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Zusammenfassung: Im vorliegenden Beitrag wird ein Genetischer Algorithmus fiir das
Job—Shop—Scheduling—Problem mit einer neuen Reprasentation vorgestellt, die sich an den
technologischen Vorschriften der Problemstellung orientiert und nur zuléssige Lésungen ko-
diert. Fiir diese Reprasentation wird die Wirkung unterschiedlicher Crossover—Operatoren
untersucht. Auflerdem wird das Losungsverhalten des Genetischen Algorithmus durch Ein-
beziehung eines lokalen Suchverfahrens verbessert. Die Testergebnisse zu bekannten Bench-
markproblemen zeigen, dafl der implementierte Genetische Algorithmus im Vergleich zu an-
deren Verfahren sehr gute Losungen liefert.

Stichworte: Job—Shop—Scheduling—Problem, Genetische Algorithmen, technologieorientier-
te Reprasentation, lokale Suchverfahren

Abstract: This paper introduces a genetic algorithm for job-shop scheduling problems.
The algorithm uses a new processing order oriented coding which only represents feasible
solutions. For this representation the effect of different crossover operators is investigated.
To improve the solution quality, a local search algorithm is employed. Applied to various
difficult benchmark problems the genetic algorithm generates high quality solutions.

Keywords: job—shop scheduling problem, genetic algorithm, processing order oriented re-
presentation, local search algorithm



1 Verfahren zur Maschinenbelegungsplanung

Das hier betrachtete Problem stammt aus dem Bereich der Maschinenbelegungsplanung und
wird als Job—Shop-Scheduling—Problem bezeichnet [Fre82], [DSV93] Grob skizziert geht es
bei diesem Problem um die Einplanung von Auftrégen auf Maschinen unter Einhaltung
von Restriktionen und Verfolgung eines oder mehrerer Ziele. Die Auftriage bestehen aus
Arbeitsvorgéangen und technologischen Vorschriften. Die technologischen Vorschriften geben
an, in welcher Reihenfolge und auf welchen Maschinen die Arbeitsvorgénge des jeweiligen
Auftrages einzuplanen sind. Die Maschinen sind verschiedenartig, so dal keine Maschine eine
andere Maschine substituieren kann.

Das Job—Shop—Scheduling—Problem ist N P—schwer [GJS76] [LKB77] und gilt als eines der
schwierigsten kombinatorischen Probleme. Seit den fiinfziger Jahren werden aus der Litera-
tur die unterschiedlichsten Verfahren fiir dieses Problem vorgeschlagen. Hervorzuheben sind
die klassischen Graphen- bzw. Baumsuchverfahren, wie z.B. Branch—and-Bound—Verfahren
[CP89] und einfache Prioritatsregelverfahren [Hau89]. Neben diesen allgemeinen Verfah-
ren wurden fiir das Job—Shop—Scheduling—Problem spezielle Verfahren entwickelt. Eines
der besten ist das Shifting—Bottleneck—Verfahren [ABZ88]. Dieses Verfahren lost iterativ
Ein—Maschinen—Probleme. Die Reihenfolge, in der die Probleme geldst werden, richtet sich
dabei nach der kritischen Maschine, der sogenannten Engpafimaschine. In jiingster Zeit wer-
den erfolgreich lokale Suchverfahren, wie Simulated Annealing [LAL92] und Tabu Search
[Tai92], [DT93] angewendet. Hierbei handelt es sich um Verbesserungsverfahren, die eine
Losung durch eine andere aus der Nachbarschaft solange ersetzen, bis ein vorgegebenes Kri-
terium erfiillt wird. Eine weitere Verfahrensklasse, welche dhnlich erfolgreich auf Job—Shop—
Scheduling—Probleme angewendet wird, bilden die Genetischen Algorithmen [YN92], [Pes93].
Genetische Algorithmen verwenden im Unterschied zu den lokalen Suchverfahren gleichzei-
tig mehrere Losungen. Iterativ werden bessere Losungen bevorzugt ausgesucht, um durch
Kombination ihrer speziellen Eigenschaften neue Loésungen zu erzeugen, die die bisherigen
Losungen verdrangen.

