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Zusammenfassung:

Metaheuristiken stellen approximative Problemldsungsmethoden dar, mit denen sich komplexe
kombinatorische Optimierungsprobleme effektiv I6sen lassen. Im folgenden Beitrag wird auf-
gezeigt, wie Evolutionsstrategien als evolutiondre Metaheuristiken konzipiert werden kénnen. Dies
geschient am Beispiel des Standardproblems der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen.
Konkret werden zwei Evolutionsstrategien entwickelt. Ihr Ziel ist die Berechnung eines optimalen
Tourenplans, der die vollstandige Bedienung der Kunden erméglicht und die Problemrestriktionen

- insbesondere die Zeitfensterrestriktionearfillt. Die Zielfunktion besteht aus der Kombination

der Minimierung der Fahrzeuganzahl (primares Zielkriterium) und der Minimierung der Gesamt-
entfernung (sekundares Zielkriterium). Die beiden entwickelten Evolutionsstrategien werden
anhand von 58 Problembeispielen aus der Literatur gestest. Die Problemgrof3en varieren von 100
bis 417 Kunden und von 2 bis 58 Fahrzeugen. Die berechneten besten Losungen deuten darauf hin,
dalR Evolutionsstrategien geeignet sind, sowohl die Fahrzeuganzahl als auch die Gesamtentfernung
Zu minimieren.
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Optimierungsprobleme - dargestellt am Beispiel des Standardproblems der
Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen

Jorg Homberger und Hermann Gehring, FernUniversitat Hagen

1 EinfGhrung und Problemformulierung

Im vorliegenden Beitrag wird das Standardproblem der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen
betrachtet, das auch als Vehicle Routing Problem with Time Window (VRPTW) bezeichnet wird.
Das VRPTW ist eine Erweiterung des bekannten Standardproblems der Tourenplanung. Es laf3t sich
wie folgt beschreiben (vgl. Domschk890):

Von einem Depot aus simdKunden mit Fahrzeugen gleicher Kapaz{@zu bedienen. Fir jeden
Kundeni, i = 1,...,,n, sind ein Bedarfy, eine Bedienungszeg und ein Bedienungszeitfenster

z = [e, f] gegeben. Die Intervalluntergrenzg bezeichnet den frihest mdglichen und die
Obergrenzd; den spatest moglichen Bedienungszeitpunkt. Der Beglarhes Kunden ist durch

genau eine Bedienung innerhalb des Zeitfensterau decken. Weiterhin bezeichnes den
frhesten Zeitpunkt der Abfahrt eines Fahrzeugs vom Depet 0, undfy den spatesten Zeitpunkt

der Ankunft am Depot. Die Standorte des Depots und der Kunden sowie die kirzesten
Entfernungerd;; und die entsprechenden Fahrzeilgénzwischen je zwei Kunden bzw. Orten seien
gegeben. Gesucht ist ein Tourenpld? der vorrangig die Anzahl der Fahrzeuge und nachrangig
die gesamte Entfernung minimiert. Die Minimierung der Fahrzeuganzahl wird daher auch als
primares Optimierungskriterium und die Minimierung der Gesamtentfernung als sekundares
Optimierungskriterium bezeichnet.

Eine Bedienung von Kunden aul3erhalb ihrer Zeitfenster ist nicht zulédssig. Jedoch konnen die
Zeitfensterrestriktionen noch eingehalten werden, wenn ein Fahrzeug einen Kunden vor dem
frihesten Bedienungszeitpunkt erreicht. In diesem Fall muf3 das Fahrzeug lediglich bis zum frihest
moglichen Bedienungszeitpunkt warten. Fur die spatere Betrachtung zeitlicher Zusammenhange
seien noch einige GroRRen eingefuhrt: Mit den Gleichungen (1) und (2) die frihest mogliche
Abfahrtszeitd, sowie mit den Gleichungen (3) und (4) die spatest zulassige Ankunftsfi@itdas

Depoti = 0 bzw. den Kunden i # 0 (vgl. Solomoret al. 1988). Der Orit- bezeichnet dabei den
Vorgénger des Ortasn einem Tourenplan und der @+tden Nachfolger.

&= fur das Depot = 0, Q)
d =max {0;-+di_j,e} +s furden Kunden,i=> 1. (2)
ap="o fur das Depot = 0, (3)
ai =min{a;; —di,+—s,fi} furden Kunden,i=> 1. (4)

Nach Lenstraind Rinnooy Kar(1981) sind sowohl das Standardproblem der Tourenplanung, als
als auch die um Zeitfensterrestriktionen erweiterte Problemstellung der Klasse der NP-harten
kombinatorischen Optimierungsprobleme zuzurechnen. Fir diese Problemklasse existieren bislang
keine exakten Losungsverfahren, deren Berechnungsaufwand lediglich polynomial mit der
Problemgrol3e ansteigt. Bekannt sind vielmehr nur exakte Verfahren mit exponentiell ansteigenden
Berechnungsaufwand. Aufgrund der Zeitfensterrestriktionen ist das erweiterte Standardproblem der
Tourenplanung nach Solomat al. (1988) "wesentlich schwieriger" zu lésen als das Standard-



problem ohne Zeitfenster. Es verwundert daher nicht, wenn insbesondere zur Lésung gréRerer
Problembeispiele des Standardproblems mit Zeitfensterrestriktionen primér heuristische Verfahren
vorgeschlagen werden. In jungerer Zeit werden vor allem mit Metaheuristiken wie Tabu Search
(vgl. Osmanl993, Taillardet al. 1996), Simulated Annealing (vgl. Chiamgd Russelll996) und
Genetischen Algorithmen (vgl. Thangiahal. 1991) recht gute Ergebnisse fur das Standardproblem
bzw. fur die um Zeitfensterrestriktionen erweiterte Problemstellung erzielt. Diese Metaheuristiken
haben eine gemeinsame Eigenschaft: Sie lenken den Einsatz einer untergeordneten Heuristik gemar:
einem aus der Kinstlichen Intelligenz, Biologie, Mathematik, Natur oder Physik abgeleiteten
Konzept, um ihre Leistungsfahigkeit zu verbessern (vgl. Osh®®3). Zur Gruppe der Meta-
heuristiken gehtren auch die Evolutionsstrategien: Einerseits gehen sie gemald einem aus der
biologischen Evolution entlehnten Konzept vor und andererseits setzen sie hierbei untergeordnete
problembezogene Heuristiken ein. Uber die Anwendung von ES auf das Standardproblem der
Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen wurde in der Literatur noch nicht berichtet. Ablay
(1979) und Nissei1994) wenden ES jedoch auf andere Problemstellungen aus dem Bereich der
kombinatorischen Optimierung an.

ES wurden in den 70er Jahren von Rechenlf#8d3) und Schwefe{1977) zur Losung von
Optimierungsproblemen mit reellwertigen Variablen entwickelt und seitdem auch erfolgreich
eingesetzt. Als besonders geeignete Verfahrensvariante konnte sigh AjeEyolutionsstrategie

von Schwefel (1977) etablieren (vgl. Nissen 1994). Sie wird daher im folgenden zur Losung des
Standardproblems der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen eingesetzt. Zuvor werden jedoch
einige grundlegende Eigenschaften von ES beschrieben und es wird eine allgemeine paug-der (
Evolutionsstrategie bestehende Metaheuristik vorgestellt. Die Anpassung dieser allgemeinen
Metaheuristik an das Standardproblem der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen erfolgt auf
zweierlei Weise. Die beiden resultierenden Verfahrensversionen werden im Detail beschrieben und
einem vergleichenden Test unterzogen. Der Test wird mit den von Sold@®®n) und Russell
(1995) veroffentlichten Problembeispielen durchgefihrt.

