vergleich der zuriickgelegten Wegstrecke des dynamischen Problems ge-
geniiber der des statischen Problems hat im Mittel iiber alle Probleme um ca. 10% ldngere

Touren ergeben.

Nach der Darstellung der beiden Evolutiondren Strategien ES1-DVRPTW  und
ES2-DVRPTW, wird im Folgenden mit dem Ameisenalgorithmus ein weiterer populationsba-
sierter und naturanaloger Ansatz fiir das dynamische Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern

umgesetzt.

4.3 Ameisenalgorithmus

Die Darstellung der Umsetzung des Ameisenalgorithmus fiir diese Problemstellung beginnt
mit der Vorstellung der Implementierung des Algorithmus fiir das statische Tourenplanungs-
problem mit Zeitfenstern, dem MACS-VRPTW. Im zweiten Schritt werden schlielich die
vorgenommenen Modifikationen, um damit auch das dynamische Problem l16sen zu konnen,
vorgestellt.”® In Anlehnung an die Bezeichnung des Algorithmus fiir das statische Problem
wird der neue modifizierte MACS-VRPTW in weiterer Folge als MACS-DVRPTW bezeich-
net. Im Anschluss daran werden die Ergebnisse der Anwendung auf die in Kapitel 4.1.4 vor-

gestellten dynamischen Testinstanzen présentiert und diskutiert.

2 Im Gegensatz zu ES1I-DVRPTW, bei der in dieser Hinsicht keine Abhingigkeit festzustellen war.

Vor dem Hintergrund der ausgewihlten Testprobleme.
*%* " Siehe hierzu auch NOLTE, E. (2003).
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4.3.1 Umsetzung des MACS-DVRPTW

Der Multiple Ant Colony System for Vehicle Routing Problems with Time Windows Algo-
rithmus (MACS-VRPTW) wurde von GAMBARDELLA, TAILLARD®” und AGAzzI fiir
Tourenplanungsprobleme mit Zeitfenstern entwickelt und stellt eine Weiterentwicklung des
von DORIGO und GAMBARDELLA vorgestellten Ant Colony System (ACS)** dar, das zur
Losung des Travelling Salesman Problems entwickelt worden ist. Wihrend beim Travelling
Salesman Problem mit der Wegstrecke nur ein Zielkriterium optimiert wird, bearbeitet der
MACS-VRPTW zwei Zielkriterien, die Wegstrecke und die Anzahl der benétigten Fahrzeuge.
Dabei wird die Fahrzeuganzahl mit erster und die Wegstrecke mit zweiter Prioritit beriick-
sichtigt. Beide Zielkriterien werden jeweils mit einer Kolonie von Ameisen getrennt vonein-
ander optimiert und iiber den MACS-VRPTW zentral gesteuert. Bevor auf die Funktionswei-
se der einzelnen Kolonien eingegangen wird, soll die Generierung der Touren - wie sie grund-

sitzlich in beiden Kolonien stattfindet - vorgestellt werden.

Neben den Entfernungen zwischen den einzelnen Kunden werden fiir jede Kante des Graphen
zwei weitere Informationen vorgehalten. Zum einen die Attraktivitit (attractiveness) 77; und
zum anderen die Pheromonspur 7; (pheromone trail). In die Berechnung der Attraktivitét
flieBt - neben dem Abfahrtszeitpunkt von Kunden i - die Fahrtzeit von Kunde i nach Kunde j,
das Zeitfenster des Kunden j und die GroBe der Variable IN hinein. Die Variable IN wird al-
lerdings nur fiir die Aufgabe der Reduzierung der Fahrzeuganzahl benétigt und von den A-

meisen der Kolonie, die die Wegstrecke reduzieren, ignoriert.

Die Pheromone stellen die gesammelte Erfahrung der Kolonie dar, da jede Ameise auf den
Kanten ihres Weges Pheromone hinterldsst. Je mehr Pheromone hinterlassen worden sind,
desto groBer ist die Wahrscheinlichkeit, dass folgende Ameisen auch diese Kanten auswih-

l en 267

Die Aktualisierung der Pheromonspur erfolgt zwei Mal, einerseits lokal jeweils nach
der Auswahl der folgenden Kante fiir jede Kante und ein zweites Mal global, nachdem ein

vollstiandiger Tourenplan erzeugt worden ist.

265 Vgl. CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S 63 - 77.
266y gl. DORIGO, M.; GAMBARDELLA, L. (1997), S. 73 - 81.

267 Siehe hierzu die Ausfiihrungen in Kapitel 3.2.
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Eine Ameise generiert ihre Tour, indem sie von dem Depot aus beginnend nacheinander noch
nicht besuchte Kunden unter Beriicksichtigung der Zeit - und Kapazititsrestriktionen integ-

riert. Fiir die Entscheidung, welchen Kunden j die Ameise als nichsten Kunden ansteuert,

wird fiir alle verfiigbaren Kunden le die Attraktivitit bestimmt.”®® Die Attraktivitit wird

dabei wie folgt ermittelt.**’
Delivery time, = max (current timei + tij, bs)
Delta time;j = delivery time; - current timeg
Distanceij = delta time;y * (ey - current timey)
Distanceij = max (1, (distance;; - INjy))
Ni; = 1 / distance;;

Wenn fiir alle ausstehenden Kunden die Attraktivitit bestimmt worden ist, wird als néichster
Kunde mit einer Wahrscheinlichkeit von gy, 0 < gp < 1, der Kunde mit der grofiten Attraktivi-

" Mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 - gy wird der Kunde zufillig aus allen

tiat ausgewdihlt.
zur Auswahl stehenden Kunden gewihlt. Die Wahrscheinlichkeit jedes Kunden, ausgewdhlt
zu werden, ist dabei proportional zum relativen Anteil des Produktes aus Attraktivitdt und
Pheromonmenge. In Gleichung (1) ist die Bestimmung der Auswahlwahrscheinlichkeit noch

einmal zusammengefasst.

0
0 B
Py =00k p+ Oy *Im,] (1)
SN
[

Durch die Auswahl der Kante mit der grof3ten Attraktivitidt zum aktuellen Zeitpunkt wird eine
exploitative Suche mit einer Wahrscheinlichkeit von gy realisiert und mit einer Wahrschein-
lichkeit von 1 - gy eine explorative Suche iiber alle iibrigen Kunden verfolgt. Nachdem der
nichste Kunde ausgewihlt worden ist, wird die Pheromonspur fiir die ausgewihlte Kante lo-

kal nach der in Gleichung (2) dargestellten Form aktualisiert.

5= (1 - p)* 5 + p*1n @)

268 N lk beinhaltet dabei alle von der k - ten Ameise noch nicht besuchten Kunden, die ohne Verletzung der Zeit
und der Kapazititsrestriktion von Kunde i ausgehend in die Tour integriert werden konnen.

29 b; definiert den Zeitpunkt des Beginn des Zeitfensters bei Kunden j.

270 qo ist ein Parameter des Verfahrens, tiber den die Gewichtung der Suche zwischen einer explorativen und

einer exploitativen Suche gesteuert werden kann.
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7y stellt dabei den Anfangswert der Pheromonmenge dar, die sich nach z-0=1/ (n*yg Z’,) be-

rechnet, wobei n die Anzahl der Knoten und Jj, die Linge der Ausgangsldsung ist, die mit

einer Nearest - Neighbour - Heuristik zu Beginn erzeugt wurde.

Diese Schritte werden nun so lange wiederholt, bis keine zuldssigen Kunden mehr in Nl].‘ zur

Verfiigung stehen. Die unter Umsténden noch ausstehenden Kunden werden anschliefend mit
einer Einfligeheuristik, die tiber alle Touren eines Tourenplanes diejenige Einfiigestelle aus-
withlt, bei der die zusitzlich zu fahrende Strecke minimal ist, in den Tourenplan einfiigt. Der
so generierte zuldssige Tourenplan wird abschlieBend einem lokalen Suchverfahren unterwor-

fen, um so die Losung noch weiter zu verbessern.

Der MACS-VRPTW steuert nun zwei Kolonien, die nach dem beschriebenen Prinzip Touren
erzeugen, um so die beiden Ziele einer minimalen Fahrzeugzahl und minimalen Wegstrecke
zu erzielen. Die beiden Kolonien werden ihrem Zielkriterium entsprechend ACS - Vehicle
(ACS-VEI) und ACS-Time genannt. Dabei arbeitet die ACS-Time Kolonie wie folgt. Nach-
dem mittels einer Nearest-Neighbour-Heuristik eine Ausgangslosung y/gb erzeugt worden ist,

werden mit m Ameisen m neue Tourenplidne erzeugt, die auf die Fahrzeuganzahl zuriickgrei-

fen, die in ;ygb verwendet worden ist. Falls einer der Tourenplidne eine geringere Wegstrecke

aufweist als die bisherige beste Losung y/gb , wird diese durch den neuen Tourenplan ersetzt.

Die Funktionsweise des MACS-VRPTW und der ACS-Time sind den Abb. 44 und Abb. 46

als Pseudocode zu entnehmen.

Die ACS-VEI Kolonie baut ebenfalls auf der bislang besten Losung y/gb auf, versucht aber
alle Kunden in einem Tourenplan zu integrieren, der mit einem Fahrzeug weniger auskommt,
als in y*” verwendet worden sind. Ziel der ACS-VEI ist es nun, so viele Kunden wie moglich
mit der verringerten Fahrzeuganzahl zu bedienen. Dabei produzieren die Ameisen grofitenteils
unzuldssige Tourenpline, in die nicht alle Kunden integriert worden sind. Jedes Mal, wenn
ein Kunde nicht in den Tourenplan integriert werden konnte, wird die Variable IN; des Kun-
den um einen Zihler erhoht. Die Variable IN flielt in die Attraktivitét 1;; mit hinein und wird
von den Ameisen der ACS-VEI in der Form beriicksichtigt, dass Kunden, die lingere Zeit
nicht integriert wurden, bevorzugt werden. Wenn ein neuer zulidssiger Tourenplan mit der
verringerten Fahrzeugzahl gefunden worden ist, wird die Variable IN; wieder auf Null zu-

riickgesetzt. Der Tourenplan, der die meisten Kunden bislang integrieren konnte, wird in
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ACS-VEI

7 gespeichert. Im Rahmen der ACS-VEI wird nach der Erzeugung der Tourenplédne

durch die Ameisen keine lokale Suche durchgefiihrt und abschlieend die Pheromonmatrix

wie folgt aktualisiert:

ACS-VEI (3)

G=(1-p)*t+p/ )" VG je y

G=(1-p)rt+p/ Iy VG, ey @)

Beide Gleichungen bewirken eine Verstirkung der Pheromonspur und sollen die bis dahin
gefundenen besten Losungen der Kolonie bewahren. Dabei stellt Gleichung (3) die lokale
Aktualisierung und Gleichung (4) die globale Aktualisierung dar.””' Neben dieser Erhthung
der Pheromonmenge tritt aber auch die in Gleichung (2) beschriebene Verdunstung der Phe-

romone ein.

Sowohl ACS-VEI als auch ACS-Time nutzen jeweils eine eigene Pheromonmatrix und teilen

als einzige Gemeinsamkeit nur die bislang beste Losung y/gb. Beide Kolonien aktualisieren

w* jeweils, wenn sie hinsichtlich ihres Zielkriteriums eine neue, bessere Losung gefunden

haben. Im Falle von ACS-Time ist dies unproblematisch, im Falle der ACS-VEI miissen die
beiden aktuellen Kolonien geloscht und zwei neue Kolonien mit einer entsprechend reduzier-

272

ten Fahrzeugzahl erzeugt werden.”~ Die folgenden Abbildungen beschreiben die Funktions-
weise der beiden Ameisenkolonien ACS-Time und ACS-VEI und die tibergeordnete Steue-

rung des MACS-VRPTW noch einmal.

2" Siehe hierzu S. 157.

22 Fiir eine detaillierte Beschreibung des MACS-VRPTW CORNE, D.; DORIGO, M.; GLOVER, F. (1999), S. 63 -
77 und dem ACS siehe DORIGO, M.; GAMBARDELLA, L. (1997).
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MACS-VRPTW ()

gb
Y o zuldssige Ausgangslodsung, erzeugt mit der Nearest - Neighbour -
Heuristik und der Nutzung einer beliebigen Anzahl an Fahrzeugen.

WIEDERHOLE
gb

v 0 Anzahl der verwendeten Fahrzeuge in 4
AKTIVIERE ACS - VEI mit (v - 1)

AKTIVIERE ACS - Time mit v
WAHREND ACS - VEI und ACS - Time aktiv sind

WARTE auf verbesserte Ldsung W'von ACS - VEI oder ACS - Time
gb
v ¥
gb
WENN Anzahl Fahrzeuge v < v DANN

LOSCHE ACS - VEI und ACS - Time

BIS Stoppkriterium erreicht

Abb. 44: MACS-VRPTW

ACS - VEI (v - 1)

INITIALISIERE Pheromonmatrix und Datenstruktur flr v - 1 Fahrzeuge

ACS-VEI . .
0 Startldsung mit v - 1 Fahrzeugen erzeugt durch Nearest -

Neighbour - Heuristic

WIEDERHOLE fur alle k Ameisen

ERZEUGE neue L&sung, new_active ant (k, CE=FALSE, IN)

Vkunden j ey’ : IN; O IN; + 1
BEENDE Tourerzeugung

WENN dk: Anzahl besuchter Kunden (Wk)> Anzahl besuchter Kunden

ACS-VEI
7 ) DANN

ACS-VEI 0 k
4 4
ACS-VEI . .
WENN i/ zulassig ist DANN

k
SCHICKE I zu MACS-VRPTW

Aktualisierung der Pheromonspur:

_ .. ACS-VEI
TU:(]-p)*’Z;]'Fp/J;CS VEL v(l)])e l//

G=(1-p)rg+p/ ] VG ey’

BIS Stoppkriterium erreicht

Abb. 45:ACS-VEI
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ACS - Time (v)
INITIALISIERE Pheromonmatrix und Datenstruktur fir v Fahrzeuge
WIEDERHOLE fur alle k Ameisen
ERZEUGE neue L&sung, new_active ant (k, CE=TRUE, O)
WENN Jk: p'ist zuldssig UND Jy<J$ DANN

SCHICKE l//k zu MACS-VRPTW

G=(1-pxtg+p/J 5’ Y@, j)e y/gb (Aktualisierung der Pheromonspur)

BIS Stoppkriterium erreicht

Abb. 46: ACS-Time*”?