In diesem Artikel stellen wir einen Genetischen Algorithmus mit einer neuen Représenta-
tion fiir das Job—Shop—Scheduling—Problem vor. Bei dieser Reprasentation werden die Ar-
beitsvorgédnge nach den technologischen Vorschriften der Auftriage geordnet. Dadurch ist
sichergestellt, daB alle im Suchraum darstellbaren Losungen die vorgeschriebene Reihenfolge
fir die Durchfithrung von Arbeitsvorgdangen einhalten. Der Beitrag ist wie folgt gegliedert.
Im nachfolgenden zweiten Kapitel wird das Job—Shop—Scheduling—Problem beschrieben. Im
dritten Kapitel werden die Prinzipien und Komponenten Genetischer Algorithmen erlautert.
Im vierten Kapitel wird ein neuer Genetischer Algorithmus zur Maschinenbelegungsplanung
vorgestellt. Hier werden u.a. die Reprasentation, die genetischen Operatoren und eine Hybri-
disierung mit einem lokalen Suchverfahren présentiert. Im fiinften Kapitel wird das Lésungs-
verhalten des Genetischen Algorithmus untersucht.
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Das Job—Shop—Scheduling—Problem

In einem statischen und deterministischen Modell wird das Problem wie folgt beschrieben:

J ist eine Menge von n Auftragen. Jeder Auftrag J; (j = 1,2,...,n) mufl vollstandig

bearbeitet werden. Der Bereitstellungstermin r; gibt den Zeitpunkt an, zu dem der
Auftrag J; in der Planungsperiode zur Bearbeitung bereitsteht. Der Liefertermin d;
gibt den Zeitpunkt an, zu dem die Bearbeitung des Auftrags J; beendet sein sollte.

ist eine Menge von m Maschinen. Jede Maschine My (k = 1,...,m) ist von einem
anderen Maschinentyp. Alle Maschinen stehen in der Planungsperiode zeitlich unbe-
grenzt und ohne Stérungen zur Verfiigung und kénnen jeweils hochstens einen Auftrag
J; gleichzeitig bearbeiten.

Jeder Auftrag J; besteht aus n; Arbeitsvorgéngen, die auf den Maschinen aus M bearbeitet
werden. In der Regel wird jeder Auftrag auf jeder Maschine genau einmal bearbeitet. Es kann

jedoch vorkommen, dafl ein Auftrag nicht auf allen Maschinen oder mehrfach auf der gleichen
Maschine bearbeitet werden muf.

Oijk

.y
ui'j’k

ist der i-te Arbeitsvorgang (1 = 1,...,n;) von Auftrag J; auf der Maschine Mj.
Jeder Arbeitsvorgang wird genau einmal bearbeitet und kann wéhrend der Bearbeitung
nicht unterbrochen werden. Die Bearbeitungsdauer p;;; ist die Zeitdauer, die fiir den
Arbeitsvorgang O;;, benétigt wird.

ist die technologische Vorschrift des Auftrags J;. Sie legt fest, in welcher Reihenfolge
und auf welchen Maschinen die Arbeitsvorginge des Auftrags J; bearbeitet werden
miissen (Oyjo,(1)s - - > On,jo,(n;))- Hierbei bestimmt o;(7) die Maschine My, auf der
der i-te Arbeitsvorgang des Auftrags J; gefertigt wird. Ein Arbeitsvorgang kann
erst bearbeitet werden, wenn sein unmittelbarer Vorganger beendet worden ist. Das
Job-Shop-Scheduling—Problem ist dadurch gekennzeichnet, daf§ jeder Auftrag J; ei-
ne individuelle technologische Vorschrift haben kann. Spezielle Job—Shop—Scheduling—
Probleme sind das Open—Shop—Scheduling-Problem, bei dem keine technologischen
Vorschriften existieren, und das Flow—Shop—Scheduling—Problem, bei dem alle techno-
logische Vorschriften gleich sind.