2 Evolutionsstrategien als Metaheuristiken

2.1 Grundlagen von Evolutionsstrategien

Evolutionsstrategien bilden zusammen mit den Genetischen Algorithmen (GA) die Klasse der
evolutionaren Algorithmen (vgl. Nisserl994). Andererseits stellen ES und GA auch
Metaheuristiken dar. Sie kdnnen dakherwecks Abgrenzung gegeniber anderen Metaheuristiken
auch als evolutionare Metaheuristiken bezeichnet werden.

Ahnlich wie die GA manipulieren auch ES Populationen von Individuen, wobei die Individuen
Ldsungen eines Optimierungsproblems reprasentieren. Durch die iterative Berechnung einer Folge
von Populationen wird ein stochastischer Suchprozel3 auf dem Losungsraum realisiert. Ein hierbei
angewandter Selektionsmechanismus begiinstigt die Erzeugung besserer Losungen. Unterschiede zt
GA bestehen vor allem hinsichtlich der Problemrepésentation und der Verfahrensoperatoren. So
verzichten ES auf die fir GA charakteristische Codierung von Individuen und simulieren statt
dessen den Evolutionsprozel3 unmittelbar auf der Ebene von Problemlésungen. Entsprechend
werden mit den Verfahrensoperatoren nicht codierte Individuen, sondern unmittelbar Problem-
l6sungen manipuliert. Anders als bei GA kommt dabei den Mutationsoperatoren im Vergleich zu
den Rekombinationsoperatoren eine tbergeordnete Rolle zu (vgl. hierzu GelariBghiit4994).



Urspringlich wurden ES zur Lésung von Optimierungsproblemen mit reellwertigen
Entscheidungsvariablen entwickelt. Im Falle der Optimierung einer Zielfunk@f) mit n
reellwertigen Entscheidungsvariabbeni = 1,...,n, laf3t sich ein Individuum als emdimensionaler
reellwertiger Lésungsvektox [0 IR" darstellen. Zur Manipulation von Populationen reellwertiger
Losungsvektoren wurden verschiedene Evolutionsstrategien entwickelt. Als Beispiele genannt seien
die (1+1)-Evolutionsstrategie von Rechenbéi®73) und die fi, A)-Evolutionsstrategie von
Schwefel(1977). Die Unterschiede zwischen diesen Verfahren betreffen primar die Populations-
starke, die Repréasentation von Individuen und die Verfahrensoperatoren. Die (1+1)-Evolutions-
strategie arbeitet mit einer Populationsstarke von nur einem Individuumy,di-Evolutions-
strategie mit einer Populationsstarke von mehreren Individuen. Aul3erdem verzichtet die (1+1)-
Evolutionsstrategie vollig auf einen Rekombinationsoperator und erzeugt die Nachkommen
ausschlieBlich durch Mutation von reellwertigen Losungsvektoren. Bei tded){Evolutions-
strategie umfaldt ein Individuum dagegen neben einem reellwertigen Losungsvektor noch eine
zweite Komponente, den ebenfalls reellwertigen Vekioder sogenannten Strategieparameter.
Beide Komponenten werden im allgemeinen bei der Generation neuer Populationen mittels
Rekombinations- und Mutationsoperatoren verandert. Einzelheiten sind den nachfolgenden, auf die
(u, A)-Evolutionsstrategie beschrankten Ausfihrungen zu entnehmen.
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Abb. 1. @, A)-Evolutionsstrategie.

Die (u, A)-Evolutionsstrategie basiert auf dem in Abb. 1 gezeigten Fortpflanzungsprozel3. Demnach
wird ausgehend von einer Populati®l) mit i Individuen eine Anzahl voa, A > i, Nachkommen
erzeugt. Zur Berechnung eines Nachkommen werdenP@usnehrere Individuen, auch Eltern
genannt, ausgewahlt. Die Auswahl erfolgt zufallig und mit Zuricklegen. Die Wahrscheinlichkeit
der Auswahl ist fur jedes Individuum gleich und unabhéngig von den Fitnessvi#(den der
Individuen. Die Fitnesswerté*(X) sind das Ergebnis einer Bewertung der Individuen; im
einfachsten Fall entsprechen sie den Zielfunktionswef€x). Durch Rekombination der
selektierten Eltern wird nun genau ein Nachkomme berechnet und anschliel3end einer Mutation
unterworfen. Aus der auf diese Weise erzeugten Mengel \Wachkommen werden schliellich
Individuen der FolgepopulatioR(t+1) selektiert. Als Selektionskriterium dienen nun die Fitness-
werteF*(X); es werden also die Individuen mit den héchsten Fitnesswere(X) ausgewahlt. Da

die Eltern nicht am Selektionsprozel3 teilnehmen, werden Verschlechterungen wahrend der Suche
zugelassen. Lokale Optima kdnnen daher auch wieder verlassen werden.



Mit dem aus den beiden Parametgrand A gebildeten Koeffizientep/A steht ein einfacher Me-
chanismus zur Verfigung, mit dem der globale Charakter der Suche — explorativ oder exploitativ —
beeinflul3t werden kann. Ein hoher Wert dieses Quotienten fihrt zu einem geringen Selektions-
druck. Entsprechend weisen die Individuen berechneter Folgepopulationen eine gréRere Diversitét
auf und die Suche erhalt einen mehr explorativen Charakter (vgl. Hoffmast&ack1992).

Auch bei der g, A)-Evolutionsstrategie kommt der Mutation eine besondere Rolle zu. Der Lésungs-
vektor X eines Individuums wird mutiert, indem arX kleine zufallige Anderungen mittels einer
Mutationsvorschrift vorgenommen werden. Als kritisch erweist sich hierbei die Wahl der mittleren
GroRe der Anderungen, der sogenannten Mutationsschrittweite. Charakteristisch fiiJHEVO-
lutionsstrategie ist die Dynamisierung der Mutationsschrittweite in einer Weise, die sich positiv auf
den Erfolg der Suche auswirkt. Zu diesem Zweck wird ein Individuum den bereits erwahnten
Vektor o von Strategieparametern erweitert. Die Reprasentation eines Individuums lautet also:

| = (X, 0), mit: X = {x|i = 1,...,n}, 0={a|i=1,..n} (5)

Jedem Elememnt; des reellwertigen LosungsvektoxXsist genau ein Elemerd; des reellwertigen
Vektorso von Strategieparametern zugeordnet. Im gegebenen Fall stellen die Strategiepaameter

i = 1,...,n, Standardabweichungen normalverteilter ZufallsgroRen mit dem Erwartungswert O dar.
Ein Individuum wird mutiert, indem u.a. die Elemente des Losungsvektors gemal der in Gleichung
(6) dargestellten Mutationsvorschrift verandert werden.

X'=X +NORMO, o), mit: NORMO, o) = {NORM(0, ¢)|i = 1,...,n}. (6)

Fur jedes Element des Losungsvektors stellt also der Wert der Anderung eine Realisation der
zugehdrigen NormalverteilungdORM(O, ;) dar.

Im Fortplanzungsprozeld werden nun beide T&lend o, der jeweiligen Eltern an die erzeugten
Nachkommen vererbt. Neben den Lésungen werden damit auch Informationen tber die Werte der
Strategieparameter, die der Erzeugung dieser Losungen zugrunde lagen, an die Folgepopulation
weitergegeben. Auf diese Weise wird ein zweigleisiger Lernprozel3 ermdéglicht, der einerseits zu
tendenziell besseren Lésungen und andererseits zu geeigneteren Werten der Strategieparamete
bzw. Mutationsschrittweiten fihrt. Um das Erlernen geeigneter Werte der Strategieparameter zu
beginstigen, wird der Vektor der Strategieparametedurch Rekombination der Strategiepara-
meter der jeweiligen Eltern verandert.