Nachdem der Ablauf und die Funktionsweise des MACS-VRPTW vorgestellt worden ist, soll
im Folgenden auf die lokale Suche, die bei ACS-Time zur Verbesserung der durch die Amei-
sen und der Einfiigeheuristik erzeugten Losung angewendet wird, ndher eingegangen werden.
Die verwendete lokale Suche wird mit dem CROSS exchange Algorithmus (CE) durchge-

fiihrt, der erstmals von TAILLARD ET AL.vorgestellt worden ist.””*

Der CE ist ein Kantentauschverfahren, das sowohl auf eine einzelne als auch auf Paare von
Touren angewendet werden kann. Es konnen ein oder mehrere aufeinander folgende Kunde
ausgetauscht werden und als einzige Bedingung gilt, dass die neu eingefiigten Kunden an der
Stelle eingefiigt werden miissen, an der die anderen Kunden herausgenommen worden sind.
Abb. 47 zeigt die Vorgehensweise des CE angewendet auf zwei Touren. In einem ersten
Schritt werden in jeder Tour zwei Kanten aufgelost (X;, X;”) und (Y4, Y;’) in Tour 1, sowie
(X2, X2’) und (Y2, Y2’) in Tour 2. Fiir die beiden aufgelosten Kanten einer Tour gilt dabei Y;
2 X;. Nach der Auflosung der urspriinglichen Kanten werden die beiden Teilestiicke jeder
Tour ausgetauscht, indem zwischen (X1, X27), (Y2, Y1), (X2, X1’) und (Y1, Y2’) neue Kan-
ten eingefiigt werden. Als Ergebnis erhédlt man zwei neue zulidssige Touren. Zur Bewertung
einer Tauschoperation wird die Verdnderung der Wegstrecke und der Verspidtung ermittelt
und tiberpriift, ob die Kapazitit des Fahrzeuges nicht tiberschritten wird. Die Veridnderung der

Wegstrecke ist in diesem Zusammenhang fiir jede Tauschoperation derart zu

" Fiir die Abb. 44, Abb. 45 und Abb. 46 vgl. Corne, D.; Dorigo, M.; GLOVER, F. (1999), S. 68. 69, 70.
" Vgl. TAILLARD, J. ET AL. (1997), S. 170 - 186.
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bestimmen, indem die Linge der Wegstrecke des entfernten alten Teilestiickes subtrahiert
wird, die Ldnge des eingefiigten hinzuaddiert und die Lingen der beiden Verbindungskanten
zu dem eingefiigten Teilestiick ebenfalls hinzuaddiert werden. Der Saldo dieser GroBen stellt
die Verdnderung der Wegstrecke bedingt durch die Tauschoperation dar. Die Verinderung
der Kapazitit wird ebenso berechnet und so ein Uberschreiten dieser Restriktion iiberpriift.
Die Verinderung der Verspitung und damit auch die Uberpriifung der Einhaltung des harten
Depotzeitfensters kann aufgrund des dafiir notwendigen Rechenaufwandes nicht exakt be-
rechnet werden. Diese wird daher fiir jede Tauschoperation in einem ersten Schritt nur appro-
ximiert und anschlieend lediglich fiir die viel versprechenden Tauschoperationen laut Ap-
proximationsergebnis genau berechnet.””” Auf eine einzelne Tour angewendet wird beim CE
ein Teilestiick aus der jeweiligen Tour entfernt und an einer anderen Stelle als der vorherigen
wieder eingefiigt, wobei zu beachten ist, dass die Einfiigestelle nicht innerhalb des Teilestiicks
liegt, das ausgefiigt und wieder neu eingefiigt werden soll. Eine Einfiigestelle muss innerhalb
der restlichen Tour, die nach der Ausfiigung verbleibt, liegen. In der Anwendung auf einen
Tourenplan werden nun fiir jedes mogliche Tourenpaar und jede einzelne Tour alle moglichen

Tauschkombinationen dieser Art iiberpriift und bewertet.

Die Tauschoperation, die nach der exakten Berechnung die groBite Verbesserung des Ziel-

funktionswertes ergibt, wird durchgefiihrt. Diese Schritte werden nun so lange wiederholt, bis

keine Tauschoperation mehr existiert, die eine Verbesserung des Zielfunktionswertes ergibt.”’

" Fiir eine genaue Beschreibung der Approximationsfunktion und deren Vorgehensweise siehe TAILLARD, J.

ET AL. (1997), S. 170 - 186.

275 Fiir weitere Einzelheiten zum CE siehe TAILLARD, J. ET AL. (1997), S. 170 - 186.
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x; 4 P X, X X,
le Xz Xll XZ
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Y, Y, Y, Y,

Abb. 47: Grundprinzip des CROSS exchange®”’

Damit mit dem Ameisenalgorithmus auch die dynamischen Testprobleme gelost werden kon-
nen, muss der MACS-VRPTW in einigen Punkten verdndert und weiterentwickelt werden.
Diese Modifikationen werden im Folgenden vorgestellt und daran anschlieBend beschrieben,
wie der Algorithmus mit den auftretenden Ereignissen der dynamischen Tourenplanung im

Zeitablauf umgeht.

Die kiinstlichen Ameisen des MACS-VRPTW generieren Touren unter Beriicksichtigung von
harten Zeitfenstern. Da hinsichtlich der Integrierbarkeit der zusitzlichen Kunden das Touren-
planungsproblem mit weichen Zeitfenstern bearbeitet wird, ist die Tourgenerierung in dieser

Hinsicht gedndert worden. In der Bestimmung der Menge aller von dem Kunden 1 aus verfiig-
baren Kunden N {‘ wird die Zeitrestriktion entsprechend gedndert. Kunden, deren Zeitfenster

nicht mehr exakt eingehalten werden konnen, werden aus dieser Menge nicht ausgeschlossen,
sondern stehen unter Beriicksichtigung der entstandenen Verspitung zusitzlich dem Aus-
wahlprozess zur Verfiigung. Das lokale Suchverfahren CE, mit dem nach der erfolgreichen
Konstruktion eines zuldssigen Tourenplanes dieser lokal optimiert wird, arbeitet ohnehin mit

weichen Zeitfenstern und muss von daher keiner Verinderung unterzogen werden.

277 TAILLARD, J. ET AL. (1997), S. 7.
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Die Anzahl der Fahrzeuge ist im dynamischen Fall nicht unbegrenzt, sondern auf die minima-
le Anzahl der Fahrzeuge aus der besten bekannten Losung festgelegt. Diese Restriktion wird
gegeniiber der statischen Umsetzung des MACS-VRPTW dadurch umgesetzt, dass die An-
zahl der duplizierten Depots, von denen fiir jede Tour jeweils eines erzeugt wird, auf die An-

zahl der zur Verfiigung stehenden Fahrzeuge festgesetzt wird.””®

Die Touren des dynamischen Tourenplanungsproblems besitzen nach der Abfahrt der Fahr-
zeuge vom Depot nicht mehr einen gemeinsamen Start - und Endpunkt, da der Startpunkt
sich dynamisch dndert und immer der gerade angesteuerte ndchste oder der erreichte Kunde
ist. Die Touren sind somit nach der Abfahrt nicht mehr geschlossen, sondern offen. Die kiinst-
lichen Ameisen arbeiten mit den offenen Touren in der Form, dass die bislang bedienten und
aktuell angesteuerten Kunden festgesetzt werden und der Ameise als aktuellen Startpunkt der
gerade angesteuerte Kunde iibergeben wird. Von diesem Kunden aus startend vervollstiandigt
sie die aktuelle Tour und versucht, in beschriebener Form die restlichen Kunden mit den rest-
lichen Touren zu bedienen. Auf den so erzeugten Tourenplan wird, wenn dieser zulédssig ist,
die lokale Suche CE angewendet, wobei Tauschoperationen pro Tour und Tourpaar nur fiir
die Kunden untersucht werden, die noch nicht bedient worden sind und nicht gerade bedient

werden.>”

Grundsitzlich behandelt der MACS-DVRPTW die Ereignisse in der folgenden Form. Der
MACS-VRPTW generiert eine Ausgangslosung, in der die statischen Kunden bedient werden,
und arbeitet diese mit Beginn der Simulation ab. Dabei wird versucht, die aktuelle Losung
weiterhin zu verbessern, wobei die aktuell angesteuerten und die bereits bedienten Kunden in
die Optimierung nicht mehr mit hineinflieBen. Findet der Algorithmus eine neue bessere Lo-
sung, wird der nichste anzusteuernde Kunde entsprechend aktualisiert. Hat ein Fahrzeug die
Bedienung bei einem Kunden abgeschlossen, wird dieser neue Kunde als nédchstes Ziel ausge-
280

lesen und aus der Optimierung genommen, sobald das Fahrzeug zu dem Kunden losféhrt.

Die kiinstliche Ameise versucht dann, fiir die neue Situation mit dem neuen Startpunkt und

7 Uber die duplizierten Depots als Startpunkt fiir jede Tour wird die Modellierung niher an das TSP ange-

lehnt, wodurch die Ameise in ihrer Funktionsweise weniger modifiziert werden muss. Die Depots sind dabei

exakte Abbilder des eigentlichen einzelnen Depots.

" Und sich nicht auf den Weg zu diesem befinden.

20 Falls Wartezeit auftritt, wartet das Fahrzeug bei dem bedienten Kunden bis der spitest mogliche Abfahrts-

zeitpunkt erreicht ist, bei dem das Zeitfenster des folgenden Kunden noch nicht verletzt wird.

155



Umsetzung und Beurteilung ausgewdhlter Metaheuristiken

der um einen Kunden kleineren Problemstellung eine Losung zu finden, die anschlieend vom

CE optimiert wird.

Tritt ein dynamischer Kunde auf, wird mittels einer Einfiigeheuristik eine mogliche Einfiige-
stelle gesucht und im Erfolgsfall der Kunde angenommen. Die Optimierung der alten Prob-
lemstellung wird unterbrochen und durch die kiinstlichen Ameisen ein neuer Tourenplan er-
zeugt. Dabei wird der zusitzliche Kunde der Menge unbesuchter Kunden hinzugefiigt, die die
Ameise durch die Vervollstindigung der offenen Touren bedienen muss. Findet die Ameise
einen zuldssigen Tourenplan, wird dieser mit dem CE lokal weiter optimiert. Diese Schritte
werden so lange wiederholt, bis die Simulationszeit abgelaufen ist. In der Zielfunktion fiir das
dynamische Problem wird mit erster Prioritit versucht, die Anzahl der abgewiesenen Kunden
zu minimieren und erst mit zweiter Prioritit die zuriickgelegte Wegstrecke. Dies erfolgt da-
durch, dass auch Verschlechterungen der Wegstrecke akzeptiert werden, wenn ansonsten kei-

ne zuldssigen Einfiigestellen ohne eine Verschlechterung vorhanden ist.

Im Zuge von vorbereitenden Experimenten haben sich folgende Einstellungen fiir die Parame-
ter des MACS-DVRPTW als giinstig herausgestellt und wurden fiir die Testldaufe mit den dy-
namischen Testinstanzen aus Kapitel 4.1.4 verwendet. Insgesamt 10 Ameisen suchen parallel
nach zulissigen Tourenplinen, die anschlieBend vom CE verbessert werden. Hierbei wurde 3

auf 1 festgelegt.

Parameter Wert
Anzahl Ameisen 10
k
qo 0,9
B 1
p,1-p 0,1; 0,9

Tab. 7: Parametereinstellungen MACS-VRPTW

Die Giite des vorgestellten MACS-DVRPTW wurde durch dessen Anwendung auf die dyna-
mischen Testinstanzen aus Kapitel 4.1.4 untersucht. Die Ergebnisse der Anwendung werden

im folgenden Kapitel erldutert.
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4.3.2 Ergebnisse der Anwendung des MACS-DVRPTW

Dieses Kapitel widmet sich den Ergebnissen der Anwendung des MACS-DVRPTW auf die
vorgestellten dynamischen Testinstanzen. Nach der Priasentation der Ergebnisse der drei Ziel-
kriterien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstrecke' und 'Verspitung', werden diese mit den Ergeb-
nissen, die mit einer Einfiigeheuristik erzielt worden sind, verglichen, um die Vorteilhaftigkeit
einer Suche nach Verbesserungen zwischen zwei Ereignissen nachzuweisen. Vor einer ab-
schlieBenden Zusammenfassung der wichtigsten FErgebnisse der Testliufe mit dem
MACS-DVRPTW wird die zuriickgelegte Wegstrecke des dynamischen Problems mit der des
statischen Problems verglichen, um so die Auswirkungen einer dynamischen Problemformu-

lierung im Vergleich zur statischen zu untersuchen.
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 48: Ergebnisse der Problemklasse C1 - MACS-DVRPTW
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 51: Ergebnisse der Problemklasse R2 - MACS-DVRPTW
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 52: Ergebnisse der Problemklasse RC1 - MACS-DVRPTW
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 54: Ergebnisse der Gesamt-Betrachtung - MACS-DVRPTW
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Abb. 48 bis Abb. 54 zeigen die Ergebnisse der Testlaufe mit dem MACS-DVRPTW fiir die in
Kapitel 4.1.4 vorgestellten dynamischen Testprobleme. Den Y-Achsen sind die Minima und
Maxima der Zielkriterien zu entnehmen und aus der Gegeniiberstellung der einzelnen Linien
ist der Einfluss der unterschiedlichen Ankunftsraten zu entnehmen. Untersucht wurden - ana-
log zu den anderen in dieser Arbeit betrachteten Algorithmen - fiinf Dynamikgrade fiir jeweils
fiinf Ankunftsraten und somit insgesamt 25 unterschiedliche Konstellationen. Die Ergebnisse

sind zusammengefasst fiir jede der sechs verschiedenen Problemklassen angegeben.