bezeichnet die reihenfolgeabhingige Riistzeit fiir die Umrilistung von Arbeitsvorgang
Oy 14 (i'=1,...,n50,§ =1,2,...,n, k =1,...,m) auf Arbeitsvorgang O;;; auf der
Maschine Mj. Die Riistzeit ist abhéngig von dem unmittelbar vorher eingeplanten
Arbeitsvorgang O, auf der Maschine Mjy. Ist Oy der erste Arbeitsvorgang auf
der Maschine My, so gibt die Riistzeit wu;j; die Zeitdauer an, die bendtigt wird, um
die Maschine fiir diesen Arbeitsvorgang vorzubereiten.

Tabelle 1 zeigt ein Job—Shop—Scheduling-Problem von French [Fre82, S. 2] mit vier Auf-
tragen, die auf vier Maschinen zu bearbeiten sind. Der Bereitstellungstermin und die Ar-

beitsvorgénge eines Auftrags werden zeilenweise aufgelistet. Die Bearbeitungszeiten der Ar-
beitsvorgénge werden zuséatzlich in Klammern angegeben. Die technologische Vorschrift eines



Auftrags ergibt sich aus der Reihenfolge, in der die Arbeitsvorgdnge des Auftrags in der je-
weiligen Zeile auftreten.

Auftrige Bereitstellungs- technologischen Vorschriften der Auftrige
termin r; (Bearbeitungszeit)
J1 0 0111(60) —  0212(30) — O033(2) —  O414(5)
Js 15 O122(75) = 0223(3)  —  0321(25) —  0424(10)
Js 15 O133(5) = 0232(15) —  O331(10) —  0434(30)
Jy 60 0144(90) = Oz41(1)  — Osza2(1) = Ouaas(1)

Tabelle 1: Das Beispielproblem von French

Die Menge S bezeichne alle Lésungen des Job—Shop—Scheduling—Problems. Eine Losung
s € S kann als vollstandiger Plan oder als Sequenz—Plan dargestellt werden. Ein wvollstind:-
ger Plan legt fir alle Arbeitsvorginge O;j; den jeweiligen Bearbeitungsbeginn {¢;;;, fest.
Die Wartezeit w;;; des Arbeitsvorgangs O, bezeichnet das Zeitintervall von der Fertig-
stellung des vorhergehenden Arbeitsvorgangs in der technologischen Vorschrift V; bis zu
dem Zeitpunkt ¢;;,. Handelt es sich um den ersten Arbeitsvorgang in der technologischen
Vorschrift eines Auftrags, so entspricht w;;;, dem Zeitintervall von dem Bereitstellungster-
min r; des Auftrags bis zu dem Bearbeitungsbeginn t;;;. Ein Sequenz—Plan bestimmt fiir
jede Maschine nur die organisatorische Reihenfolge der Arbeitsvorgange. Ein Sequenz—Plan
g ={q1,...,qn} besteht also aus einer Menge von organisatorischen Reihenfolgen ¢, wo-
bei g vorschreibt, in welcher Abfolge die Arbeitsvorgénge auf der Maschine M} bearbeitet
werden sollen.

Mit dem hier vorgestellten Genetischen Algorithmus kénnen Job—Shop—Scheduling—Probleme
mit durchlaufzeitbezogenen, terminbezogenen, kapazitdtsbezogenen und riistzeitbezogenen
Zielen gelost werden. Besonders héufig verwendete Ziele sind:

Minimierung der durchschnittlichen Wartezeit W mit

1

n
Z W]' und W]‘ = Z ’LUZ']'U] (2),
j:l

i:l

W =

3|~

Minimierung der Zykluszeit C,,,, mit

Crazr = max{Cy,Cy,...,C,} und

UZ;
Ci=r;+ Z('wijcr](i) + Pijo, (i) yJ=1,2,...n,
=1

Minimierung der maximalen Terminabweichung L,,,, mit

Loz = max{Ly,La,..., Ly} und L; = C; —d; 7 =1,2,...,n.