2.2 Eine allgemeine evolutiondre Metaheuristik fir kombinatorische Optimierungsprobleme

Auf kombinatorische Optimierungsprobleme a3t sich die beschriehgng-Evolutionsstrategie

nicht unmittelbar anwenden. Erforderlich sind vielmehr einige Modifikationen, welche die
Ganzzahligkeit der Ldsungen von kombinatorischen Optimierungsproblemen bertcksichtigen.
Dabei ergibt sich bei den einzelnen Komponenten get)(Evolutionsstrategie, namlich

- dem der Metabene zuzuordnendgnA)-Selektionsmechanismus,

- der aus Losungsvektoren und Strategieparametern zusammengesetzten Repréasentation von
Individuen und

- der mittels untergeordneter Heuristiken wie z.B. Mutation realisierten lokalen Suche im
Lésungsraum, ein unterschiedliches Bild.



Die Strategie dery, A)-Selektion abstrahiert vollig von der konkreten Problemreprésentation. Sie
kann daher ungeandert ibernommen werden.

Anderungen ergeben sich zwangslaufig bei der Reprasentation von Individuen. Der Losungsvektor
X besteht nun aus ganzzahligen Elementen. Nachfolgend werden ganzzahlige Losungsvektoren
mit S SVektoroder SV abgekiizt. Je nach Problemstellung kann es sinnvoll sein, die Vektor-
elemente in Gruppen zu unterteilen. Zwar kann die bisherige Form des VektiersStrategie-
parameter nicht beibehalten werden, wohl aber die dahinterstehende Idee der Mutation und der
Anpassung der Mutationsschrittweite. An die Stelle des Vekitrsten nun Informationen, welche

den Ubergang von einer gegebenen LosBrg einer Losung' in der Nachbarschafi(S) von S
"codieren”. Sofern, wie bei dem Standardproblem der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen,
zwei Optimierungskriterien zu berlcksichtigen sind, kénnen zuséatzlich Informationen Uber die
Suchrichtung in die Représentation der Individuen tibernommen werden. Bei der Generierung einer
neuen Losunds' O N(S liegt dann das Gewicht mehr auf dem ersten oder dem zweiten Opti-
mierungskriterium.

Die auf der Ebene der lokalen Suche eingesetzte Heuristik umfal3t zwei konzeptionelle Elemente,
einen Nachbarschaftsbegriff und eine Vorschrift zur Generierung von Nachbarschaftslosungen. Bei
dem hier verwendeten Nachbarschaftsbegriff besteht die Nachbats(®ader LosungS aus der

Menge der zuldssigen Losungen, die sich ausgehen8 nottels einer Vorschrift erzeugen lassen.

Die Vorschrift zur Erzeugung von Nachbarschaftslosungen kann somit als ein "move-generation
mechanism" gemal Osman (1995) konzipiert werden. Ofihdrhierzu folgendes aus:

"A move-generation mechanism generates the set of neighbours changing one attribute or a
combination of attributes of a given instarf®eA move-generation is a transition from a soluti®n
to another solutio®' [0 N(S) in one step (or iteration)".

Bewirkt ein so definierter Zug nur relativ geringe Anderungen einer gegebenen IQsmgann

er als Mutationsoperator begriffen werden. Auf der Hand liegt nun auch ein einfaches Konzept zur
Variation der Mutationsschrittweite: Bei der Erzeugnung einer neuen L&wngrden entweder

nur ein oder mehrere Zuge durchgefihrt.

Metaebene

(H,A)- Selektion

----- Lésungs- Mutations- Mutations- Individuen =====
vektor code richtung |
Mutation Rekombination
(move-generation (solution-generation
mechanism) mechanism)

Lokale Suche

Abb. 2. Konzept einer evolutionaren Metaheuristik.



Eine Modifikation des Nachbarschaftsbegriffs ware erforderlich, wenn man zur Erzeugung einer
neuen LOsung einen "solution-generation mechanism” nach OQ4r985) einsetzen wirde; denn
dieser Mechanismus setzt auf mehreren Losungen auf:

"A solution-generation mechanism works on a set of solutions reather than a set of attributes for a
single solution”.

Bei dem hier vorgestellten Ansatz wird der "solution-geration mechanism" nicht zur Erzeugung
neuer LOosungsvektoren eingesetzt, wohl aber zur Anpassung der Mutationsvorschrift bzw. des
"move-generation mechanism”. Dies ist stets dann mdglich, wenn fiir einen Zug eine geeignete
Reprasentationsform beispielweise als Permutationsvektogefunden werden kann. In diesem

Fall bieten sich zur Rekombination der Mutationsvorschriften zweier Individuen die verschiedenen
in der Literatur beschriebenen Crossover-Operatoren an. So beispielsweise der Cycle Crossover von
Oliver et al. (1987) oder der Uniform Order-Based Crossover von [i2384).

Insgesamt ergibt sich damit das in Abb. 2 veranschaulichte Konzept einer evolutionaren
Metaheursitik fir kombinatorische Optimierungsprobleme.

Auf der Metaebene wird die Sequenz der erzeugten Populationen mittelg, d8rSelektion
gesteuert. Wie bisher kann dabei der globale Charakter der Suche lUber den Quotevaeirert

werden. Ebenso wird ein zweigleisiger, auf die Verbesserung der Losungen abzielender Lernprozel3
ermdglicht: Einerseits fihrt die Mutation von Individuen in Verbindung mit gen)-Selektion
tendenziell zu besseren Losungen. Andererseits fuhrt die Rekombination des Mutationscodes von
Individuen, wiederum in Verbindung mit dep,(A)-Selektion, zumindest in der Tendenz zu
geeigneteren Auspragungen des Mutationscodes.

Eine vereinfachte Variante der skizzierten Metaheuristik ergibt sich, wenn man auf die

Rekombination des Mutationscodes verzichtet. In diesem Fall findet nur ein eingleisiger Lernprozel}
statt. Andererseits sind auch komplexere Varianten denkbar. So kdonnte man z.B. den durch
Rekombination erzeugten Mutationscode zuséatzlich einer Mutation unterwerfen. Nachfolgend

werden lediglich zwei Varianten behandelt, die in Abb. 2 dargestellte Version und die vereinfachte
Variante.

3 Anpassung der allgemeinen evolutionédren Metaheuristik an das VRPTW

In den beiden folgenden Kapiteln werden die beiden Varianten der allgemeinen evolutionaren
Metaheuristik an das Standardproblem der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen angepalit; in
Kapitel 3.1 die vereinfachte Variante und in Kapitel 3.2 die in Abb. 2 dargestellte Version. Im
Vordergrund stehen dabei die Konkretisierung der Reprasentation von Individuen und die
Ausgestaltung der Mutationsoperatoren und des Rekombinationsoperators. Die Verfahrensbestand-
teile, die die Bewertung von Individuen und eine Verfeinerung gek)¢Selektion betreffen, sind

in beiden Fallen gleich. Sie werden daher separat in dem Kapitel 3.3 behandelt. Schlief3lich wird in
Kapitel 3.4 auf die Konfiguierung der beiden Evolutionsstrategien eingegangen.



3.1 Evolutionsstrategie ES1

Bei der Evolutionsstrategie ES1 wird bekanntlich auf die Rekombination des Mutationscodes
verzichtet. Fur die Erzeugung eines neuen Individuums ergibt sich damit die in Abb. 3 veran-
schaulichte Vorgehensweise.

TP | AnzMoves TourAuflésung | altes Individuum
y ;

Mutation

<

Yy

TP AnzMoves? TourAuflésung | neues Individuum

Abb. 3. Erzeugung eines neuen Individuums im Rahmen der Evolutionsstrategie ES1.
Nachfolgend wird zuerst die Reprasentation eines Individums und danach die Mutationsvorschrift
prazisiert.

In Abb. 3 bezeichn€elP eine zulassige Losung des Standardproblems der Tourenplanung mit Zeit-
fensterrestriktionen, also einen zulassigen Tourenplan. Wie die Abb. 4 an einem einfachen Beispiel
verdeutlicht, kann ein Tourenplan in Form eines ganzzahligen Losungsvektors reprasentiert werden.
Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurden in Abb. 4 a) die Verbindungen der Anfangs- und End-
kunden der einzelnen Touren mit dem Depot nicht dargestellt.