Der Anteil abgewiesener Kunden am Dynamikgrad ist bei den Problemklassen C1, C2 und
RC2 mit keinem abgewiesenen Kunden iiber alle Konstellationen hinweg am niedrigsten. Die
meisten abgewiesenen Kunden treten bei den R1-Problemen mit 5,5% im Maximum auf. Die
Gesamt-Betrachtung verdeutlicht das grundsitzliche Verhalten dieses Zielkriteriums. Mit den
geringsten Abweisungsquoten bei einem niedrigen Dynamikgrad von 10 nehmen die Abwei-
sungen mit steigendem Dynamikgrad stetig zu. Bei genauerer Betrachtung fillt auf, dass -
abgesehen von Ankunftsrate 1 - der Anteil abgewiesener Kunden bei einem Dynamikgrad 30
tiberdurchschnittlich grol und bei den Dynamikgraden 50 und 70 vergleichsweise geringer
ist, um bei einem Dynamikgrad 90 wieder anzusteigen. Die zu 16senden Tourenplanungsprob-
leme unterscheiden sich mit zunehmendem Dynamikgrad. Der Algorithmus muss bei niedri-
gen Dynamikgraden - bedingt durch die grof3e statische Ausgangslosung - mit knappen Res-
sourcen arbeiten konnen, wihrend er im Falle hoherer Dynamikgrade in der Lage sein muss,
mit den zusitzlichen, freien Ressourcen eine flexi-ble Planung durchzufiihren, um moglichst
alle dynamischen Kunden integrieren zu konnen. Dynamikgrade zwischen 10 und 90 stellen
Mischprobleme dar, die beide Anforderungen enthalten.] Der grundsitzliche Trend zeigt,
dass der MACS-DVRPTW schlechter damit zurechtkommt, ausreichend freie Kapazititen
optimal einzusetzen, um eine grofle Zahl dynamischer Kunden einzufiigen als mit knappen
Ressourcen im Falle groer Ausgangslosungen. Der Dynamikgrad 30 stellt dabei eine Kons-
tellation dar, bei der diese Schwiche des Verfahrens deutlich wird. Je groBBer die Ankunftsrate

ist, desto stirker tritt sie hervor.”®

21 Die Abhingigkeit von der Problemcharakteristik bedingt durch den jeweiligen Dynamikgrad ist eine mogli-

che Erkliarung. Eine weitere Ursache ist - in Anbetracht der absoluten Hohe des Ausschlages von ca. 1% - in
der Stochastik des Verfahrens zu sehen. Fiir eine erschopfende Klarung der Ursachen des Ausschlages bei
diesem Dynamikgrad miissten fiir diese Konstellation weitere Testldufe durchgefiihrt werden. Diese Unter-
suchungen hitten den Rahmen dieser Arbeit iiberstiegen und konnten daher nicht unternommen werden.
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Die Einzelbetrachtungen bestitigen das Bild der Gesamt-Betrachtung. Bei den R1-Problemen
werden im Mittel mit 1,8% bis 5,5% Kunden die meisten Kunden abgewiesen, wihrend bei
den RCI1-Problemen 1,2% bis 4,0% und den R2-Problemen zwischen 0,4% und 2,1% der dy-
namischen Kunden abgewiesen werden. Bei den R1 und RCI1-Problemen ist mit zunehmen-
dem Dynamikgrad ein Anstieg der abgewiesenen Kunden zu verzeichnen, wihrend bei den
R2-Problemen in dieser Hinsicht kein signifikanter Anstieg zu verzeichnen ist. Hierbei be-
wegt sich der Anteil abgewiesener Kunden mit Schwankungen um einen Wert von ca. 1,2%.
Das enge Depotzeitfenster der R1 und RC1-Probleme erschwert es dem Verfahren, die Kun-
den in die Touren zu integrieren. Die Abweisungen sind im Vergleich zu den R2-Problemen 2
bis 3 Mal groBer. Die kiirzeren Touren dieser Problemklasse beinhalten weniger Puffer als die
wenigen langen Touren der R-Probleme mit groBem Depotzeitfenster und somit auch weniger

Einfiigemoglichkeiten fiir die zusétzlichen Kunden.

Auch hinsichtlich des zweiten Zielkriteriums, der Wegstrecke, zeigt sich ein dhnlicher Verlauf
wie fiir die abgewiesenen Kunden. Von niedrigen Dynamikgraden hin zu hohen ist ein kon-
stanter Anstieg der Wegstrecke zu beobachten, der mit ca. 5% aber gering ausfillt. Die unter-
schiedlichen Ankunftsraten wirken sich hierbei nur marginal erschwerend aus. Sowohl fiir die
C1 als auch fiir die C2-Probleme ist ein geringer Anstieg der Wegstrecke bis zum Dynamik-
grad von 50 zu erkennen und ein starker Anstieg ab diesem Punkt hin zum Dynamikgrad 70
und 90. Die prozentuale Verschlechterung in Abhédngigkeit des Dynamikgrades fillt belduft
sich auf ca. 6% (50 Entfernungseinheiten) bei den C1 und ca. 5% (31 Entfernungseinheiten)
bei den C2-Problemen. Die Wegstrecke steigt bei den R2-Problemen um ca. 9% (90 Entfer-
nungseinheiten) tiber alle Dynamikgrade, wihrend sie sich bei den R2-Problemen konstant
um einen Wert von 1180 Entfernungseinheiten bewegt und bei dem Dynamikgrad 90 auf das
Minimum von 1158 sinkt. Die Abnahme im Falle hoher Dynamikgrade kann auf den gleich-
zeitigen Anstieg der abgewiesenen Kunden zuriickgefiihrt werden, da die um die abgewiese-
nen Kunden verringerte Anzahl an Kunden iiber entsprechend kiirzere Touren zu bedienen ist.
Die Verschlechterung der Wegstrecke beléduft sich bei den RC-Problemen im Mittel auf 6,5%
(RC1, 84 Entfernungseinheiten) und 5,6% (RC2, 57 Entfernungseinheiten). Einen leichten
Einfluss der GroBe des Depotzeitfensters auf die Wegstrecke ldsst sich nur im Falle der R2-
Probleme erkennen, bei denen die Verschlechterung der Wegstrecke bei weiten Depotzeit-

fenstern fast doppelt so hoch ausfillt als bei engen.

Die Verspitung verhilt sich analog zur Wegstrecke und steigt mit zunehmendem Dynamik-

grad von 34 auf 110 Zeiteinheiten leicht an. Der Anstieg verlduft dabei bis zu einem Dyna-
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mikgrad von 50 moderat und steigt ab diesem Punkt steiler bis zu einem Maximum von 110
Zeiteinheiten an. In den Einzelbetrachtungen erkennt man, dass die Verspitung in den Prob-
lemen mit engen Zeitfenstern deutlich grofer ausfillt als bei den Problemen mit einem weiten
Depotzeitfenster. Im Optimum im Falle der C2-Probleme tritt bis auf zwei minimale Verspa-
tungen von 0,02 und 0,03 Zeiteinheiten sogar keine Verspidtung auf. Grundsitzlich lédsst sich
aber fiir die einzelnen Problemklassen ein leichter Anstieg der Verspédtung mit zunehmendem
Dynamikgrad feststellen, ohne einen Einfluss hinsichtlich der Ankunftsrate zu zeigen. Eine
Ausnahme stellen die RC2-Probleme dar, die um einen Wert von 50 Zeiteinheiten pendeln.
Die Verspidtung nimmt bei gegebenem Dynamikgrad und steigenden Ankunftsraten leicht zu,

sodass hier ein Einfluss der Ankunftsrate vorliegt.

Die Ergebnisse werden nun zur Beurteilung der Vorteilhaftigkeit einer Suche nach Verbesse-
rungsmoglichkeiten zwischen zwei Ereignissen den Ergebnissen, die mit einer Einfiigeheuris-

tik erzielt wurden, gegeniibergestellt.
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Abb. 55 zeigt das Ergebnis der Gegeniiberstellung der Ergebnisse der Einfiigeheuristik und
des MACS-DVRPTW. Negative Werte stehen fiir schlechtere Ergebnisse der Einfiigeheuris-
tik und positive fiir entsprechend bessere im Vergleich zum MACS-DVRPTW. Der Vergleich
zeigt ein eindeutiges Bild auf. Der MACS-DVRPTW st in jeder Problemklasse und jedem

der drei Zielkriterien besser als die Einfiigeheuristik.**

Der Unterschied hinsichtlich des Anteils abgewiesener Kunden ist bei den C1, C2 und RC2-
Problemen noch nicht besonders stark ausgeprigt, fillt dafiir aber bei den restlichen Problem-
klassen umso deutlicher aus. Eine klare Uberlegenheit des MACS-DVRPTW ist bei den R1
und RC1 zu verzeichnen, was mit einer mittleren Differenz iiber alle Probleme von 6,3%
mehr abgewiesenen Kunden auch noch einmal bestitigt wird. Die deutlich schlechteren Er-
gebnisse der Einfiigeheuristik bei den fiir den MACS-DVRPTW schwieriger zu 16senden
Problemklassen C2, R1 und RC1 lidsst darauf schlielen, dass auch die Einfiigeheuristik mit
diesen Problemstellungen groBere Probleme hat. Besonders im Falle vieler kurzer Touren ist
somit eine Verbesserung der ersten zuldssigen Losungen von groBer Bedeutung, will man
moglichst alle dynamischen Kunden integrieren. Aus der GroBe der Differenz kann die Be-

deutung der Nutzung der Zeit fiir die Suche nach Verbesserungen ersehen werden.

Fiir die Wegstrecke erkennt man dhnliche Strukturen. Mit 263 Entfernungseinheiten mehr als
der MACS-DVRPTW erzeugt die Einfiigeheuristik ca. 25% lidngere Touren. Auch hier wirkt
sich die GroBe des Depotzeitfensters erschwerend aus, sodass bei den C1, R1 und RCI-
Problemen die Differenz der Wegstrecke doppelt bis drei Mal so ist wie bei den Problemen
mit einem weiten Depotzeitfenster (C2, R2, RC2). Die Differenz der Verspédtung unterstreicht
mit 477 Zeiteinheiten mehr Verspédtung im Mittel im Falle der Einfiigeheuristik die bisherigen

Erkenntnisse.

Abschliefend wird die Verlingerung der zuriickgelegten Wegstrecke in der Losung des dy-

namischen Problems gegeniiber der Wegstrecke der statischen Losung dargestellt.

2 Die Ergebnisse stellen iiber alle 56 Probleme und 25 Parameterkonstellationen gemittelte Werte dar.
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In der Gesamt-Betrachtung der Differenz der zuriickgelegten Wegstrecke wird deutlich, dass
die Liange der Wegstrecke von der Ankunftsrate und von dem Dynamikgrad abhédngt. Die
Wegstrecke nimmt sowohl mit zunehmendem Dynamikgrad als auch mit zunehmender An-
kunftsrate zu. Wihrend beim Dynamikgrad 10 im Vergleich zur statischen Wegstrecke noch
geringfiigig kiirzere Wegstrecken auftreten, sind diese bei hoheren Dynamikgraden um 40 bis
80 Entfernungseinheiten lianger. Fiir die einzelnen Problemgruppen konnen bei den R1 und
RC2-Problemen kiirzere Wegstrecken festgestellt werden und schlieflich bei den C1, C2, R2
und RC2-Problemen jeweils lingere Wegstrecken. Auch hier nimmt die Verlidngerung der
Wegstrecke bei gegebenem Dynamikgrad und steigenden Ankunftsraten zu, wie auch bei
steigenden Dynamikgraden. Im Mittel iiber alle Problemklassen belduft sich die Verldngerung
der Wegstrecke auf ca. 5%, wihrend sie im Maximum der Einzelbetrachtungen bei 5% bis
10% liegt. Zu beachten ist aber die deutliche Abhingigkeit der Wegstrecke von den beiden

Parametern des Modells, Dynamikgrad und Ankunftsrate.

4.3.3 Zusammenfassung der Ergebnisse von MACS-DVRPTW

Der in Kapitel 4.3.1 vorgestellte MACS-DVRPTW ist erfolgreich auf die dynamischen Test-
instanzen angewendet worden. In dem vorangegangenen Kapitel wurden die Ergebnisse der
Tests fiir die drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', "'Wegstrecke' und 'Verspitung' darge-
stellt. Der Anteil abgewiesener Kunden bewegt sich tiber alle Probleme im Bereich von 0,9%
bis 1,9% und erreicht im Maximum bei den R1-Problemen einen Wert von 5,5%. Es werden
mit zunehmendem Dynamikgrad mehr Kunden abgewiesen, was darauf schlieBen lidsst, dass

die Stiarke des MACS-DVRPTW darin liegt, unter stark restriktiven Vorgaben gute Losungen
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zu erzeugen. Auf der anderen Seite kann das Verfahren mit den groleren Freiheitsgraden, die
hohe Dynamikgrade durch eine kleine Ausgangslosung mit sich bringen, nur schlecht umge-
hen und entsprechend nutzen. Auch die zuriickgelegte Wegstrecke steigt mit zunehmendem
Dynamikgrad. An diesem Zielkriterium wird zudem die Abhédngigkeit des MACS-DVRPTW
von der Ankunftsrate deutlich. Bei gegebenem Dynamikgrad steigen mit zunehmenden An-
kunftsraten fast immer die Werte der Ergebnisse bei allen drei Zielkriterien.* Die angefallene
Verspitung weist denselben Trend wie die Wegstrecke auf und nimmt von niedrigen zu hohen
Dynamikgraden hin zu. Auffillig ist, dass der MACS-DVRPTW mit den gruppierten Proble-
men im Vergleich zu den Evolutionédren Strategien in hohen Dynamikgraden gut umgehen
kann. Einerseits werden in den beiden Problemgruppen (C1 und C2) keine Kunden in allen
Konstellationen abgewiesen und andererseits ist dies nicht mit einem starken Anstieg der zu-

riickgelegten Wegstrecke und Verspitung verbunden.”*

Der Dynamikgrad 30 scheint ein
Schwellenwert zu sein, mit dem das Verfahren am schlechtesten umgehen kann. Die genauen
Ursachen fiir die Ausschlédge bei dieser Konstellation konnen allerdings nur mit zusitzlichen

Tests ermittelt und daher an dieser Stelle nicht eindeutig identifiziert werden.