Die drei obigen Zielfunktionen sind reguléar [Fre82, S. 14], d.h. der Zielfunktionswert nimmt
nicht ab, wenn mindestens eine Fertigstellungszeit C'; zunimmt. Beziehungen zwischen den
Zielen der Maschinenbelegungsplanung sind u.a. in French [Fre82, S. 28-31] zu finden.

Eine Klasse von Maschinenbelegungsplénen wird durch folgende Notation gekennzeichnet:
n/m/T]K.

Dabei gibt n die Anzahl der Auftrage und m die Anzahl der Maschinen an. T' steht fiir
den Problemtyp, wobei Job—Shop—Scheduling—Probleme mit G, Open—Shop—Scheduling—
Probleme mit OS5 und Flow—Shop—-Scheduling-Probleme mit F'S bezeichnet werden. Durch
die Variable K wird die Zielfunktion (z.B. W, Cyraz, Limaz) festgelegt. Bei dem in Tabelle 1
dargestellten Beispiel von French handelt es sich um ein 4/4/G/C,,,, Problem.

3 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen [Hol75], [Gol89], [Mic92], [SHF94] sind naturadaptive Verfahren, bei
denen die Losungen einer Problemstellung durch Individuen einer Population représentiert
werden. Das Prinzip Genetischer Algorithmen sieht vor, dafl durch Selektion und Reproduk-
tion existierender Losungen neue Losungen erzeugt werden. Aufgrund des Selektionsprozesses
werden Individuen aus der Population ausgewdhlt und Paare gebildet. Fiir die ausgewéhlten
Paare generiert der Reproduktionsprozeff Nachkommen, d.h. neue Losungen, die eine Ahn-
lichkeit zu ihren Vorfahren aufweisen. Es ist niitzlich, das Zusammenspiel zwischen Selektion
und Reproduktion um einen Akzeptanzmechanismus zu erweitern. Der Akzeptanzmechanis-
mus hat eine selektierende Wirkung bei der Aufnahme von neu erzeugten Losungen in die
Population. Insgesamt werden dann durch Selektion und Reproduktion neue Losungen er-
zeugt, die nach erfolgter Akzeptanz in die Population aufgenommen werden.

Ein Individuum der Population P = {Iy,..., I} besteht nicht nur aus der Losung, dem
sogenannten Phdnotyp, sondern auch aus einem Genotyp. Der Genotyp, der durch genetische
Operatoren verdndert werden kann, ist eine genetische Représentation des Phénotyps. Ein
Genotyp kann aus einem oder mehreren Chromosomen bestehen. Ein Chromosom ist eine
Zeichenkette, mit der genetische Eigenschaften eines Individuums festgelegt werden. Ein
einzelnes Zeichen an einer bestimmten Position eines Chromosoms wird als Gen bezeichnet.
Jedem Individuum I, (x = 1,...,h) wird zudem eine Fitnef fit, zugeordnet. Die Fitnef
fit, ist nicht einfach nur der Zielfunktionswert f, des Individuums I, sondern driickt das
Verhéltnis der Zielfunktionswerte der Individuen einer Population zueinander aus.

Bei der Selektion dient die Fitnefl als Entscheidungsgrundlage fiir die Auswahl von Indivi-
duen. Durch einen zufallsgesteuerten Mechanismus werden Individuen mit besserer Fitnefl
bevorzugt ausgewahlt. Ausgehend von zwei ausgewédhlten Individuen erzeugt die Repro-
duktion in der Regel zwei neue Individuen. Dabei fiigen komplexe genetische Operatoren
[Mic92] zufallsgesteuert Informationen aus zwei Genotypen zusammen. Bei Genotypen, die
aus mehreren Chromosomen bestehen, vertauscht der Rekombinations—Operator zwei gan-
ze Chromosomen, wiahrend Crossover—Operatoren Teilinformationen aus den Chromosomen
zusammenfiigen. Finfache genetische Operatoren verandern nur einen Genotyp, ebenfalls