@ /@ TP =(0,1,6,8,0,0,4,2,0,0,5,9,3,7,0)
wobei:
Tl @ @ T2
@ T.:(0,1,6,8,0)
Depot[o] (&) T,: (0,4,2,0)
@] (9) T,:(0,5,9,3,7,0)
Ts

a) Grafische Darstellung b) Darstellung von TP als

des Tourenplans TP ganzzahliger Lésungsvektor

Abb. 4. Beispiel fir die Reprasentation eines Tourenplans.
Fur die beiden strategieorientierten ParamateMovesund TourAuflosunggilt:

- AnzMovegibt an, wie oft der verwendete Move-Operator im Rahmen einer Mutation ausge-
fahrt wird.

- Mit dem zweiwertigen Paramet&purAuflésundl {0, 1} wird die Suchrichtung verschlisselt:
Der Wert 0 bezeichnet die reine Entfernungsminimierung und der Wert 1 ein zweiphasiges
Vorgehen, bei dem im Anschluf’ an eine Entfernungsminimierung der Versuch unternommen
wird, die Anzahl der Fahrzeuge zu minimieren.

Mit dem ParameterAnzMoveswird also nur die Mutationsschrittweite vorgegeben. Eine
weitergehende EinfluBnahme auf den Ablauf einer Mutation erfolgt nicht. Die Wertenzdmoves

und TourAuflosungwerden, wie die Abb. 3 erkennen laf3t, unverandert von einem Individuum auf
ein neues Individuum vererbt.

Zum Zweck der Fortplanzung wird der zuldssige TourenpRreines Individuums mittels einer
Mutationsvorschrift variiert. Das Ergebnis ist ein zulédssiger und zuféllig aus der durch die
Restriktionen des Standardproblems der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen einge-



schrankten Nachbarschdi(TP) ausgewahlter TourenplafP' [0 N(TP). Was die Wahl einer
geeigneten Nachbarschaftsstruktur betrifft, wird hier das komplexere Konzept des "Compound-
Move" verwendet. Compound-Moves setzen sich aus verschiedenen einfachen Move-Operatoren
zusammen. Nach Glovétr991) und Osma(l993) stellen sie ein besonders effektives Konzept dar.

Im gegebenen Fall werden zwei einfache Moves in einen Compound-Move einbezogen:

- Ein aus der Meng®loveSet= {Or-opt-Move, 2-opt*-Move, 1-Interchange-Move} zufallig aus-
gewahlter Move.

- Ein modifizierter Or-opt-Move, der dem Ziel der Verringerung der Fahrzeuganzahl durch die
Auflésung einer Tour dient.

Dieser Compound-Move wird allerdings nur bei bestimmten Individuen angewandt; im Fall der
tbrigen Individuen reduziert sich der Compound-Move auf einen einfachen Move. Einzelheiten
sind der Abb. 5 zu entnehmen, in der die gesamte Mutationsvorschrift beschrieben wird.

Lese Individuum ( TP, AnzMoves, TourAuflésung)
Initialisiere Iterationszahler: m := 0
WHILE m < AnzMoves DO

Wahle zuféllig einen Move-Operator aus der Menge
MoveSet aus

Erzeuge einen Tourenplan TP'€ N (TP) unter Anwendung
des ausgewahlten Move-Operators

IF ( TourAuflésung = 1)
THEN ELSE
Erzeuge einen Tourenplan
TP"durch Auflésung einer
Tour des Tourenplans TP’
mittels des modifizierten Ubernehme Mutationser-
Or-opt-Operators gebnis: TP := TP’
Ubernehme Mutations-
ergebnis: TP .= TP"

Erhohe Iterationszahler: m:=m+ 1

Abb. 5. Mutationsvorschrift der Evolutionsstrategie ES1.

Wie die Abb. 5 zeigt, wird ein Compound-Move nur ausgefihrt, falls das mutierte Individuum dies
explizit verlangt. Nur wenn es auch tatsachlich gelingt, die fragliche Tour aufzulésen, fiihrt ein
Compound-Move zum Erfolg. Andernfalls andert sich die Anzahl der Touren nicht. Die

Beschrdnkung des Compound-Move auf eine Teilmenge von Individuen ist sinnvoll, da die
Auflésung einer Tour oftmals zu einer VergroRerung der Gesamtentfernung fuhrt.

Zur weiteren Prazisierung der Mutationsvorschrift sind einige Anmerkungen zu den Move-
Operatoren erforderlich.

Die Operatoren der MengdoveSetgehen auf folgende Autoren zuriick: Dem Or-opt-Move liegt
ein Tauschkonzept von Or (1976) zugrunde. Weitere Move-Konzepte fuhrten Osman (1993) mit
dem 1-Interchange-Move sowie Potvin und Rousseau (1995) mit dem 2-opt*-Move ein.
Exemplarisch sei nachfolgend der Or-opt-Move kurz beschrieben.

Ein Or-opt-Move faldt eine Ausflige- und eine Einflgeoperation zusammen. Mittels dieser
Operationen wird ein Kunde oder eine Sequenz von mehreren Kunden aus eindr dinas
TourenplansTP ausgefligt und anschlieRend an einer anderen Stell@Revieder eingefugt. Im

Falle nur eines Kunden gilt:



- Ein Kundek wird aus der ihn bedienenden Tdure (0,...,k—, k, k+,..., 0) ausgefiigt, indem die
verbleibenden Kunden der Totliunter Ausschluld des Kundgrin der urspriinglichen Reihen-
folge bedient werden. Die um den Kundemeduzierte TouiT; lautet dannT; = (O,..., k-,
k+,..., 0). Handelt es sich bei der Tolrum eine Pendeltour, d.h. das Fahrzeug bedient
ausschlief3lich den Kundén so wird der Kundd aus der Toull ausgefugt, indem die Todr
aufgeldst wird.

- Ein ausgefugter Kundk wird in eine TourT, des Tourenplans eingefugt, indem die Towr
um die Bedienung des Kundek erweitert wird. Wird die Einflugestelle durch zwei
aufeinanderfolgende Ortg (+) bezeichnet, so gilif; = (0,...,i, i+,..., 0). Durch das Einfigen
des Kundenk ergibt sich die TourTz = (0,...,1i, k, i+,..., 0). Grundsatzlich ist es nicht
ausgeschlossen, daf3 ein Kurldevieder in die Tour eingefugt wird, aus der er ausgefugt
wurde. Allerdings kann sich dann die Einfligestelle von der Ausfligestelle unterscheiden.

Gemall Abb. 5 zielt der modifizierte Or-opt-Operator auf die Berechnung eines Tourenplans mit
einer geringeren Fahrzeuganzahl ab. Zu diesem Zweck wird versucht, diejenige [TAR' des
aktuellen TourenplanBP' aufzuldsen, welche die geringste Anzahl von Kunden aufweist. Die Tour
mit der geringsten Anzahl von Kunden wird nachfolgend als "kleinste” Tour bezeichnet. Das
Einfugen von Kunden wird wie folgt prazisiert: Die Kunden der Tbwerden entsprechend ihrer
Bedienungsreihenfolge nacheinander in je eine TBug T, T' O TP', eingefigt, sofern die
Restriktionen des Standardproblems der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen nicht verletzt
werden. Existieren fur einen Kund&rl T alternative Einfligestellen, (+) in anderen Touren, so

sind zwei Félle zu unterscheiden:

- Falls ein Indexi+ einen Kunden bezeichnet, wird die durch das Einfigen bewirkte
Verschiebung der frihest moglichen Abfahrtszeit bei dem Kundenls Entscheidungs-
kriterium herangezogen.