Der Vergleich der Ergebnisse mit denen einer Einfiigeheuristik hat deutlich gezeigt, dass der
MACS-DVRPTW in allen Zielkriterien tiber alle Problemgruppen und untersuchten Konstel-
lationen bessere Ergebnisse erzielt. Die gesamte zur Verfiigung stehende Zeit zu nutzen, um
stetig nach Verbesserungen zu suchen, hat sich somit als vorteilhaft erwiesen. Die Hohe der
Differenz lidsst das Ausmal der Vorteilhaftigkeit erkennen. Die Verlingerung der Wegstrecke
gegeniiber der Wegstrecke der statischen Losung betrigt gemittelt iiber alle Probleme und
Parameterkonstellationen ca. 5% und schwankt bei den einzelnen Problemklassen zwischen

5% und 10%.

2 Mit einzelnen Ausnahmen, auf die in Kapitel 4.3.2 niher eingegangen wurde.

% vgl. Kapitel 4.2.
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4.4 Simulated Annealing

Als letzte Metaheuristik wird die Entwicklung einer Simulated Annealing Implementierung
fiir die dynamischen Testinstanzen aus Kapitel 4.1.4 vorgestellt werden. Dabei wird mit der
Erlduterung der Umsetzung des Algorithmus fiir das dynamische Tourenplanungsproblem
begonnen und daran anschlieBend werden die Ergebnisse der Anwendung auf die vorgestell-

ten dynamischen Testinstanzen prisentiert und diskutiert.””

Der Simulated Annealing Algo-
rithmus, der die dynamischen Tourenplanungsprobleme 16st, wird dabei vor dem Hintergrund

der zugrunde liegenden Problematik als SA-DVRPTW bezeichnet.

4.4.1 Umsetzung des SA-DVRPTW

Aufgrund der einfachen Funktionsweise der iibergeordneten Steuerung des lokalen Suchver-
fahrens beim Simulated Annealing muss diese fiir den dynamischen Fall nicht modifiziert
werden, sondern kann direkt iibernommen werden. Es wird daher von einer Ausgangslosung
ausgehend die Nachbarschaft dieser Losung mit einem lokalen Suchverfahren durchsucht. Im
Falle einer Verbesserung gegeniiber der aktuellen Losung wird diese auf jeden Fall iiber-
nommen und - im Falle einer Verschlechterung gegeniiber der aktuellen Losung - nur mit

einer bestimmten, im Zeitablauf abnehmenden Wahrscheinlichkeit angenommen.**

Als lokales Suchverfahren kommt in modifizierter Form der CROSS exchange Operator (CE)
zum Einsatz, der auch schon bei dem MACS-DVRPTW verwendet worden ist und daher an
dieser Stelle nicht mehr in aller Ausfiihrlichkeit behandelt wird, sondern nur dessen Modifika-

tionen aufgezeigt werden.

Der CE ermittelt fiir alle moglichen Tourenpaare und fiir jede einzelne Tour alle moglichen
Tauschoperationen, wie sie in Kapitel 4.3.1 beschrieben worden sind. Pro Tour oder Touren-
paar wird fiir jede Tauschoperation die Veridnderung des Zielfunktionswertes berechnet. Die
jeweils groflite Verdnderung des Zielfunktionswertes wird dann in einer Matrix gespeichert.

Gibt es bei einer Tour oder einem Tourenpaar keine Verbesserungsmoglichkeit, wird in die

5 7u der Umsetzung siehe auch NOLTE, E. (2003).

2% Siehe hierzu Kapitel 3.3.1.
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Matrix der Wert der minimalen Verschlechterung iibernommen. Als Ergebnis erhélt man eine
Dreiecksmatrix, die alle Touren des Tourenplanes beinhaltet und fiir jedes Tourenpaar oder
jede Tour den Wert der Verbesserung des Zielfunktionswertes der besten Tauschoperation
hinsichtlich einer Minimierung des Zielfunktionswertes beinhaltet.®® Der in Kapitel 4.3.1
beschriebene CROSS exchange wiirde aus dieser Matrix die Tauschoperation mit der grofiten
Verbesserung des Zielfunktionswertes auswihlen und durchfithren. Um aber der Anforderung
des Simulated Annealing nachzukommen, neue Losungen durch moglichst kleine Modifikati-
onen zu generieren,”® wird die Matrix systematisch von Anfang bis zum Ende durchgegangen
und jede Tauschoperation untersucht. Weist eine Tauschoperation dabei eine Verbesserung
des Zielfunktionswertes auf, so wird sie auf jeden Fall vorgenommen, fiihrt sie zu einer Ver-
schlechterung, wird sie mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit trotzdem durchgefiihrt. Die
Wahrscheinlichkeit hingt dabei vom Ausmal der Verschlechterung und der aktuellen Tempe-

ratur ab und berechnet sich nach folgender Formel:

&
PAf,T)=e T

Neben der Formel zur Berechnung der Akzeptanzwahrscheinlichkeit schlechterer Losungen

sind noch weitere Parameter des Algorithmus festgelegt worden. Als Abkiihlfunktion ist mit
g (T)=098*T

eine degressiv fallende Funktion gewéhlt worden. Die Anzahl der Iterationen L pro Tempera-
turniveau, nach denen die Abkiihlfunktion aufgerufen wird, richtet sich nach der Anzahl der

Touren und wird durch

L=t(t+1)

t = Anzahl der Touren des Tourenplans

bestimmt.

Die dynamischen Tourenplanungsprobleme werden vom SA-DVRPTW in der beschriebenen

7 In den Zielfunktionswert flieBt die Wegstrecke und die angefallene Verspitung gemeinsam ein.

8 ygl. WENDT, O. (1995), S 115.
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Weise zu optimieren versucht, so lange keine Ereignisse eintreten, die die zugrunde liegende
Problemstellung verdndern. Tritt ein neuer Kunde auf, wird der aktuelle Optimierungsprozess
beendet und in einem ersten Schritt mittels einer Einfiigeheuristik eine zulidssige Einfiigestelle
bestimmt. Der Kunde wird daraufthin angenommen oder abgewiesen, falls keine zuldssige
Einfiigestelle gefunden werden konnte. Ist der Kunde integriert worden, wird eine neue Mat-
rix fiir den modifizierten CE erstellt, die jetzt auch Tauschoperationen mit dem neuen Kunden
beinhaltet. Zudem werden auch die tibrigen Parameter des Verfahrens, L, T und P(Af, T) auf

ihre Ausgangswerte zuriickgesetzt und der SA-DVRPTW erneut gestartet.

Die Abfahrt eines Fahrzeuges in Richtung des nichsten Kunden, der aus der aktuell besten
Losung fiir das jeweilige Fahrzeug entnommen wird, stellt ein weiteres Ereignis dar, bei dem
der Optimierungsprozess ebenfalls gestoppt wird, da sich die zugrunde liegende Problemstel-
lung geidndert hat. Ab dem Abfahrtszeitpunkt verringert sich die Menge der Kunden, die im
Rahmen der Tourverbesserung frei disponiert werden konnen, um den angesteuerten Kunden.
Die Matrix des modifizierten CE muss entsprechend aktualisiert werden, in diesem Fall in
Form der Reduktion um die Tauschoperationen mit diesem Kunden. Der Optimierungspro-
zess startet danach wieder mit den Ausgangswerten fiir die restlichen Parameter von vorn.

Das letzte Stoppkriterium ist das Erreichen des Endes der vorgegebenen Simulationszeit.

Die Giite des vorgestellten SA-DVRPTW wird im Rahmen einer Anwendung auf die dynami-

schen Testinstanzen untersucht.

4.4.2 Ergebnisse der Anwendung des SA-DVRPTW

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Anwendung des SA-DVRPTW auf die dynami-
schen Testinstanzen aus Kapitel 4.1.4 vorgestellt. Die Ergebnisse werden dabei sowohl fiir
jede der sechs Problemgruppen getrennt aufgefiihrt als auch eine Gesamt-Betrachtung iiber
alle 56 Probleme prisentiert. Die Resultate der 25 untersuchten Konstellationen aus Dyna-
mikgrad und Ankunftsrate werden fiir jedes der drei Zielkriterien getrennt dargestellt und dis-

kutiert.
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Abgewiesene Kunden in % des Dynamikgrades
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Abb. 58: Ergebnisse der Problemklasse C1 - SA-DVRPTW
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Abb. 62: Ergebnisse der Problemklasse RC1 - SA-DVRPTW
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Abb. 58 bis Abb. 64 zeigen die zusammengefassten Ergebnisse der Testliufe mit dem
SA-DVRPTW. Den Y-Achsen sind dabei jeweils die Maxima und Minima zu entnehmen und

der Einfluss der Ankunftsrate ist durch das Verhiltnis der einzelnen Linien zueinander.

Der Anteil abgewiesener Kunden liegt beim SA-DVRPTW in der Gesamt-Betrachtung zwi-
schen 1,4% und 2,7%. Fiir die Ankunftsraten 1, 3 und 5 liegt der Wert iiber alle Dynamikgra-
de zwischen 1,5% und 2,0%, sodass kein signifikanter Einfluss unterschiedlicher Dynamik-
grade identifiziert werden kann. Fiir die hoheren Ankunftsraten 7 und 9 nimmt der Anteil
nach einem Anstieg beim Dynamikgrad 30 mit zunehmendem Dynamikgrad ab. Dariiber hin-
aus nimmt der Unterschied in den Ergebnissen fiir die einzelnen Ankunftsraten mit zuneh-
mendem Dynamikgrad ab. Die Ursache fiir diese beiden Beobachtungen ist darin zu sehen,
dass der SA-DVRPTW mit der groBeren Freiheit - bedingt durch kleinere Ausgangslosungen
bei hoheren Dynamikgraden - besser umgehen und so mehr Kunden zusitzlich aufnehmen
kann. Die Schwiche des Verfahrens, mit knappen restlichen Ressourcen noch zusitzliche
Kunden einzufiigen, wird umso deutlicher, je groBBer die Ankunftsrate ist und umso weniger
Zeit das Verfahren zwischen zwei Ereignissen hat, um nach Verbesserungen zu suchen. Die
Betrachtung der einzelnen Problemklassen be-stitigt den Eindruck der Gesamt-Betrachtung.
Die C-Probleme bereiten dem Verfahren am wenigsten Probleme, sodass in diesen Klassen
alle Kunden bedient werden konnen (C1), oder mit 0% bis 0,4% nur sehr wenige Kunden ab-
gewiesen werden (C2). Mit 6,5% im Maximum werden bei den R1-Problemen anteilig die
meisten Kunden abgewiesen und mit 2,5% im Minimum ist der SA-DVRPTW in keiner
Konstellation in der Lage, alle Kunden zu integrieren. Bei den R2-Problemen schwankt der
Anteil abgewiesener Kunden zwischen 4,5% und 1,0% und weist ein dhnliches Verhalten
hinsichtlich einer Variation des Dynamikgrades auf. Der Einfluss der Ankunftsrate nimmt bei
den R-Problemen mit zunehmendem Dynamikgrad ab und wirkt sich lediglich deutlich bis zu
einem Dynamikgrad von 50 aus. Daran wird die schon im Rahmen der Gesamt-Betrachtung
beschriebene Schwiche des Verfahrens deutlich, innerhalb restriktiver Vorgaben bedingt
durch die Ausgangslosung noch Kunden zu integrieren. Fiir die RC1-Probleme ist ein abneh-
mender Anteil abgewiesener Kunden von 5% im Maximum bei einem Dynamikgrad von 10
hin zu einem Anteil von ca. 2,7% bei einem Dynamikgrad von 90 festzuhalten. Die Ankunfts-
rate hat hierbei lediglich einen geringen Einfluss. Auch fiir diese Problemklasse ist das Ver-
fahren nicht in der Lage, wenigstens in einer Konstellation alle Kunden zu integrieren. Neben
dem Dynamikgrad 70 integriert der SA-DVRPTW bei den RC2-Problemen in allen Konstel-

lationen alle Kunden, weist auf der anderen Seite aber bei diesem Dynamikgrad bis zu 4,1%
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der Kunden ab. Uber alle sechs Probleme betrachtet erzielt das Verfahren bei Problemen mit
einem engen Depotzeitfenster tendenziell schlechtere Ergebnisse als bei den Problemen mit
einem weiten Depotzeitfenster. Die kiirzeren Touren der R-Probleme mit engen Depotzeit-
fenstern weisen weniger mogliche Einfiigestellen auf als die Touren der anderen Probleme. Je
kiirzer eine Tour ist, desto besser kann sie optimiert werden, desto geringer ist aber auf der
anderen Seite auch der Puffer, der zur Integration zusitzlicher Kunden genutzt werden

kann.*®

Die zuriickgelegte Wegstrecke steigt in der Gesamt-Betrachtung mit zunehmendem Dyna-
mikgrad konstant an und erreicht ihr Maximum bei dem Dynamikgrad 90. Die Hohe des An-
stieges beléduft sich dabei iiber alle Probleme gemittelt auf nur 70 Zeiteinheiten. Fiir die An-
kunftsrate ist auch bei diesem Zielkriterium ein leichter Einfluss festzustellen, der aber deut-
lich geringer ausfillt als bei den abgewiesenen Kunden. Die zuriickgelegte Wegstrecke bei
den C-Problemen steigt bis Dynamikgrad 70 (C1) bzw. 50 (C2) nur geringfiigig, nimmt dann
aber iiber die restlichen Dynamikgrade hin stirker zu. Mit einem Anstieg von 120 Entfer-
nungseinheiten steigt die Wegstrecke bei den C1-Problemen deutlich stirker als bei den C2-
Problemen, deren Anstieg nur 59 Einheiten betrédgt. Hinsichtlich der RC-Probleme nimmt die
Wegstrecke bei den RC2-Problemen mit 160 Einheiten stirker zu als bei den RC1-Problemen,
bei denen die Wegstrecke nur um 66 Einheiten ansteigt. Wahrend der Anstieg innerhalb der
RC2-Probleme konstant iiber alle Dynamikgrade hinweg erfolgt, steigt die Wegstrecke bei
den RCI-Problemen von Dynamikgrad 10 zu 30 stark an und verbleibt - mit Ausnahme bei
den hohen Ankunftsraten 7 und 9 - ungefihr auf diesem Niveau. Die R2-Probleme zeigen
ebenso wie die RC2-Probleme einen konstanten Anstieg iiber alle Dynamikgrade auf, der aber
mit 100 Entfernungseinheiten um ein Drittel niedriger ausfillt. Bei den R1-Problemen ist ein
leichter Anstieg bis zu einem Dynamikgrad 70 um 25 Entfernungseinheiten zu verzeichnen,

zudem aber ein Riickgang um 25 Einheiten von dort hin zum Dynamikgrad 90. Fiir alle Prob-