zufallsabhéngig. Zu diesen Operatoren gehort z.B. die Mutation, die eine moglichst klei-
ne Verdanderung eines Genotyps verursachen soll. Der Akzeptanzmechanismus entscheidet
aufgrund der FitneB iiber das Uberleben der neuen und der alten Individuen. Der Einsatz
genetischer Operatoren wird durch Wahrscheinlichkeiten gesteuert, die als externe Parameter
vorzugeben sind.

Der Ablauf eines Genetischen Algorithmus wird in Abbildung 1 skizziert. Zu Beginn wird
eine Population P,—; zuféllig erzeugt. Nach der Evaluierung der Individuen dieser Populati-
on tritt der Genetische Algorithmus in die Hauptschleife ein. In dieser wird iterativ fiir jede
Generation ¢ die Fitnel der Individuen der Population P, berechnet, und es werden Paare
fiir die Reproduktion ausgewahlt. Neue Individuen werden erzeugt, die nach der Evaluie-
rung entweder akzeptiert oder abgelehnt werden. Beendet wird der Genetische Algorithmus
bei Eintritt einer zuvor festgelegten Abbruchbedingung. Die Abbruchbedingung kann sich
nach unterschiedlichen Kriterien richten, wie z.B. maximale Laufzeit, Anzahl der erzeugten
Generationen oder Niveau eines Satisfizierungsziels [SH92]. Ein weiteres Abbruchkriterium
sind identische Fitnelwerte der Individuen einer Generation, da hier die Individuen fiir die
Selektion und den Akzeptanzmechanismus nicht mehr unterscheidbar sind. Als endgiiltige
Losung dient das beste aller Individuen, das der Genetische Algorithmus wéhrend seines
Verfahrensablaufs generiert hat.

Beginn
g:=1
initialisiere P,
evaluiere Individuen aus P,
wiederhole
berechne Fitnel der Individuen aus P,
selektiere Individuen aus P, und bilde Paare
reproduziere neue Individuen
evaluiere neue Individuen
akzeptiere neue Individuen in F,
g=g+1
bis (Abbruchkriterium)
Ende

Abbildung 1: Ablauf eines Genetischen Algorithmus

Bei dem Entwurf eines Genetischen Algorithmus fiir eine konkrete Anwendung miissen seine
Komponenten spezifiziert werden. Zur besseren Ubersicht iiber die Entwurfsentscheidun-
gen werden die Komponenten in drei Gruppen unterteilt. Zur ersten Gruppe gehéren die
Komponenten, die zur Repréasentation beno6tigt werden. Sie miissen fiir die jeweilige Pro-
blemklasse speziell entworfen werden. Die zweite Gruppe besteht aus Komponenten, die die
Evolution beeinflussen. Sie sind von der zu l6senden Problemklasse unabhéngig. Die dritte
Gruppe ist die der genetischen Operatoren. Thre Gestaltung erfolgt in Abstimmung mit den
Reprasentations—Komponenten. Fiir diese drei Gruppen miissen folgende Entscheidungen
getroffen werden:



Reprisentations—Komponenten: Die Entscheidungen beziiglich dieser Komponenten
betreffen im wesentlichen die Entwicklung einer geeigneten Modellformulierung. Hierzu
gehoren die Kodierung und der Entwurf einer Evaluierungsfunktion, die die Genotypen
interpretiert und bewertet.

Evolutions—Komponenten: Die wichtigsten Entscheidungen in dieser Gruppe betreffen
die FitneBfunktion, die Selektionsstrategie und den Akzeptanzmechanismus. Desweite-
ren muf} entschieden werden, ob die Populationsgréfie statisch oder dynamisch ist, ob
die Anfangspopulation rein zufillig oder nach einer konkreten Zufallsverteilung erzeugt
wird und aufgrund welcher Kriterien der Genetische Algorithmus beendet werden soll.