- Falls ein Indexi+ das Depot bezeichnet, dient dagegen die durch das Einfigen bewirkte
Verschiebung der friihest moglichen Ankunftszeit am Depats Entscheidungskriterium.

Ausgewahlt wird also die Einfluigestelle mit der geringsten Verschieb@zgit i+), wobei sich
diese wie folgt berechnet:

Anax{max{d +d;y, §}+s +d;:, 6} tS. —4+ wenni+>0,

P = %nax{d +dy, §} +S§ +d o= (S +dip) sonst )

Existieren mehrere zulassige Einflugestellen mit gleicher minimaler Verschiebezeit, so wird
diejenige Einfligestelle gewabhlt, fir die die zusatzlich zu fahrende StP&Ke i+) ein Minimum
animmt. FUPD(i, i+) gilt:

PD(i, i+) = dik + dyj+ — s (8)

Sofern kein Kunde der Todr wegen drohender Verletzung der Restriktionen in eine andere Tour
T T, T' 0O TP, eingefigt werden kann, wird keine VeranderungRhvorgenommen.

Durch Variation der StrategieparamefarzMovesund TourAuflésungkann das Suchverhalten der
Evolutionsstrategie ES1 verandert werden. So beglnstigen gréRere Werte der Mutationsschrittweite
das Verlassen lokaler Optima, wéahrend kleinere Werte eine Intensivierung der lokalen Suche zur
Folge haben. Eine derartige Intensivierung ist beispielsweise angezeigt, wenn — bei fixierter
Fahrzeuganzahl — die Gesamtentfernung minimiert werden soll. Grol3ere WeAr2aMavesvird

man daher mit dem Ziel der Minimierung der FahrzeuganZahlr@Auflésung= 1) verbinden, und
kleinere Werte mit dem Ziel der EntfernungsminimieruhgufAuflosung= 0).
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3.2 Evolutionsstrategie ES2

Der Evolutionsstrategie ES2 liegt das in Abb. 2 dargestellte Konzept einer evolutionéaren
Metaheuristik zugrunde. Dieses bereits erlauterte Konzept wird nachfolgend an das Standard-
problem der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen angepal3t. Dabei stehen das Zusammenspiel
von Rekombination und Mutation, sowie die Gestaltung des Rekombinationsprozesses und der
Mutationsvorschrift im Vordergrund.

Rekombination R Mutation

W

v

TP,|MC,i TA{
Rekom-
™\ bination

TP, | MC,i TA,

TP; |MC5| TA
e \—,+TP'3 MC'5 TA

Abb. 6. Erzeugung eines neuen Individuums im Rahmen der Evolutionsstrategie ES2.

Die Abb. 6 veranschaulicht, wie Rekombination und Mutation ineinandergreifen. Ausgehend von
drei Eltern wird demnach ein Nachkomme in zwei aufeinanderfolgenden Schritten erzeugt. Der
nach dem ersten Schritt vorliegende vorlaufige Nachkomme stellt die Verbindung zwischen beiden
Schritten her.

Im ersten Schritt wird ein vorlaufiger Nachkomme erzeugt, indem

- die Mutationscodes zweier Eltern rekombiniert werden und der resultierende Mutationscode
MC's in den vorlaufigen Nachkommen Gbernommen wird;

- der Ld6sungsvektorTP; und die MutationsrichtunglAs eines dritten Elternteils in den
vorlaufigen Nachkommen kopiert werden.

Bei der Erzeugung des Mutationscodd€'s des vorlaufigen Nachkommen wird folglich das
Prinzip der sexuellen Fortplanzung nachgeahmt. Dagegen basiert der beschriebene Kopiervorgang
auf dem Prinzip der biologischen Replikation, d.h. der Verdoppelung genetischen Materials. Nach
Abschlu? der Rekombination ist noch kein Fortschritt im LOsungsraum erzielt worden. Der
erzeugte vorlaufige Nachkomme reprasentiert dieselbe Losung wie der dritte Elternteil.

Zu dem Zweck der Rekombination zweier Mutationscodes kann auf bewdahrte Crossover-
Operatoren aus dem Bereich der Genetischen Algorithmen zurlckgegriffen werden. Hier wird der
auf Davis(1991) zurickgehende Unform Order-Based Crossover verwendet. Er wurde bereits
mehrfach bei der erfolgreichen Lésung von kombinatorischen Optimierungsproblemen mit
Genetischen Algorithmen eingesetzt.

Im zweiten Schritt wird der vorlaufige Nachkomme in den endgultigen Nachkommen utberfihrt,
indem der ererbte Tourenpldi®; einer Mutation unterworfen wird. Eine Mutation umfal3t hier eine
Menge von Ausflige- und Einfiigeoperationen, deren Reihenfolge Uber den Mutationscode gesteuert
wird. Anders als bei der Evolutionsstrategie ES1 besteht der Mutationscode hier aus einem
Permutationsvektor der Lange.Die Elemente des Permutationsvektors stellen Kundennummern
dar. Jede Kundennumer tritt in einem Permutationsvektor genau zweimal auf. Das erste Auftreten
einer Kundennummer identifiziert eine Ausfiigeoperation und das zweite Auftreten eine Einflge-
operation. Fur das Aus- und Einfiigen eines Kunden gilt:

- Das Ausfiigen eines Kunden erfolgt ausschliel3lich mit der Ausfligeoperation des Or-opt-
Operators.
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- Das Einfiigen eines Kunden basiert auf folgender Einfugeheurisitk: JedelT Toug\s des
TourenplansS\s wird zunachst daraufhin Uberprift, ob eine Erweiterung der Toum die
Bedienung des einzufigenden Kunderzulassig ist. Sofern eine Erweiterung einer oder
mehrerer Touren um den Kundkrzulassig ist, wird die Einfigestelle so ausgewahlt, daf’ die
zusatzlich zu fahrende Strecke gemal3 Gleichung (8) minimal ist. Scheitert jedoch das Einfligen
des Kunderk in eine der Touren an den gegebenen Restriktionen, so wird dem Tourenplan eine
den Kunderk bedienende Pendeltour hinzugeftigt.

Tourenplan Mutationsvorschrift
0 (2)
®)
Vo 5@ ®| [elals]alelz]s]s]2]7]s]7]e[1]s 1] 8]s]
@ (9)
€)

LAustgen Einfligen ...| Einfigen

(2)
e ®

\ 4

¢y m——ry @-7@@ L @ (9
€)
mutierter
Tourenplan

Abb. 7. Vereinfachte Darstellung der Mutation eines Tourenplans.

An die Ausfuhrung samtlicher mit dem Permutationsvektor gesteuerter Ausflige- und
Einfugeoperationen schliel3t sich gegebenenfalls noch eine weitere Operation an:

- Falls der Paramet@rourAuflosungdes erzeugten Nachkommen den Wert 1 aufweist, wird ein
modifizierter Or-opt-Move in gleicher Weise wie bei der Evolutionsstrategie ES1 ausgefuhrt.
Auch hier ist es das Ziel, die Fahrzeuganzahl durch die Auflésung einer Tour zu verringern.

Abb. 7 verdeutlicht an einem einfachen Beispiel die Steuerung von Ausfiige- und Einflge-

operationen mit einem Permutationsvektor. Der Vektor wird von links nach rechts abgearbeitet.

Dabei wird geprift ob eine Kundennummer zum ersten Mal oder bereits zum zweiten Mal auftritt.

Im ersten Fall wird eine Ausfligeoperation und im zweiten Fall eine Einfligeoperation ausgefihrt.

So fuhrt bei dem in Abb. 7 gezeigten Beispiel das erste Auftreten der Kundennummern 8, 4 und 3
zu dem Ausfligen dieser Kunden aus dem Tourenplan. Danach bewirkt das zweite Auftreten der
Kundennummern 4 das Einfigen dieses Kunden in den Tourenplan. Zum Schlul3 werden die
Kunden 1, 8 und 9 in den Tourenplan eingefugt.