*% Die Anzahl der Fahrzeuge entspricht der minimalen Anzahl aus der jeweils besten Losung fiir das statische

Problem. Je besser dieses Problem gelost wird, umso weniger Fahrzeuge werden dafiir benotigt. Eine gerin-
gere Anzahl an Fahrzeugen erschwert aber unmittelbar die dynamische Optimierung, da weniger Pendeltou-
ren erdffnet werden konnen, wenn noch nicht alle Fahrzeuge belegt worden sind und der Kunde nicht in die
laufenden Touren integriert werden kann. Da die Optimierung kiirzerer Touren besser gelingt als die langer
Touren, ist der Puffer im Sinne der Differenz der aktuellen Losung zur optimalen Losung groBer. Dieser
Puffer steht im dynamischen Problem mit gegebener Fahrzeugzahl der Optimierung ,zusitzlich’ zur Verfii-

gung.
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lemklassen ist eine leichte Verstirkung des Trends mit zunehmenden Ankunftsraten zu beo-
bachten. Es kann somit grundsitzlich der Trend einer Zunahme der Wegstrecke mit zuneh-
mendem Dynamikgrad auch bei den Einzelbetrachtungen der Problemklassen bestitigt wer-
den. Dieser Anstieg ist auf die Aktualisierung der Problemstellung bei jedem Ereignis zuriick-
zufithren. Je groBer der Dynamikgrad und die Ankunftsraten, desto hidufiger wird der Opti-
mierungsprozess unterbrochen und umso weniger Zeit hat das Verfahren, die aktuelle Losung
mit dem zusitzlichen Kunden auch hinsichtlich des Zielkriteriums 'Wegstrecke' zu verbes-
sern. Diese Begriindung kann auch als Erkldarung fiir das Verhalten der Verspidtung herange-
zogen werden, die ebenfalls mit zunehmendem Dynamikgrad ansteigt. Bis zu einem bestimm-
ten Dynamikgrad - 50 bei der Gesamt-Betrachtung, 50 oder 70 in den Einzelbetrachtungen
der Problemklassen - ist die Verspitung gering und steigt erst ab diesem Punkt {iberproportio-

nal an.

Zwischen zwei Ereignissen, welche die Ankunft bei einem Kunden oder das Aufkommen
zusitzlicher Kunden sein konnen, verindert sich das zugrunde liegende Tourenplanungsprob-
lem nicht. SA-DVRPTW nutzt diese Zeitspanne und versucht, das bisherige Ergebnis der Op-
timierung weiter zu verbessern, um so die Ausgangsposition fiir die kommenden einzufiigen-
den Kunden zu verbessern. Die Vorteilhaftigkeit dieses Vorgehens wird durch den Vergleich
der Ergebnisse mit denen, die mittels einer Einfiigeheuristik erzielt worden sind, iiberpriift.
Die Einfiigeheuristik stoppt nach der Bestimmung einer einzelnen, zum aktuellen Zeitpunkt
giinstigsten Einfiigestelle und fiigt zusitzliche Kunden dort entsprechend ein. Dariiber hinaus

wird der Tourenplan nicht verédndert.
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In Abb. 65 ist der Vergleich der Ergebnisse der Einfiigeheuristik mit denen des SA-DVRPTW
in Form von Boxplots dargestellt. Negative Werte stehen dabei fiir schlechtere Werte der Ein-

fiigeheuristik und positive fiir schlechtere Werte von SA-DVRPTW.

SA-DVRPTW erzielt im Vergleich zur Einfiigeheuristik in allen Konstellationen und allen
Problemklassen bessere Ergebnisse hinsichtlich der drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden',
'Wegstrecke' und 'Verspitung'. Die mittlere Differenz des Anteils abgewiesener Kunden féllt
bei den C1, C2, R2 und RC2-Problemen im Mittel mit 1,3% (C1), 2,0% (C2), 3,4 (R2) und
1,4% (RC2) niedrig aus. Die Uberlegenheit des SA-DVRPTW wird aber auf der anderen Seite
anhand der R1 und R2-Probleme mit 12,1% (R1) und 17,88 % (R2) im Mittel mehr abgewie-
senen Kunden deutlich. Auch gemittelt iiber alle Probleme unterliegt die Einfiigeheuristik mit
6,5% mehr abgewiesenen Kunden klar hinsichtlich des wichtigsten Zielkriteriums. Dabei wird
der Unterschied umso groBer, je mehr Kunden zufillig und nicht gruppiert im Losungsraum

verteilt sind und je enger das Zeitfenster am Depot ist.

Fiir die Ergebnisse hinsichtlich der Wegstrecke wirkt sich die Suche nach Verbesserungsmog-
lichkeiten zwischen zwei Ereignissen noch stirker aus. Die mit der Einfiigeheuristik erzielten
Wegstrecken sind gemittelt iiber alle Problemklassen durchschnittlich
287 Entfernungseinheiten und somit um ca.26% lianger als die Weg-strecken des
SA-DVRPTW. Besonders deutlich ist der Unterschied zwischen den Verfahren bei den Cl1-
Problemen; mit einer durchschnittlichen Differenz von 667 Zeiteinheiten ist sie in dieser
Problemklasse mit Abstand am groBten. Zudem kommt die Uberlegenheit von SA-DVRPTW
bei den Problemen mit engen Zeitfenstern (C1, R1 und RC1) deutlicher zum Ausdruck. Wih-
rend bei den R und RC-Problemen die Differenz bei diesen Problemen ca. doppelt so grof3 ist
als bei den Problemen mit weitem Depotzeitfenster, ist sie bei den C-Problemen sogar drei

Mal so gro83.

Am deutlichsten iibertrifft der SA-DVRPTW die Einfiigeheuristik hinsichtlich der Verspi-
tung. Mit 507 Zeiteinheiten im Mittel iiber alle Probleme belduft sich die Differenz auf
fast 50% der zugehorigen Wegstrecke. Auch in den Einzelbetrachtungen ist die Differenz bei
den C1-Problemen mit Abstand am groBten. Die kiirzeren Touren innerhalb der R1 und RC1-
Probleme bieten weniger Einfiigestellen als die langen Touren der R2 und RC2-Probleme,
was zu einer im Vergleich zur Einfiigeheuristik geringeren Differenz bei den R-Problemen

fiihrt.

187



Umsetzung und Beurteilung ausgewdhlter Metaheuristiken

Problemklasse C1 Problemklasse C2
— O_
(e}
o —
a_
i 24 B aAnkunftsrate 1 ||
O ankunftsrate 3 1]
- O Ankunftsrate 5
<7 O Ankunftsrate 7
O Ankunftsrate 9
O_
™M
O_
o~
N I:|:I:| I]:|:|
—
10 30 50 70 90 10 30 50 70 90
Problemklasse R1 Problemklasse R2
_ _ _ o -
& -
o
4
— —
o
2
S - -
O_
2 L
o _]
o)
O_
A
o
I o
N
o | 1] | 1] | 1] | 1]
10 30 50 70 90 10 30 50 70 90
Problemklasse RC1l Problemklasse RC2
o —
S
—
o o
] N M
—
o _
2
— — — =
O_
I I 2 |
o _]
<t
o _]
N
, - o o W W ] L
10 30 50 70 90 10 30 50 70 90

Abb. 66: Dynamische vs. statische Wegstrecke - Einzelbetrachtungen

188



Umsetzung und Beurteilung ausgewdhlter Metaheuristiken

Problemklasse Overall

80
|

40

20

o) mmd 1]

10 30 50 70 90

Abb. 67: Dynamische vs. statische Wegstrecke - Gesamt-Betrachtung

Die Linge der Wegstrecke, die mit dem SA-DVRPTW erzielt worden ist, wird abschlieend
noch mit der Linge der Touren in der Losung des statischen Problems verglichen, um die
Auswirkungen einer dynamischen gegeniiber der statischen Modellierung darzustellen. In
Abb. 66 und Abb. 67 ist das Ergebnis der Gegeniiberstellung fiir jede Problemklasse separat

und tiber alle Probleme insgesamt aufgefiihrt.

Die Verschlechterung der Wegstrecke im Vergleich zur statischen Losung ist iiber alle Prob-
leme betrachtet bei einem Dynamikgrad von 10 sehr gering und bewegt sich bei den iibrigen
Dynamikgraden mit 40 bis 80 Entfernungseinheiten bei 4% bis 8% der Wegstrecke. Die Ver-
schlechterung nimmt mit zunehmendem Dynamikgrad moderat zu und steigt nur im Falle von
Ankunftsrate 5, 7 und 9 bei einem Dynamikgrad von 90 iiber 6% auf das Maximum von 8%.
Auch diese Gegeniiberstellung zeigt den leichten Einfluss der Ankunftsrate auf die Ergebnisse
der Wegstrecke. In den Einzelbetrachtungen kann fiir die R1 und RC1-Probleme eine Verbes-
serung der Wegstrecke beobachtet werden, was allerdings auf die Modellierung weicher Kun-
denzeitfenster zuriickzufiihren ist. Mit um 10% bis 20% ldngere Touren verdndert sich die
Wegstrecke bei den C1-Problemen im Rahmen einer dynamischen Modellierung am stirksten
aus, gefolgt von 4% bis 15% bei den R2-Problemen, 2% bis 10% bei den C2 und
0% bis 12,5% bei den RC2-Problemen. Der Verlauf der Differenz der Wegstrecke ist in den
einzelnen Problemklassen unterschiedlich. Bei den C1-Problemen steigt die Differenz bis zu
einem Dynamikgrad von 90 und einer Ankunftsrate von 1 moderat an und nimmt erst bei den
restlichen Konstellationen noch einmal deutlich zu. Bei den C2-Problemen nimmt die Diffe-

renz bis zu einem Dynamikgrad von 50 nur sehr geringfiigig zu und steigt iiberproportional
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zum Dynamikgrad 70 und 90 an. Die R2 und RC2-Probleme zeigen einen relativ konstanten

Anstieg in Abhingigkeit des Dynamikgrades und der Ankunftsrate.

4.4.3 Zusammenfassung der Ergebnisse von SA-DVRPTW

In dem vorangegangenen Abschnitt wurden die Ergebnisse der Experimente mit dem in Kapi-
tel 4.4.1 vorgestellten SA-DVRPTW fiir die dynamischen Testprobleme aus Kapitel 4.1.4

vorgestellt.

Der Anteil abgewiesener Kunden des SA-DVRPTW liegt im Mittel iiber alle Pro-
blemstellungen bei 1,4% bis 2,7% und nimmt von niedrigen Dynamikgraden hin zu hohen ab.
Das Maximum abgewiesener Kunden erreicht das Verfahren mit 6,5% bei den R1-Problemen
und ist zudem in beiden R2 Problemgruppen nicht in der Lage, zumindest in einer Konstella-
tion alle Kunden zu integrieren. Bei den RC1-Problemen tritt dieses Problem auch auf, der
SA-DVRPTW ist aber wenigstens bei den RC2-Problemen in der Lage, bei einem Grofteil
der Parameterkonstellationen alle Kunden zu integrieren. Die schlechteren Ergebnisse bei
niedrigen Dynamikgraden werden mit zunehmenden Ankunftsraten umso deutlicher, sodass
eine Schwiche des SA-DVRPTW bei den Konstellationen mit knappen, freien Ressourcen
festzuhalten ist. Deutlich besser kann das Verfahren die groeren Spielrdume - bedingt durch

eine kleine Ausgangslosung - bei hohen Dynamikgraden nutzen.

Die Wegstrecke steigt in Abhéngigkeit des Dynamikgrades, wobei die Ankunftsrate einen
leicht erschwerenden Einfluss hat. Wihrend bei den gruppierten C-Problemen die Wegstrecke
bei den Problemen mit engem Depotzeitfenster stirker ansteigt als bei einem weiten Depot-

zeitfenster, ist bei den R und RC-Problemen das Gegenteil der Fall.

Die Verspitung verhilt sich analog zur Wegstrecke. Sowohl fiir die Verspitung als auch die
Wegstrecke kann als Ursache fiir deren Anstieg mit zunehmendem Dynamikgrad - in einigen
Fiéllen auch erst ab einem bestimmten Dynamikgrad — die verbleibende Zeit zwischen zwei
Ereignissen herangezogen werden. Je hoher der Dynamikgrad und die Ankunftsrate, desto
weniger Zeit verbleibt zwischen zwei Ereignissen, um nach einer besseren Losung hinsicht-

lich der Wegstrecke und der Verletzung der Kundenzeitfenster zu suchen.
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Der Vergleich mit den Ergebnissen der Einfiigeheuristik hat fiir alle Problemklassen eine U-
berlegenheit des Verfahrens in allen drei Zielkriterien festgestellt und somit die Vorteilhaftig-
keit einer Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten auch fiir dieses Verfahren nachgewie-

sen.””