Genetische Operatoren: Die Entscheidungen in dieser Gruppe beziehen sich auf die Aus-
wahl und Gestaltung der komplexen und einfachen Operatoren fiir die Reproduktion.

Ein Genetischer Algorithmus kann mit anderen Losungsverfahren zu einem Verfahrensver-
bund kombiniert werden, um die Lésungsqualitdt zu verbessern. Ein solcher Verfahrensver-
bund wird als hybrider Genetischer Algorithmus bezeichnet. Es werden zwei Hybridisierungs-
ansédtze unterschieden: Der erste Ansatz verwendet zusatzliche problemspezifische Verfahren,
die eine Suche auf den Phanotypen durchfithren und als vierte optionale Gruppe von Kom-
ponenten angesehen werden kénnen. Die zweite Art erweitert die vorhanden Komponenten,
z.B. die genetischen Operatoren, um problemspezifische Verfahren und/oder Informationen.

4 Entwicklung eines Genetischen Algorithmus

Zunachst stellen wir die neue Problemrepréasentation vor. Dann werden die Entscheidun-
gen beziiglich der Evolutions—Komponenten getroffen. Anschlieend wird die Auswahl gene-
tischer Operatoren begriindet. Abschlieend wird ein lokales Suchverfahren zur Hybridisie-
rung des Genetischen Algorithmus prasentiert.

4.1 Reprisentations—Komponenten

Die Reprasentations—Komponenten sind von zentraler Bedeutung. Denn durch die Kodie-
rung wird die Grofle des Suchraums beeinflufit, und die Evaluierungsfunktion, die auf jedes
neue Individuum einer Population einmal angewandt werden mu$, stellt den recheninten-
sivsten Bestandteil eines Genetischen Algorithmus dar. Aus der Literatur sind mehrere un-
terschiedliche Repréasentationen fiir Maschinenbelegungsprobleme bekannt [Dav85], [NY91],
[KS91], [YN92], [SH92], [SB92], [SWV92], [DP93], [Pes93], [Bru93], [FRCI3], [BKMU93]. Es
wird unterschieden zwischen Repréasentationen, die Plane darstellen, und solchen, die dazu
verwendet werden, andere problemspezifische Verfahren zu dirigieren (hybride Reprisen-
tationen). Bezliglich der verwendeten Kodierungsart wird zwischen bindren Kodierungen,
bindrdhnlichen Kodierungen und permutationsbasierten Kodierungen unterschieden.

Eine gute Reprasentation soll einen moglichst kleinen Suchraum definieren, der alle Kandi-
daten fiir eine optimale Losung enthéalt, aber unbrauchbare Losungen so weit wie moglich
ausschliefit. Zur Definition eines geeigneten Suchraums bietet sich die Représentation von



Sequenz—Planen an. Alle anderen Daten, wie z.B. Bearbeitungszeiten und reihenfolge-
abhangige Riistzeiten, werden erst zur Evaluierung hinzugezogen. Die Schwierigkeit, Sequenz—
Pléne zu kodieren, besteht darin, unzulassige Losungen zu vermeiden. Um nur Sequenz—Plane
zu reprasentieren, die nicht gegen die technologischen Vorschriften verstofien, kodieren wir
nicht die organisatorische Reihenfolgen g, eines Sequenzplans, sondern Reihenfolgen zwischen
solchen Arbeitsvorgéngen, die an gleicher Position innerhalb der technologischen Vorschriften
stehen.