Die im Zuge der Abarbeitung eines Permutationssrings ausgefiihrten Ausflige- und Einflge-
operationen konnen sich — in unterschiedlichem Mal3e — in ihrer Wirkung aufheben. Je nach dem
Umfang dieser Kompensation ergeben sich — zufallig — unterschiedlich gro3e Anderungen des
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Tourenplans bzw. Mutationsschrittweiten. Im Verfahrensablauf kommt es allerdings zu einer
Konvergenz des Mutationscodes und damit zu einer Abnahme der Mutationsschrittweiten.
Anfanglich werden also gréRere Mutationsschrittweiten und gegen Ende der Suche kleinere Schritt-
weiten realisiert.

3.3 Bewertungsfunktion und Selektion

Was die Bewertung und Selektion von Individuen im Fortpflanzungsprozel3 betrifft, ergeben die
bisherigen Ausfiihrungen folgendes Konzept: VomA > 0, erzeugten Individuen gehen die

U < A, Individuen mit den héchsten FitnesswerkiiSVektor)in die jeweiligen Folgepopulation

ein. Hierbei stelltF*(SVektor) eine lexikografische Ordnungsrelation dar, welche die Fahrzeug-
anzahl mit erster Prioritat und die Gesamtentfernung mit zweiter Prioritat berticksichtigt. Ein Test
dieses Konzepts hat allerding zu unbefriedigenden Ergebnissen gefuhrt und zwar aus zwei Griinden:

- Wird bei gegebener Fahrzeuganzahl die weitere Suchrichtung ausschlie3lich durch das
sekundare Kriterium- die Minimierung der Gesamtentfernunrg bestimmt, so kann die
Erreichung des priméren Kriteriums die Minimierung der Fahrzeuganzahl durchaus
erschwert werden. So zeigt Retzkb995), dall in der Regel die von allen Fahrzeugen
zuruckgelegte Gesamtentfernung steigt, falls die Anzahl der Fahrzeuge unter einen bestimmten
Wert fallt. Umgekehrt erscheint es daher plausibel, dal? die Minimierung der Gesamtentfernung
nicht zwangslaufig zu einer Verringerung der Fahrzeuganzahl fuhrt.

- Die gegebene Nachbarschaftsstruktur scheint die Erreichung des priméren Optimierungs-
kriteriums nicht zu begunstigen. Einerseits werden neue Losungen erzeugt, indem vorhandene
Individuen relativ geringen Variationen unterworfen werden. Andererseits bedient eine Tour in
der Regel eine groRere Anzahl von Kunden. Bei der Erzeugung eines neuen Tourenplans wird
es daher nur in den seltensten Fallen zu einer Verringerung der Fahrzeuganzahl kommen. Dies
gilt umso mehr, als die Zeitfensterrestriktionen eine Verteilung der zu bedienenden Kunden auf
eine geringere Anzahl von Touren zumindest tendenziell erschweren.

Es stellt sich daher die Frage, wie die Suche in die Richtung der Verringerung der Fahrzeuganzahl
gelenkt werden kann. Zu diesem Zweck wurde ein drittes Bewertungskriterium eingefiihrt, welches
aus zwei Kennzahlen besteht. Beide Kennzahlen beziehen sich auf die kleinsté &mas
TourenplansTP und schéatzen auf unterschiedliche Art ab, wie leicht die Toun Zuge der
weiteren Suche aufgeldst werden kann.

Als erste, ganz einfache Kennzahl dient die Anz&i der Kunden, die in der Toul bedient
werden. Unterstellt wird also, daf3 ein kleiner Wit die Auflésung der Touf beginstigt.

Als zweite Kennzahl wird die hier so bezeichnete "minimale Verspatdadtr alle Kunden der
Tour T verwendet. Die Gro3B+ ergibt sich durch die Addition entsprechender kundenbezogener
WerteDy Uber alle Kundek, k # 0, der ToufT:

D; = 3 D. ©)
kOT

Die Grof3eDy bezeichnet hierbei die durch das Einfligen des Kukdeil in eine andere Tour',
T'#T, des Tourenplans bewirkte "minimale Verspatung".
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Bei dem Einfligen eines Kundérzwischen zwei aufeinanderfolgenden Ontamdi+ einer Tour
T' sind drei Falle zu unterscheiden:

(1)

(2)

)

Es existieren mehrere andere Touren, die um die Bedienung des Kuadeaitert werden
kénnen, ohne dal3 es zu einer Verletzung der zu beriicksichtigenden Restriktionen kommt. In
diesem Fall tritt keine Verspatung auf und es Bijt= 0.

Es existiert keine andere Tour, die um die Bedienung des Kundeneitert werden kann,

ohne dal’ es zu einer Verletzung der entsprechenden Fahrzeugkapazitatsrestriktion kommt. In
diesem Fall ist das Einfigen des Kundem eine andere Tour unmdglich umg wird auf
unendlich gesetzDy = co.

Es existieren eine oder mehrere Touren, dieunter ausschliel3licher Verletzung von
Zeitfensterrestriktioner um die Bedienung des Kund&rerweitert werden kdnnen. In diesem
Fall wird far alle Paare von aufeinanderfolgenden Orta+), zwischen die der Kundk
eingefugt werden kann, die sogenannte "Verspata@’ i+) berechnet. Die Grofde(i, i+)
setzt sich additiv aus den beiden Verschiebungsz¥itgn i+) undV2(i, i+) zusammen.

Geographische Darstellung einer Tour: Legende:
Zeitfenster

Bedienungszeit

\@/@\@

Zeitliche Darstellung einer Tour:

Wartezeit

VO

Bedienungsreihenfolge

=t1

T 7 > tz
/ f4
: -t

>

\
/
\

.
/ e

> tDe pot

L

Abb. 8. Berechnung voYiL(i, i+) undV2(i, i+).

V1(i, i+) gibt an, um wieviele Zeiteinheiten der spéatest zuldssige Bedienungspunkt des
eingefugten Kundek gegebenenfalls Gberschritten wird. Uvg(i, i+) gibt an, um wieviele
Zeiteinheiten

- die spéateste zulassige Ankunftszgitdes Kunden+, soferni+ einen Kunden bezeichnet,
oder

- die spatest zulassige Ankunftszegjtam Depot, soferit+ das Depot bezeichnet,
durch das Einfigen des Kundeim die TourT verzégert wird.
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Im einzelnen gilt:

Di(i, i+) =VL(i, i+) +V2(i, i+), wobei: (10)
V1(i, i+) = max {& +d'ix —fx 0}, (12)
V2,(i, i+) = max {max{g +dix, e} + s+ d'i+ — aj, 0}. (12)

Die Formeln zur Berechnung v&i,(i, i+) undV2(i, i+) seien durch das in Abb. 8 dargestellte
Beispiel verdeutlicht. Bei diesem Beispiel wurde der Kukde4 zwischen die Orte= 2 und
i+ = 3 eingefugt.

Nachdem die Kunden 1 und 2 innerhalb ihres Zeitfensters bedient wurden, erreicht das
Fahrzeug den eingefligten Kunder 4 aul3erhalb des Bedienungszeitfensters. Die Bedienung
des Kunden wird- in Bezug auf den spatest zulassigen Beginn der Bedieaumgy die
dargestellte Verschiebungsz¥®ii,(2, 3) verzdgert. Durch Ruckwartsrechnung ausgehend vom
Depot lafl3t sich die spateste zuldssige Ankunftszeibei dem Kunden+ = 3 fur den Fall
berechnen, dal} das Fahrzeug gerade noch rechtzeitig zu dem Depot zuriickkehrt. Kommt das
Fahrzeug jedoch, wie in Abb. 8 angenommen, erst nach dem Zeitpyakt so ergibt sich

eine positive Zeitdifferenz die in der Abb. 8 ebenfalls dargestellte Verschieb&(2, 3).