AbschlieBend hat der Vergleich der Wegstrecke des dynamischen Problems und der Wegstre-
cke des statischen Problems eine Verschlechterung im Mittel iiber alle Kunden von 4% bis

8% ergeben.

4.5 Gegeniiberstellung der Ergebnisse der einzelnen

Metaheuristiken

In den vorangegangenen Kapiteln wurden die Umsetzung und die Ergebnisse der Testlaufe
fiir alle Metaheuristiken getrennt dargestellt und die Besonderheiten der Ergebnisse diskutiert.
Dariiber hinaus hat sich in einem Vergleich mit den Ergebnissen der Einfiigeheuristik die
Nutzung der Zeit zwischen zwei Ereignissen zur Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten als
vorteilhaft erwiesen. Unbeantwortet ist bei den bisherigen Ausfithrungen aber die Frage
geblieben, welche der vier untersuchten Metaheuristiken am besten geeignet ist. Dieser Frage
wird in diesem Kapitel nachgegangen, in dem die Ergebnisse der einzelnen Verfahren gegen-

ibergestellt werden.

Die Gegeniiberstellung wird fiir jedes Zielkriterium getrennt durchgefiihrt und abschlieBend
zusammenfassend bewertet. Fiir die Auswertung der Ergebnisse werden zum einen Boxplots
und zum anderen Kreuzmatrizen herangezogen. Die Ergebnisse in den Boxplots werden dabei
fiir jeden Algorithmus iiber die besten Losungen aller Parameterkonstellationen gebildet und
somit nicht mehr getrennt nach Dynamikgraden und Ankunftsraten ausgewiesen.”' Die
Kreuzmatrizen stellen die Ergebnisse der paarweisen Vergleiche aller Verfahren untereinan-

der dar und geben an, wie oft ein Verfahren bessere Ergebnisse erzielt als das jeweilige Ver-

0 Vor dem Hintergrund der ausgewihlten Testprobleme.

21 Insgesamt werden somit fiir jeden Algorithmus 56%25 = 1400 beste Losungen in die Betrachtung mit einge-

schlossen.
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gleichsverfahren.*”

Da fiir die Bestimmung der Werte der Kreuzmatrizen nur ausschlagge-
bend ist, ob ein Verfahren bessere Ergebnisse liefert und nicht, um wie viel diese besser sind,
konnen hiermit auch Verfahren verglichen werden, deren Ergebnisse sehr dhnlich ausfallen
und fiir die anhand von Boxplots noch keine endgiiltigen Aussagen abgeleitet werden konnen.
Zuziiglich zu den Ergebnissen der paarweisen Vergleiche wird in der vorletzten Spalte die
Hiufigkeit angeben, mit der die beste Losung aller Verfahren pro Konstellation durch das

293

jeweilige Verfahren erzielt worden ist.”” Die letzte Spalte zeigt den relativen Rang an, den

das Verfahren gemittelt tiber die erzielten Ringe in den einzelnen Parameterkonstellationen

im Vergleich zu den iibrigen erzielt.”

4.5.1 Abgewiesene Kunden

Der folgenden Abbildung sind die Ergebnisse der Gegeniiberstellung fiir das Zielkriterium

‘abgewiesene Kunden' zu entnehmen.
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Abb. 68: Boxplot fiir die abgewiesenen Kunden: Gesamt-Betrachtung

22 Fiir weitere Einzelheiten beziiglich Kreuzmatrizen siehe SONDERGELD, L. (2001), S. 35.

23 Dabei wird nicht unterschieden, ob diese beste Losung auch von einem der drei anderen Verfahren erzielt

wird oder nicht.

% Hierbei belegen zwei Verfahren denselben Rang, wenn sie identische Ergebnisse aufweisen. Es kommt

daher nicht immer zu allen vier moglichen Rangplitzen.
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Abb. 69
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Die Analyse der Boxplots aus Abb. 69 und Abb. 68 fiir das Zielkriterium 'abgewiesene Kun-
den' bestitigt die Beobachtungen der Einzelbetrachtungen in den vorangegangen Kapiteln.
Alle vier Metaheuristiken erzielen bei den gruppierten Problemen die besten Ergebnisse und
weisen — abgesehen von einigen Extremwerten bei dem SA-DVRPTW und ES2-DVRPTW —
bei den C1, C2 und RC2-Problemen keine Kunden ab. Unterschiede zwischen den Verfahren
werden dafiir aber bei den RC1 und vor allen Dingen R1 und R2-Problemen deutlich. Die
Anzahl abgewiesener Kunden steigt von ES1 hin zu ES2, hin zu MACS-VRPTW und hin zu
SA-DVRPTW bei den RC1 und den R2-Problemen stetig an, ebenso nimmt die GréBe des 50-
%-Quantils zu und das Niveau der Extremwerte steigt. Die Gegeniiberstellung zeigt zudem
den Einfluss der GroBe des Depotzeitfensters auf. Alle vier Verfahren haben tendenziell bei
Problemen mit engen Depotzeitfenstern groBBere Schwierigkeiten als mit weiten Depotzeit-
fenstern. Die Gesamt-Betrachtung zeigt hinsichtlich der Extremwerte eine leichte Uberlegen-
heit von ESI-DVRPTW gegeniiber den iibrigen Verfahren und gegeniiber SA-DVRPTW
auch hinsichtlich der GroBe des 50-%-Quantils. Anhand der Gesamt-Betrachtung ist ein kla-
res Ergebnis nicht festzuhalten, da die Ergebnisse groftenteils einheitlich ausfallen. Fiir die
Analyse der Einzelbetrachtungen der Problemklassen gilt dhnliches, allerdings kann zumin-
dest fiir die R1 und RC1 Problemklassen eine leichte Uberlegenheit von ESI-DVRPTW iden-

tifiziert werden.
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o ES1-DVR ES2-DVR MACS-D SA-DVRP Best %)
PTW PTW VRPTW ™ Rang

C1
ES1-DVRPTW - 0,0 0,0 0,0 0/225 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 0,0 0,0 0/225 1,0
MACS-DVRPTW 0,0 0,0 - 0,0 220/225 1,0
SA-DVRPTW 0,0 0,0 0,0 - 0/225 1,0
C2
ES1-DVRPTW - 2,0 0,0 3,5 0/200 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 0,0 3,5 0/200 1,1
MACS-DVRPTW 0,0 2,0 - 3,5 0/200 1,0
SA-DVRPTW 0,0 1,5 0,0 - 0/200 1,1
R1
ES1-DVRPTW - 48,3 41,7 45,3 111/300 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 20,0 20,3 0/300 2,0
MACS-DVRPTW 0,7 22,3 - 14,0 0/300 1,8
SA-DVRPTW 1,7 24,3 21,3 - 3/300 1,8
R2
ES1-DVRPTW - 18,5 17,1 25,5 3771275 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 8,0 18,2 0/275 1,3
MACS-DVRPTW 0,4 10,2 - 20,7 1/275 1,3
SA-DVRPTW 0,0 5,1 2,2 - 0/275 1,6
RC1
ES1-DVRPTW - 43,5 56,5 64,0 73 /200 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 37,0 37,5 0/200 1,7
MACS-DVRPTW 0,0 13,0 - 28,0 0/200 2,1
SA-DVRPTW 0,0 11,5 21,0 - 0/200 2,3
RC2
ES1-DVRPTW - 0,0 0,0 3,0 0/200 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 0,0 3,0 0/200 1,0
MACS-DVRPTW 0,0 0,0 - 3,0 0/200 1,0
SA-DVRPTW 0,0 0,0 0,0 - 0/200 1,1
Gesamt
ES1-DVRPTW - 20,5 20,4 24,8 221/ 1400 1,0
ES2-DVRPTW 0,0 - 11,1 14,2 0/ 1400 1,4
MACS-DVRPTW 0,2 8,9 - 12,0 1/1400 1,4
SA-DVRPTW 0,4 8,1 8,0 - 3/1400 1,5

Tab. 8: Vergleich der relativen Performance: Abgewiesene Kunden
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Die in Tab. 8 beschriebenen Ergebnisse des paarweisen Vergleiches ergeben fiir die Bewer-
tung der vier Metaheuristiken ein eindeutigeres Bild als die Boxplots aus Abb. 69 und
Abb. 68. ESI-DVRPTW erzielt im direkten Vergleich sowohl in den einzelnen Problemklas-
sen als auch in der Gesamt-Betrachtung gegeniiber allen anderen Verfahren in 17% bis 64%
der untersuchten Konstellationen bessere Ergebnisse. Auch tritt der Unterschied bei den
schwierigeren R1 und R2 und den RC1-Problemen umso deutlicher hervor. Mit besseren Er-
gebnissen in 20% bis 25% der Konstellationen bezogen auf die Gesamt-Betrachtung und im
Gegenzug dazu nur in 0,2%-0,4% der Fille schlechtere Ergebnisse, wird die Uberlegenheit
von ES1-DVRPTW hinsichtlich der abgewiesenen Kunden klar belegt. Dementsprechend klar
fallen die Werte in den beiden letzten Spalten in Tab. 8 aus. Mit 221 besten Losungen von
insgesamt 1400 und 0,1 und 3 beste Losungen jeweils der iibrigen Metaheuristiken erzielt
ES1-DVRPTW auch hier die besten Ergebnisse und belegt dadurch klar den ersten Rang in
der relativen Rangfolge der letzten Spalte. ES2-DVRPTW und MACS-DVRPTW liegen in
der Gesamt-Betrachtung mit 11,1% bzw. 8,9% eng beieinander, sodass sie einen identischen
relativen Rang belegen. Die Einzelbetrachtung zeigt nur fiir die RC1-Probleme einen deutli-
chen Unterschied, indem ES2-DVRPTW in 34% der Konstellationen besser ist als
MACS-DVRPTW und letzterer im umgekehrten Fall nur in 13% der Fille. Bei den restlichen
Problemklassen ist meist eine geringe Uberlegenheit des MACS-DVRPTW gegeniiber
ES2-DVRPTW festzustellen. Insgesamt betrachtet gleicht sich dies aber aus, sodass beide als
gleich gut einzustufen sind. Die schlechtesten Ergebnisse im direkten Vergleich erzielt
SA-DVRPTW mit nur 8% besseren Ergebnissen als ES2- und MACS-DVRPTW. Zwar belegt
SA-DVRPTW mit 1,5 den letzten Platz in der relativen Rangfolge, aber die absoluten Werte
der Rangfolge von 1,0 bis 1,5 lassen auf groftenteils sehr einheitliche Ergebnisse schlieBen
und bestitigen damit die Ergebnisse der Analyse der Boxplots aus Abb. 64 und Abb. 65. Es
kann daher auch hier die Eignung aller Verfahren fiir die untersuchten dynamischen Tou-
renplanungspro-bleme festgehalten werden. Im direkten Vergleich kann ES1-DVRPTW als
das tiberlegene Verfahren der vier untersuchten Metaheuristiken bestimmt werden, gefolgt

von ES2- und MACS-DVRPTW und zuletzt SA-DVRPTW.
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4.5.2 Wegstrecke
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Abb. 70: Boxplots fiir die Wegstrecke: Einzelbetrachtungen
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Wegstrecke Gesamt
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Abb. 71: Boxplot fiir die Wegstrecke: Gesamt-Betrachtung

Abb. 70 und Abb. 71 zeigen die Ergebnisse der Gegeniiberstellung der Metaheuristiken fiir
das Zielkriterium "'Wegstrecke' in Form von Boxplots. Beziiglich der Einzelbetrachtungen in
Abb. 70 ist - bis auf die Problemklassen C1 und R1 - keine Aussage hinsichtlich der Vorteil-
haftigkeit eines Verfahrens moglich. Sowohl die absoluten Werte als auch die GréBe des 50-
%-Quantils sowie das Ausmal} und die Lage der Extremwerte fallen bei allen vier Verfahren
dhnlich aus. Fiir die C1-Probleme kann allerdings eine Uberlegenheit des MACS-DVRPTW
erkannt werden mit deutlich kleinerem Quantil und kleineren Extremwerten. Auf der anderen
Seite zeigt sich fiir ES2-DVRPTW ein entsprechend schlechtes Bild, mit dem grofiten Quantil
und den groffiten Extremwerten. Fiir die R1-Probleme ist analog zu den Ergebnissen fiir das
Zielkriterium 'abgewiesene Kunden' eine leichte Uberlegenheit von ES1-DVRPTW festzustel-
len und eine Verschlechterung von ES2-DVRPTW iiber MACS-DVRPTW hin zu
SA-DVRPTW. Ebenso nehmen sowohl die Grof3e der Quantile als auch die Extremwerte von
ES1-DVRPTW hin zu SA-DVRPTW zu. Auch vor dem Hintergrund der Gesamtbetrachtung
kann keine eindeutige Aussage beziiglich der Uberlegenheit eines Verfahrens getroffen wer-

den.
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o ESI-DVR ES2-DVR MACS-D SA-DVRP @
> PTW PTW  VRPTW T™W Best  Rang
Cl1
ES1-DVRPTW - 68,9 12,9 33,8 29/225 28
ES2-DVRPTW 31,1 - 44 23,1 7/225 34
MACS-DVRPTW 87,1 95,6 - 84.9 166/225 1.2
SA-DVRPTW 66,2 76,9 1.3 - 3/225 24
C2
ES1-DVRPTW - 67,0 63,0 69.0 | 102/200 2,0
ES2-DVRPTW 30,5 - 34,5 39,5 28/200 2.9
MACS-DVRPTW 37,0 65,5 - 36,5 37/200 2.0
SA-DVRPTW 31,0 60,5 3,5 - 4/200 2.5
R1
ES1-DVRPTW - 62,7 55,0 52,3 119/300 23
ES2-DVRPTW 36,0 - 42,0 45,0 45/300 2.8
MACS-DVRPTW 45,0 58,0 - 56,7 68/300 24
SA-DVRPTW 477 55,0 42,7 - 66/300 2.5
R2
ES1-DVRPTW - 55,3 69.8 78,5 110/275 19
ES2-DVRPTW 42,5 - 59.6 63,6 | 101/275 23
MACS-DVRPTW 30,2 404 - 57.8 35/275 2.7
SA-DVRPTW 21,5 36,4 40,7 - 25/275 3.0
RC1
ES1-DVRPTW - 71,0 50,5 55.5 69/200 22
ES2-DVRPTW 29.0 - 34,5 35,0 26/200 3.0
MACS-DVRPTW 495 65,5 - 52,0 55/200 2.3
SA-DVRPTW 44,5 65.0 48,0 - 50/200 2.4
RC2
ES1-DVRPTW - 71,5 68,5 67.0 94/200 1,9
ES2-DVRPTW 28,5 - 44,5 49,0 37/200 2.8
MACS-DVRPTW 315 55,5 - 49,0 37/200 2.6
SA-DVRPTW 33,0 51,0 45,5 - 30/200 2.7
Gesamt
ES1-DVRPTW - 65,3 53,6 594 |523/1400 22
ES2-DVRPTW 33,6 - 37,6 435 |244/1400 2.8
MACS-DVRPTW 46,4 62,4 - 56,8 |398/1400 22
SA-DVRPTW 40,6 56,5 31,2 - 178 /1400 2.6