Unter Berucksichtigung dieser Fallunterscheidung kann nun die Vorschrift zur Ermittlung der
"minimalen VerspatungDy fur einen Kunderk [0 T angegeben werden. Bezeichiedie Menge
aller Paare von Ortenm, {+), die im Fall (3) zu betrachten sind, dann gilt:

o 0 fur denFall (1),
O
D, = % 0 fur denFall(2), (13)
U min Dy (i, i+) fur denFall(3).
Hi,i+)DAk

Die gemal’ den Beziehungen (9) bis (13) zu ermittelnde Kenbzadikllt in Bezug auf die Frage,

wie leicht die ToulT aufgelost werden kann, nur einen sehr groben Schéatzer dar. Einerseits werden
zeitliche Interdependenzen, wie sie sich bei dem gleichzeitigen Einfiigen aller Kunden deinrour
andere Touren ergeben kénnen, nicht bericksichtigt. Andererseits liegt der Ermittlung deldGrol3e
gemal Beziehung (13) ein optimistisches Konzept zugrunde. Plausibel ware aber auch ein pessi-
mistisches Konzept oder ein Erwartungswertkonzept.

In das erwahnte dritte Bewertungskriterium, im folgenden als "Auflésbarkeit der kleinsten Tour"
bezeichnet, gehen die beiden Kennzahlkd: und Dr im Sinne einer lexikografischen
Ordnungsrelation ein. Die Bewertung eines Individuums féllt umso héher aus, je kleiner die Anzahl
der KundenKds ist; bei gleicher Kundenanzahl wird ein Individuum umso hoher bewertet, je
geringer der WelDr ist.

Fur die Einbeziehung des dritten Bewertungskriteriums in—di1 erweiternde- Bewertungs-
vorschrift F*(SVektor) bieten sich unterschiedliche Alternativen an. So kann die bisherige
lexikografische Ordnungsrelation erweitert werden, indem z.B. die Auflosbarkeit der kleinsten Tour
mit dritter Prioritat berticksichtigt wird. Mehr Erfolg verspricht jedoch ein Vorgehen in zwei Phasen
mit unterschiedlichen Suchrichtungen. So berichtet z.B. Kursawe (1991) uber die erfolgreiche
Anwendung einer mehrphasigep, (A)-Selektion bei der Mehrzieloptimierung mit Evolutions-
strategien. In Anlehnung an Kursawe wurde ein zweiphasiges Konzept der Bewertung und
Selektion realisiert:
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In der ersten Phase werden die erzeugterdividuen einer Generation in eine lexikografische
Ordnung uberfuhrt, welche die Fahrzeuganzahl mit erster und die Auflésbarkeit der kleinsten
Tour mit zweiter Prioritdt bericksichtigt. Die, k < u, Individuen mit bester Bewertung
werden in die Folgepopulation Gbernommen.

In der zweiten Phase werden wiederum samtlightndividuen einer Generation in eine
lexikografische Ordnung Uberfiihrt. Nach der Fahrzeuganzahl wird jetzt allerdings die Gesamt-
entfernung mit zweiter Prioritat berlcksichtigt. Qie- k Individuen mit bester Bewertung
werden in die Folgepopulation tbernommen.

Je nach Wahl des Quotientaju wird bei der Suche die Minimierung der Fahrzeuganzahl im
Vergleich zur Entfernungsminimierung mehr oder weniger betont.

3.4 Konfigurierung

Unter Konfigurierung wird hier die Konkretisierung von Verfahrenselementen, wie der Initialisie-
rung, der Q, A)-Selektion und der Terminationsbedingung verstanden. Im einzelnen wurden
fogende Konkretisierungen vorgenommen:

(1)

(2)

®3)

Initialisierung der Ausgangspopulation: Sowohl fur ES1, als auch fir ES2 wurden die
Individuen einer Ausgangspopulation mit Hilfe eines stochastischen Ansatzes erzeugt, der auf
dem Savingsverfahren von Clarked Wright (1964) basiert. Das stochastische Element
besteht bei diesem Ansatz in der zufdlligen Auswahl von Savingselementen aus der
Savingsliste. Bei beiden Evolutionsstrategien, ES1 und ES2, wurden die Werte des Parameters
TourAuflosungzufallig bestimmt; ebenso wurden im Fall der Strategie ES2 die Mutationscodes
der Individuen der Ausgangspopulation als zufallige Permutationsvektoren bestimmt.
Schliel3lich wurde bei der Evolutionsstrategie ES1 der Mutationscode, also die Mutations-
schrittweite, zufallig auf einen Wert aus dem Intervall [1,..., 10] festgelegt. Wie Tests ergeben
haben, reagiert die Evlolutionsstrategie ES1 relativ robust auf Anderungen der oberen
Intervallgrenze. Jedoch fuhrten zu klein gewahlte Werte AiizMoveshaufiger zu einer
frihzeitigen Konvergenz gegen lokale Optima.

(4, A)-Selektion und Populationsgrof3e: FAjru und k wurden die in der Tab. 1 angegebenen
Werte gewahlt. Dabei wurde ein Vorschlag von Schw@f@87) bertcksichtigt, der fir den
Quotientenu/A einen Wert voru/A = 1/7 empfiehlt. Beide Evolutionsstrategien reagierten bei
Tests relativ robust auf Parameterdnderungen. Die Wahl relativ grof3er Parameterwerte bei dem
Verfahren ES2 hat folgenden Grund: Bei zu klein gewéhlten Populationsgrél3en ergibt sich eine
frihzeitige Konvergenz der Permutationsvektoren und die Suche endet rasch in lokalen
Optima.

Parameter Evolutionsstrategien
ES1 ES2
A 50 450
8 45
K 4 20

Tab. 1. Werte der Parameteru undk.

Terminationsbedingung: Samtliche Berechnungen wurden nach Erreichen einer vorgegebenen
ZeitschrankeTL abgebrochen. In der Regel lagen jedoch Losungen, die hinsichtlich der
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Fahrzeuganzahl und der Gesamtentfernung nicht mehr verbessert werden konnten, bereits
wesentlich friher vor.

4. Evaluierung
4.1 Probelmbeispiele

Um das Losungsverhalten der Evolutionsstrategien fur unterschiedliche Problemgréf3en beurteilen
zu konnen, wurden zwei Gruppen von Problembeispielen ausgewahlt. Die Gruppen unterscheiden
sich in der Anzahl von Kunden pro Problembeispiel.

Die erste Gruppe besteht aus den 56 von Soldif8i7) beschriebenen Problembeispielen, die in

der Literatur Uberlicherweise zur Verfahrensbewertung herangezogen werden. Samtliche Beispiele
dieser Gruppe umfassen 100 Kunden. Die Kundenorte und das Depot befinden sich in einem
kartesischen Koordinatensystem. Die Ortskoordinaten sind ganzzahlige Werte zwischen 0 und 100.

Die zweite Gruppe umfal3t die beiden von Rugd4€195) angegebenen Beispiele D-417 und E-417,

die der Praxis entnommen sind. Beide Beispiele umfassen 417 Kunden. Die Kundenorte und das
Depot liegen ebenfalls in einem kartesischen Koordinatensystem. Fur die Ortskoordinaten wurden
ganzzahlige Werte angenommen.

Entsprechend der in der Literatur Ublichen Vorgehensweise wurden die euklidischen Entfernungen
dij und Fahrzeitend’; auf zwei Nachkommastellen genau berechnet. Zur Verifikation der
Zulassigkeit und der Genauigkeit wurden Endergebnisse allerdings mit der durch den Rechner
festgelegten grol3tmaoglichen Genauigkeit nachberechnet.

4.2 Verfahrensvergleich

Optimale Losungen sind nur fur einige einfache Problembeispiele bekannt. Es bietet sich daher eine
Verfahrensbewertung auf der Grundlage der besten bekannten Lésungen an. Den mit den Verfahren
ES1 und ES2 ermittelten Ergebnissen werden in der Literatur bzw. im Internet veroffentlichte
Ergebnisse gegenlbergestellt. AbschlieRend werden ES1 und ES2 einem separaten Vergleich
unterzogen. Alle Berechnungen wurden mit einem Personalcomputer (Pentium-Prozessor, 200 MHz
Taktfrequenz) durchgefihrt.

Fur die 56 Problembeispiele von Solom@987) wurde ein Vergleich mit verschiedenen, in der
Literatur angegebenen Verfahren vorgenommen. Dem Vergleich liegen jeweils die besten, in
multiplen Experimenten gewonnenen Lésungen zugrunde. Die Vergleichsergebnisse lassen sich wie
folgt zusammenfassen:

- Sowohl mit ES1, als auch mit ES2 wurden fir die funf Problembeispiele R104, R110, R112,
R207 und RC202 Losungen ermittelt, die mit einem Fahrzeug weniger als die bisher besten
bekannten Losungen auskommen. Erkauft wurden diese Verbesserungen jedoch durch grél3ere
Gesamtentfernungen. In der Tab. 2 sind die entsprechenden Werte fur die Fahrzedd)anzahl
und die GesamtentfernundlD angegeben. Fiur ES1 und ES2 werden aulRerdem zwei
Rechenzeiten angegeben: Einerseits die igijtdie bis zu der Ermittlung einer Losung mit
minimaler Fahrzeuganzahl vergeht, und andererseits dietngeitlie bis zu der Ermittlung
einer Losung mit minimaler Gesamtentfernung verstreicht. Diese Zeiten liegen erheblich unter
der ZeitschrankdL, die fur die Beispiele von Solom@h987) auf dem WerTL = 35 Minuten
festgelegt wurde.
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Problem- | Referenz- Referenz- Evolutionsstrategie ES1 Evolutionsstrategie ES2
beispiel |verfahren I6sung
Solomon
(1987) NV ND NV ND tay two | NV ND tay tno
Rochat und L
g o 4
R104 Taillard (1995) 10 982,01 9 1013,3p 340 351 9 103078 372 1717
Rochat und
3 P
R110 Taillard (1995) 11| 1080,346 10 1182,49 38 88 10 1188}44 292 126
Rochat und
o P
R112 Taillard (1995) 10 953,63 9 1003,78 143 222 9 1009|04 406 617
Rochat und it
R207 Taillard (1995) 3 814,78 2 980,5Y 5B 945 2 971,84 108 513
RC202 (Tl%g%r)d u-a. 4| 116429 3 139828 1o 990 |3 166556 42 533

Tab. 2. Ergebnisvergleich fir flinf Problembeispiele von Solomon (1987).

Mit Ausnahme des Beispiels R101 wurden fiur die tUbrigen 51 Problembeispiele Losungen
erzielt, die den besten verotffentlichten LOsungen entsprechen. Eine Kumulation von
Einzelergebnissen enthélt die Tab. 3. Fur ES1, ES2 und weitere Verfahren werden jeweils die
kumulierte FahrzeuganzakNV und die kumulierte GesamtentfernudiD ausgewiesen; die
Kumulation erstreckt sich hierbei tUber die besten Ldsungen fiur alle 56 Problembeispiele.
Angemerkt sei, dald jedes der in Tab. 3 genannten Verfahren die Minimierung der Fahrzeug-
anzahl als primares Optimierungskriterium verwendet. Als sekundares Optimierungskriterium
dient bei Russell (1995), Chianmpd Russel(1996), Potvinet al. (1996) sowie Potviand
Bengio(1996) die Minimierung der gesamten Fahrzeit; die Minimierung der Gesamtentfernung
wird bei diesen Verfahren dagegen mit dritter Prioritat gewichtet. Die Ubrigen Verfahren
verwenden— wie ES1 und ES2 die Minimierung der Gesamtentfernung als sekundares
Zielkriterium. Die Durchschnittswerte fir die Rechenzeiignund typ betragen fur ES1 49

und 780 Sekunden sowie fir ES2 96 und 1135 Sekunden.

Referenzverfahren Kumulierte Faht Kumulierte Gesamt
zeuganzahl KNV entfernung KND
Homberger und Gehring ES1 406 57876
Homberger und Gehring ES2 406 58921
Taillard u.a. (1996) 410 57523
Bachem u.a. (1997) 414 61523
Rochat und Taillard (1995) 415 57231
Thangiah u.a. (1995) 418 58951
Potvin u.a. (1996) 422 62571
ChiangundRussell (1996) 422 65175
Russell (1995) 424 65827
Potvin und Bengio (1996) 426 63530
Kontoravdis und Bard (1995) 428 64196

Tab. 3. Vergleich kumulierter Ergebnisse fur die 56 Problembeispiele von Solomon (1987).

Entprechende Rechenergebnisse fur die beiden Beispiele D-417 und E-417 von (B95gll
enthélt die Tab. 4. Wie die Tab. 4 zeigt, sind nur die mit dem Verfahren ES1 erzeugten besten
Ldsungen etwas besser, als die bislang besten bekannten Lésungen.
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Referenzverfahren Problembeispiel D-417 Problembeispiel E-417
NV ND NV ND
Homberger und Gehring ES1 54 4703 54 4732
Rochat und Taillard (1995) 54 6265 54 7212
Thangiah u.a. (1991) 54 4866 55 4149
Homberger und Gehring ES2 54 9708 55 5174
Taillard u.a. (1996) 55 3440 55 3707
Chiang und Russell (1996) 55 4232 55 4397
Kontoravdis und Bard (1995) 55 4273 55 4986
Russell (1995) 55 4964 55 6092

Tab. 4. Ergebnisvergleich fiir zwei Problembeispiele von Russell (1995).

Zur Substantiierung der Qualitatsvorteile, die das Verfahren ES1 gegeniber dem Verfahren ES2
aufweist, wurde noch eine spezielle Testserie durchgefihrt. Die 56 Problembeispiele von Solomon
wurden mit ES1 und ES2 finfmal berechnet; jede Problemberechnung startete dabei mit einer
unterschiedlichen, stochastisch initialisierten Ausgangspopulation. In Tab. 5 werden fir jedes der
beiden Verfahren kumulierte Werte fur die Fahrzeuganzahl und die Gesamtentfernung angegeben,;
die minimalen, die durchschnittlichen und die maximalen Wertekld¥ und der entsprechenden
Werte KND, die durch funfmalige Berechnung der 56 Problembeispiele ermittelt wurden, werden
mit KNVmin, KNDpin Usw. bezeichnet. Die Ergebnisse in Tab. 5 erharten die bereits festgestellten
Qualitatsvorteile des Verfahrens ES1. Die Qualitatsvorteile von ES1 sind damit zu erklaren, daf3
keiner der verwendeten Move-Operatoren die Fahrzeuganzahl vergrof3ern kann. Hingegen ist es bei
ES2 durchaus moglich, da aufgrund der verwendeten Einfligeheuristik die Fahrzeuganzahl
wahrend der Suche zunimmt.

Evolutions- Kumulierte Minimalwerte Kumulierte Durchschnittswefte Kumulierte Maximalwertg

Strategie KNVmin KI\IDmin KNVdurch KNDdurch KNVmax KNDmax
ES1 410 59704 411 58906 412 58055
ES2 413 58176 415 57949 416 57933

Tab. 5. Vergleich der Evolutionsstrategien ES1 und ES2.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dal3 die entwickelten Evolutionsstrategien anderen
Heuristiken zur LOsung des Standardproblem der Tourenplanung mit Zeitfensterrestriktionen
durchaus ebenbirtig sind. Vermutlich kénnen auch andere kombinatorische Optimierungsprobleme
mit Evolutionsstrategien erfolgreich bearbeitet werden.
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