Tab. 9: Vergleich der relativen Performance: Wegstrecke

Die Analyse der Ergebnisse der Crossmatrix in Tab. 9 liefert ein klareres Bild als die Box-

plots aus Abb. 70 und Abb. 71. Auch hier kann ESI-DVRPTW als bestes Verfahren bestimmt
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werden, wobei MACS-DVRPTW nur geringfiigig schlechtere Ergebnisse erzielt.
ESI-DVRPTW erzielt gegeniiber den anderen Verfahren in mindestens 53% der untersuchten
Konstellationen bessere Ergebnisse und gegeniiber ES2-DVRPTW im Maximum sogar
65,3%. MACS-DVRPTW erzielt im direkten Vergleich zu ESI-DVRPTW nur in 46,4% der
Fille bessere Ergebnisse, wihrend ES1-DVRPTW diese in 53,6% der Vergleiche erreicht.
Wihrend beziiglich des relativen Ranges kein Unterschied zwischen beiden Verfahren vor-
liegt, belegt die Anzahl der erzielten besten Losungen (Best) die Uberlegenheit von
ES1-DVRPTW. ES2-DVRPTW und SA-DVRPTW liegen in den Ergebnissen so eng beiein-
ander, dass eine Rangfolge zwischen diesen beiden Verfahren auch hier schwer zu treffen ist.
Wihrend SA-DVRPTW im direkten Vergleich mit 56,5% besseren Ergebnissen iiberlegen ist,
spricht die Anzahl der besten Losungen mit 244 fiir ES2-DVRPTW. Hinsichtlich des relati-
ven Ranges ist ein kleiner Vorteil fiir SA-DVRPTW festzuhalten. Insgesamt kann somit auf-
grund der Gesamtbetrachtung ein kleiner Vorteil fiir SA-DVRPTW festgehalten werden. Die
Einzelbetrachtungen in Tab. 9 bestitigen die getroffenen Aussagen. ESI-DVRPTW dominiert
bis auf die Cl Problemklasse die Verfahren in allen anderen Problemklassen.
MACS-DVRPTW ist mit groBem Abstand das beste Verfahren fiir die C1-Probleme, sowohl
hinsichtlich des paarweisen Vergleiches als auch der erzielten besten Losungen.

SA-DVRPTW und ES2-DVRPTW nehmen abwechselnd den dritten und vierten Platz ein.

Fiir das Zielkriterium Wegstrecke kann somit ES1-DVRPTW als das am besten geeignete
Verfahren identifiziert werden, mit einem kleinen Vorsprung vor MACS-DVRPTW, aber
klarem Vorsprung vor ES2- und SA-DVRPTW. Die abwechselnde Nutzung unterschiedlicher
Operatoren zur Generierung neuer Losungen bei ESI-DVRPTW hat sich wiederum als leis-
tungsfahiges Konzept fiir die Anforderungen dynamischer Tourenplanung erwiesen.
MACS-DVRPTW profitiert stark von dem verwendeten lokalen Suchverfahren Cross Ex-
change, das als aufwendiges aber leistungsfihiges Suchverfahren zur Reduzierung der zu-

riickgelegten Wegstrecke gilt.*”

23 Siche hierzu TAILLARD, J. ET AL. (1997), S. 170-186.
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4.5.3 Verspitungen
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Abb. 72: Boxplots fiir die Verspdtung: Einzelbetrachtungen
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Verspatung Gesamt
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Abb. 73: Boxplot fiir die Verspditung: Gesamt-Betrachtung

Anhand der Boxplots in Abb. 72 und Abb. 73 kann fiir das Zielkriterium 'Verspitung'
MACS-DVRPTW als das beste Verfahren bestimmt werden. Sowohl in den Einzelbetrach-
tungen in Abb. 72 als auch in der Gesamt-Betrachtung in Abb. 73 sind mit diesem Verfahren
die besten Ergebnisse erzielt worden. Die GroBle der Quantile und vor allen Dingen Anzahl
und Auspriagungen der Extremwerte sind bei den anderen Verfahren deutlich groBBer. Ebenso
klar wie MACS-DVRPTW innerhalb dieses Zielkriteriums dominiert, unterliegt
ES2-DVRPTW und erzielt hierin die schlechtesten Ergebnisse. Zwischen ES1- und
SA-DVRPTW ist der Unterschied gering und fillt nur in den RC1-Problemen klar zugunsten
von SA-DVRPTW aus. In der Gesamt-Betrachtung weist SA-DVRPTW tendenziell weniger
Ausreiller auf, sodass ein kleiner Vorteil fiir dieses Verfahren gegeniiber ESI-DVRPTW zu

erkennen ist.
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non ESI-DVR ES2-DVR MACS-D SA-DVRP| o %)
PTW PTW VRPTW T™™W Rang

C1
ESI-DVRPTW - 77,3 20,0 35,6 32/225 2,1
ES2-DVRPTW 16,9 - 9,8 15,1 9/225 34
MACS-DVRPTW 52,9 81,8 - 41,8 50/225 1,4
SA-DVRPTW 42,7 76,9 12,0 - 14/225 19
C2
ESI-DVRPTW - 21,0 1,0 1,5 0/200 1,2
ES2-DVRPTW 5,5 - 1,0 2,0 0/200 1,6
MACS-DVRPTW 8,0 21,0 - 1,5 0/200 1,0
SA-DVRPTW 8,0 21,0 0,5 - 0/200 1,1
R1
ESI-DVRPTW - 60,3 41,0 42,7 81/300 2,6
ES2-DVRPTW 39,0 - 32,3 36,3 41/300 29
MACS-DVRPTW 59,0 67,7 - 60,3 124 /300 2,1
SA-DVRPTW 57,3 63,7 37,3 - 47/300 24
R2
ESI-DVRPTW - 61,8 44,0 41,1 62/275 24
ES2-DVRPTW 353 - 32,7 30,5 38/275 29
MACS-DVRPTW 53,5 64,4 - 44,7 70/275 2,3
SA-DVRPTW 54,9 66,5 49,1 - 69/275 22
RC1
ES1-DVRPTW - 64,0 43,5 49,0 54/200 24
ES2-DVRPTW 35,5 - 36,0 41,5 32/200 2,9
MACS-DVRPTW 56,5 64,0 - 63,5 68/200 2,2
SA-DVRPTW 51,0 58,5 36,5 - 46/200 2,5
RC2
ES1-DVRPTW - 65,5 32,5 37,5 41/200 2,6
ES2-DVRPTW 33,5 - 26,5 28,5 32/200 3,1
MACS-DVRPTW 67,0 73,5 - 50,5 69/200 2,0
SA-DVRPTW 61,5 71,0 38,0 - 40/200 2.2
Gesamt
ES1-DVRPTW - 59,0 31,6 35,5 270/ 1400 2,3
ES2-DVRPTW 28,6 - 24,0 26,5 152/1400 2,8
MACS-DVRPTW 50,4 62,9 - 44,9 381/1400 1,9
SA-DVRPTW 47,1 60,6 30,3 - 216/1400 2,1

Tab. 10: Vergleich der relativen Performance: Verspditung
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Die Ergebnisse des paarweisen Vergleiches aus Tab. 10 bestitigen die bisherigen Erkenntnis-
se beziiglich des Zielkriteriums "Verspatung'. MACS-DVRPTW erzielt in allen Problemgrup-
pen am meisten beste Losungen und dominiert mit 50,4%, 62,9% und 44,9% klar die tibrigen
Verfahren ES1-DVRPTW, ES2-DVRPTW und SA-DVRPTW. Der relative Rang unter-
streicht dieses Ergebnis noch zusitzlich. Auch bei dieser Gegeniiberstellung schneidet
ES2-DVRPTW klar am schlechtesten ab und bildet in der Rangfolge das Schlusslicht. Auch
zwischen den verbleibenden SA- und ESI-DVRPTW ist die Rangfolge klar zu bilden. Zwar
liegen die Ergebnisse nicht weit auseinander, aber SA-DVRPTW hat letztendlich immer ten-
denziell die besseren Ergebnisse erzielt und belegt somit hinter MACS-DVRPTW den zwei-
ten Platz. Sowohl SA- als auch MACS-DVRPTW benutzen als lokales Suchverfahren den
Cross Exchange.””® Die Ergebnisse zeigen die Leistungsfihigkeit des Verfahrens fiir die Op-
timierung dieses Zielkriteriums. Eine Erweiterung des Operatorenpools MoveSet von
ES1-DVRPTW konnte unter Umstidnden die Schwiche des Verfahrens beziiglich dieses Ziel-

kriteriums mindern.

4.5.4 Zusammenfassung der Ergebnisse der Gegeniiberstellung

Der Vergleich der Ergebnisse der umgesetzten Metaheuristiken hinsichtlich der drei Zielkrite-
rien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstrecke' und '"Verspitung', hat ESI-DVRPTW in zwei der
drei Zielkriterien klar als bestes Verfahren ergeben. Der Anteil abgewiesener Kunden und die
Wegstrecke werden von diesem Verfahren am besten optimiert. Auch hinsichtlich des letzten
Zielkriteriums erzielt das Verfahren gute Losungen, schneidet aber im direkten Vergleich zum
MACS-DVRPTW und SA-DVRPTW Kklar bzw. geringfiigig schlechter ab. Das Cross Ex-
change hat sich als lokales Suchverfahren dieser beiden Verfahren, dem Operatoren aus dem
MoveSet als iiberlegen erwiesen. Nach ESI-DVRPTW rangiert an zweiter Stelle
MACS-DVRPTW aufgrund des schlechteren Abschneidens beziiglich der beiden ersten Ziel-
kriterien. SA- und ES2-DVRPTW belegen abwechselnd den vorletzten oder letzten Platz.

Die erhaltene Rangfolge ist fiir die einzelnen Problemklassen meistens identisch, sodass kein

grundsitzlicher Einfluss der Charakteristik der unterschiedlichen Tourenplanungsprobleme

2% Siehe hierzu Kapitel 4.3.1.
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Cl1, C2, R1, R2, RC1 und RC2 auf die relative Vorteilhaftigkeit der einzelnen Verfahren er-

kannt werden kann.

Das unterdurchschnittliche Abschneiden des SA-DVRPTW zeigt die Uberlegenheit der popu-
lationsbasierten Verfahren fiir diese Problemstellung. Durch den Populationsansatz steigt
zwar der Rechenaufwand, die parallele Suche mehrerer Individuen beinhaltet aber letztlich

eine groBere Flexibilitit fiir die Anpassung an sich verindernde Umgebungen.*”’

Die guten Ergebnisse von ESI-DVRPTW sind mafigeblich dem Prinzip der Bereitstellung
und Auswahl mehrerer unterschiedlicher Operatoren zuzuschreiben. Auch hier ist der Re-
chenaufwand groBer, durch die immer zufillige Auswahl unterschiedlicher Operatoren wird
aber eine explorative Suche forciert, die flexibler auf sich dndernde Problemstellungen reagie-
ren kann und so auch bei hohen Dynamikgraden und Ankunftsraten gute Ergebnisse erzielt.
Durch eine Erhohung des Koeffizienten o; des Strafterms konnten zudem noch die etwas

schlechteren Ergebnisse beziiglich der Verspitung optimiert werden.

Das teilweise schlechte Abschneiden von ES2-DVRPTW verdeutlicht die geringe Eignung
des verwendeten modifizierten Or-opt-Operators. Das Prinzip der bestmoglichen Einfiigung
der zuvor ausgefiigten Kunden mittels einer einfachen Einfiigeheuristik ist - insbesondere bei
hohen Dynamikgraden und Ankunftsraten - nicht mehr effektiv genug und produziert zu viele
unzulissige Tourenpline.”® Jeder erzeugte unzulissige Tourenplan bedeutet erfolglos einge-

setzte Optimierungszeit, die in dynamischen Problemstellungen eine kritische Grof3e darstellt.

AbschlieBend beurteilt kann ESI-DVRPTW - trotz einiger Schwichen beziiglich des Zielkri-
teriums 'Verspidtung' - als das beste Verfahren im direkten Vergleich und SA-DVRPTW als

297 . .o . . . . . . . .
Die Wahrscheinlichkeit, einen Kunden in einen Tourenplan zu integrieren, ist geringer, als wenn

n Tourenplidne zur Auswahl stehen.

Die Einfiigeheuristik als Konstruktionsverfahren fiir die einzufiigenden Kunden findet zu wenige zuldssige
Einfuigestellen und erzeugt somit Tourenpline die nicht alle aktuellen Kunden bedienen.
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das am wenigsten geeignete Verfahren eingestuft werden. Je nachdem, welches Zielkriterium
und welche Problemklasse im Mittelpunkt der Untersuchung stehen, teilen sich
ES2-DVRPTW und MACS-DVRPTW Platz zwei und drei. Das Schlusslicht der vier geteste-
ten Verfahren bildet SA-DVRPTW.
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S Zusammenfassung und Ausblick

Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung des Verhaltens von vier Metaheuristiken fiir ein dy-
namisches Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern. Hierzu wurden neben zwei Evolutioné-

ren Strategien ein Ameisenalgorithmus und ein Simulated Annealing Algorithmus.

Nachdem zu Beginn in Kapitel 2 auf die Grundlagen der Tourenplanung in Form einer Ein-
ordnung in die betriebswirtschaftliche Logistik und eines Klassifikationsschemas eingegangen
worden ist, wurde abschlieBend der Spezialfall der dynamischen Tourenplanungsprobleme
niher erldutert. Neben den wesentlichen Eigenschaften der R-Probleme und der die Dynamik
beschreibenden Elemente, sind die Zielsetzungen und Nebenbedingungen dieser Klasse von
Tourenplanungsproblemen erldutert worden. Zudem hat die Darstellung der Einsatzgebiete
die bedeutende Relevanz und Pridsenz dieser Problemklasse in praktischen Fragestellungen
verdeutlicht. Anhand der in diesem Kapitel beschriebenen wenigen Ansédtze dynamischer
Tourenplanung wird der Fokus der bisherigen Arbeiten offensichtlich, der auf der Bestim-
mung einer moglichst optimalen Strategie mit den dynamischen Informationen umzugehen
bei einem gegebenen Optimierungsverfahren liegt. Der Ansatz dieser Arbeit, bei gegebener
Strategie das Verhalten unterschiedlicher Optimierungsverfahren zu untersuchen, stellt daher

eine notwendige Erweiterung der bisherigen Arbeiten dar.

Im Anschluss an die Grundlagen der Tourenplanung im Allgemeinen und der dynamischen
im Speziellen wurde in Kapitel 3 fiir die untersuchten Metaheuristiken die grundsitzliche
Funktionsweise erldutert und, sofern sie nicht ohnehin fiir Tourenplanungsprobleme entwi-
ckelt worden sind, auch die notwendigen Modifikationen dargestellt, um ganzzahlige kombi-

natorische Optimierungsprobleme 16sen zu kénnen.

In Kapitel 4 sind die konkrete Problemstellung, die den Untersuchungen zugrunde liegt, vor-
gestellt sowie die im Rahmen dieser Arbeit in Anlehnung an die Solomon' schen Benchmark-
Probleme erstmals generierten und verdffentlichten dynamischen Testprobleme prisentiert
worden. Zudem ist an dieser Stelle die SEO Strategie zum Umgang mit den dynamischen In-
formationen erldutert worden. Nach der Beschreibung der Umsetzung der Algorithmen fiir

das statische Problem ist mit den Erlduterungen der vorgenommenen Modifikationen, um das
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dynamische Pro-blem 16sen zu konnen, jeweils ESI-DVRPTW, ES2-DVRPTW,
MACS-DVRPTW und SA-DVRPTW vorgestellt worden. Fiir jedes Verfahren sind die erziel-
ten Ergebnisse hinsichtlich der drei Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', 'Wegstrecke', 'Ver-
spiatung' getrennt aufgefiihrt worden, die das Verhalten der Verfahren fiir diese Problemstel-

lung dokumentieren.

Grundsitzlich kann fiir alle getesteten Verfahren als Ergebnis festgehalten werden, dass eine
dynamische Tourenplanung mit ihnen erfolgreich durchgefiihrt werden kann. Der Vergleich
der erzielten Ergebnisse mit den Ergebnissen einer Einfiigeheuristik hat eine Uberlegenheit
aller vier getesteten Verfahren ergeben. Daher kann als zweites Ergebnis festgehalten werden,
dass es klar von Vorteil ist, die Zeit zwischen zwei Ereignissen, in der das Problem keiner

Verinderung unterliegt, zur Suche nach Verbesserungsmoglichkeiten zu nutzen.

Aus der vergleichenden Beurteilung der Ergebnisse der Metaheuristiken am Ende von Kapi-
tel 4 ist die Evolutiondre Strategie ESI-DVRPTW Kklar als bestes Verfahren der vier geteste-
ten hervorgegangen. Hinsichtlich der beiden wichtigsten Zielkriterien 'abgewiesene Kunden'
und 'Wegstrecke' ist es allen Verfahren klar iiberlegen und lediglich hinsichtlich der Verspi-
tung schlechter als MACS-DVRPTW, der wiederum Rang 2 in der abschlieBenden Bewer-
tung einnimmt. ESI-DVRPTW st in diesem Zielkriterium nur unwesentlich schlechter als
MACS-DVRPTW, wihrend SA-DVRPTW demgegeniiber deutlich schlechter abschneidet
und damit den letzten Platz im direkten Vergleich belegt. Das schlechte Abschneiden von
SA-DVRPTW zeigt die Unterlegenheit eines Suchprozesses, der auf einer einzelnen Losung
aufbaut. Durch ihren Populationsansatz ist es den iibrigen Verfahren moglich, parallel nach
Losungen zu suchen. Dariiber hinaus kénnen sie in den unterschiedlichen Losungen, die pa-
rallel vorgehalten werden, Informationen konservieren, die aktuell unwichtig sind, aber in
einer durch ein neues Ereignis verdnderten Problemsituation von Vorteil sein kdnnen. Dieses
Potenzial fiihrt zu einer Flexibilitit, die insbesondere in hohen Dynamikgraden fiir die Erfiil-
lung der Ziele der dynamischen Tourenplanung benotigt wird. Das lokale Suchverfahren CE
des MACS-DVRPTW hat mafgeblich zur Qualitit der erzielten Ergebnisse des Verfahrens
beigetragen, wobei es allerdings nicht in der Lage war, die Schwéchen des Simulated Annea-
ling Verfahrens zu kompensieren. Die Mutationsvorschrift von ES2-DVRPTW in Form des
modifizierten Or-opt-Operators hat bei hohen Dynamikgraden und Ankunftsraten zu schlech-
teren Ergebnissen als bei MACS-DVRPTW oder ESI-DVRPTW gefiihrt. Es sollte daher nach
Moglichkeit fiir dynamische Tourenplanungsprobleme ein leistungsfihigeres lokales Suchver-

fahren gewdhlt, oder zumindest - wie im Falle von ESI-DVRPTW - in Kombination mit an-
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deren Verfahren angewendet werden. Das Prinzip der zufélligen Auswahl eines Operators aus
einem Pool von Operatoren bei ES1-DVRPTW stellt trotz des grofleren Bedarfes an Rechen-
leistung, das beste Suchverfahren innerhalb der vier getesteten dar. Durch die freie Auswahl
und Kombination verschiedener Verfahren bietet dieser Ansatz die notwendige Flexibilitit,
um eine Suche umzusetzen, die sowohl explorativ als auch exploitativ arbeitet. Dadurch kann
sich das Verfahren sowohl schnell an sich @ndernde Situationen anpassen als auch den be-
grenzten Zeitraum bis zum néchsten Ereignis angemessen ausnutzen, um die Losung signifi-

kant zu verbessern.
Ausblick

Mit dieser Arbeit wurde das Spektrum der Untersuchungen im Bereich der dynamischen Tou-
renplanung um eine erweitert, auf die folgende Arbeiten aufbauen konnen. Es wurde gezeigt,
dass dynamische Tourenplanung auch und vor allen Dingen mit Metaheuristiken erfolgreich
durchgefiihrt werden kann. In dieser Arbeit wurde ein konkretes Anwendungsbeispiel fiir die
Untersuchungen ausgewihlt. Neben dem Tourenplanungsproblem mit Zeitfenstern existieren
jedoch noch viele weitere Problemstellungen, wie sie auch in Kapitel 2.3.3vorgestellt worden
sind. Fiir eine differenzierte und abschlieBende Beurteilung der Algorithmen sollte daher eine
Erweiterung der Vergleichsbasis um weitere verschiedene dynamische Tourenplanungsprob-

leme in folgenden Arbeiten erfolgen.

Neben weiteren unterschiedlichen Anwendungsgebieten konnen auch innerhalb der dynami-
schen Tourenplanung mit Zeitfenstern weitere Problemformulierungen untersucht werden, um
ein detaillierteres Bild tiber das Verhalten der Metaheuristiken fiir diese Problemstellung zu
erhalten. So wird in dieser Arbeit von einer maximalen, vorgegebenen Anzahl an zur Verfii-
gung stehenden Fahrzeugen ausgegangen und das daraus resultierende Verhalten der drei
Zielkriterien 'abgewiesene Kunden', 'Weg-strecke' und 'Verspitung' betrachtet. Eine ebenso
interessante Fragestellung wire, die Fahrzeuganzahl als Variable zu definieren und zu
bestimmen, wie viele Fahrzeuge bendtigt werden, um iiber alle Parameterkonstellationen kei-
ne Kunden abzuweisen, bzw. keine Verspitungen aufkommen zu lassen. Aus einer solchen
Untersuchung konnen Grofen fiir einen vorzuhaltenden Fuhrpark abgeleitet werden, um dar-

aufhin z. B. Bedienungsgarantien fiir die angebotene Dienstleistung zu erteilen.

Die Ergebnisse der Arbeit haben gezeigt, dass die Metaheuristiken in der Lage sind, mit dy-
namischen Elementen in der Problemstellung umzugehen und diese 16sen zu konnen. Nach

der erfolgreichen Untersuchung einer einzelnen dynamischen Grofle - der zu bedienenden
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Kunden - stellt sich die Frage, wie sich die Beriicksichtigung weiterer dynamischer Elemente
auswirkt. So sind vor dem Hintergrund praktischer Fragestellungen besonders die Auswir-
kungen einer Beriicksichtigung dynamischer Gréen wie Unfiélle, Fahrerausfille oder tages-
abhédngiger Fahrtzeiten von Interesse. Dariiber hinaus existiert aber eine Vielzahl weiterer
GroBen, die dynamischer Natur sind und in dieser Form aber noch keinen Eingang in die
Problemstellungen gefunden haben. Das Spektrum der Anwendungen ist in dieser Hinsicht zu

vergroBern.

Im Rahmen der SEO-Strategie werden immer nur in dem Teil der Tour nach Einfiigestellen
gesucht, der bislang noch nicht bedient worden ist, abziiglich des gerade angesteuerten Kun-
den, wodurch eine Umleitung der Fahrzeuge von ihrem aktuell angesteuerten Ziel nicht zuge-
lassen wird. Je nach Nachfragezeitpunkt und Lage des dynamischen Kunden konnte dies aber
von Vorteil sein. Auf der anderen Seite konnte durch die Zulassung solcher Umleitungen auch
eine Minderung der Zielorientierung des Verfahrens eintreten, was zu einer Verschlechterung
der Ergebnisse fiihrt und die Vorteile unter Umsténden iiberkompensiert. In einer gemeinsa-
men Anwendung kann durch die Gegeniiberstellung beider Strategien dieser Fragestellung

nachgegangen werden.

Die bisherigen Arbeiten konzentrierten sich auf die Bestimmung einer optimalen Strategie
zum Umgang mit den dynamisch eintretenden Ereignissen und Informationen und haben in
dieser Hinsicht einige interessante Ansitze vorgestellt.”” Die SEO-Strategie stellt dabei in
threm Vorgehen, bei jedem Ereignis ein neues, aktualisiertes Problem zu erstellen, nur einen
ersten Ansatz dar. Es ist daher fiir die Diskussion der Metaheuristiken von Interesse, zu unter-
suchen, inwieweit eine Verbesserung der Zielkriterien durch die Verwendung unterschiedli-
cher Strategien moglich ist und wie sich die Zusammenarbeit mit anderen Strategien grund-

sdtzlich gestaltet.

In den jlingeren Anwendungen der untersuchten Metaheuristiken auf die statisch deterministi-
schen Tourenplanungsprobleme sind oftmals hybride Verfahren vorgestellt worden, die aus
der Kombination zweier Metaheuristiken gebildet werden und so die Stiarken der Verfahren

biindeln, um die Schwichen zu kompensieren. Vor dem Hintergrund dieses Trends kann sich

¥ ygl. BIANCHL L. (2000), S. 5-12.
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auch fiir dynamische Tourenplanungsprobleme eine Kombination mehrerer Verfahren als
vorteilhaft erweisen, beispielsweise durch die Kombination der beiden besten Verfahren die-

ser Untersuchung MACS-DVRPTW und ES1-DVRPTW.

Der zweite Trend jlingerer Anwendungen im Bereich der Tourenplanung ist in der Entwick-
lung von Parallelisierungsstrategien zu beobachten. Ziel ist es hierbei, das Problem des Re-
chenbedarfes der Metaheuristiken zu entschirfen und zudem eine Steigerung der Ergebnisse
zu erzielen. Da der Faktor Zeit' im Bereich der dynamischen Tourenplanungsprobleme im
Vergleich zu den statischen eine umso kritischere GroBe darstellt, ist anzunehmen, dass durch
eine Parallelisierungsstrategie die erzielten Ergebnisse noch einmal deutlich verbessert wer-
den konnen. Aufgrund ihres populationsbasierten Absatzes bieten sich insbesondere die Evo-

lutionédren Strategien und der Ameisenalgorithmen fiir derartige Strategien an.

Die positiven Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass eine dynamische Tourenplanung grund-
sétzlich und auch mit Metaheuristiken als Optimierungsverfahren moglich ist. Die zwar lang-
sam aber stetig wachsende Anzahl an Arbeiten in diesem Bereich der Forschung und die stén-
dige Weiterentwicklung der Parallelisierungsstrategien sowie der Prozessorleistungen, lassen
der dynamischen Tourenplanung in Zukunft eine wachsende Bedeutung zukommen. Von die-
ser Entwicklung profitiert nicht zuletzt auch der Endkunde im Sinne einer bedarfsgerechteren
und zuverlidssigeren Bedienung seiner Nachfrage aufgrund der realititsgetreueren Abbildung

und Losung des zugrunde liegenden Tourenplanungsproblems.
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Abb. 75:
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Abb. 78:
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Abb. 79:
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Abb. 80:
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Abb. 86:
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Abb. 92:
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