Kodierung: Ein Genotyp zur Représentation einer Losung besteht aus nyax + 1 Chromoso-
men mit Npmay = max{ni,na,...,n,}, wobei n; die Anzahl der zum Auftrag .J; gehorenden
Arbeitsvorgénge ist. Jedes Chromosom kodiert eine Reihenfolge in Form einer Permutation.
Das Chromosom Ch; (1 = 1,...nmax) reprasentiert die Reihenfolge aller Arbeitsvorgange,
die an der i-ten Stelle innerhalb einer technologischen Vorschrift stehen. Das letzte Chromo-
som Chy, . +1 legt eine Rangfolge fiir die Auftréage der Problemstellung fest. Die Chromoso-
men eines Genotyps schreiben gemeinsam eine eindeutige Reihenfolge vor, nach der bei der
Konstruktion des zugehorigen Phéanotyps die Einplanung von Arbeitsvorgéangen stattfinden

soll.

Die Kodierung wird im folgenden anhand des 4/4/G /C0 Problems aus Tabelle 1 erldutert.
Abbildung 2 zeigt einen Genotyp zur Reprasentation einer Lésung des Problems. Auf der
linken Seite sind die Chromosomen des Genotyps und auf der rechten Seite die durch sie
definierten Reihenfolgen der Arbeitsvorgénge bzw. Auftrédge dargestellt. Das Chromosom
C'h; beschreibt eine Permutation der Elemente der i-ten Spalte der Tabelle mit den techno-
logischen Vorschriften und das letzte Chromosom eine Permutation der Auftrége, d.h. der
Elemente der ersten Spalte in Tabelle 1.

Chl—(3727174) (0133701227011170144)
Ch2:(3747172) (0232702417021270223)
Chs=1(3,4,2,1) = (Os31,031, 031 ,0313)
Ch4—(3717274) (0434704147042470443)
Chs=(3,4,2,1) (Js , Joy Jo, Ji )

Abbildung 2: Ein Genotyp zur Reprasentation des 4/4/G /C\qr Problem von French

Die Grofle des Suchraums ergibt sich aus der Anzahl der moglichen Permutationen je Chro-
mosom zu ¢!+ ... cp,, ! nl, wobei ¢; die Anzahl der Arbeitsvorgdnge im Chromosom Ch;

m+1

ist, und zu (n!) , wenn jeder Auftrag genau einmal von jeder Maschine bearbeitet werden

muf}. Dieser Wert ist im Vergleich zu anderen Reprasentationen sehr klein. Bei einer binédren
Kodierung [NY91], [TN92] ergibt sich die Grofie des Suchraums zu 2*(*=1/2 und bei ei-
ner permutationsbasierten Kodierung mit Wiederholungen [BKMU93; FRC93] [BKMU93],
[FRC93] zu (m - n)!/m”".

Evaluierungsfunktion: Um die Fitnefl eines Individuums zu ermitteln, wird der Genotyp
des Individuums in einen zugehoérigen Phéanotyp dekodiert. Die Dekodierung erfolgt durch die
hintereinandergeschaltete Anwendung einer Prioritats—Funktion und einer Plan—Funktion.



Die Prioritats—Funktion erstellt eine eindeutige Reihenfolge aller Arbeitsvorgange der Pro-
blemstellung (Prioritatsliste). Aufgrund der Prioritétsliste konstruiert die Plan—Funktion
einen vollstandigen Plan.

Die Prioritits—Funktion bewertet alle Arbeitsvorgange und sortiert sie nach aufsteigenden
Bewertungen (Prioritat). Ein Arbeitsvorgang, der keinen Vorgénger in der technologischen
Vorschrift besitzt, wird mit der Position bewertet, die er in dem ersten Chromosom einnimmt,
d.h. der erste Arbeitsvorgang des ersten Chromosoms wird mit 1 bewertet, der zweite mit 2,
usw. Fiir alle iibrigen Arbeitsvorgédnge ergibt sich die Prioritdt aus der Summe der Position
des Arbeitsvorgangs in dem entsprechenden Chromosom und der Prioritat seines Vorgéngers
in der technologischen Vorschrift. Das letzte Chromosom wird benutzt, um die Reihenfol-
ge von Arbeitsvorgdngen mit gleicher Bewertung festzulegen. Bei gleicher Prioritét ergibt
sich die Reihenfolge der Arbeitsvorgdnge aus der Rangfolge, die das letzte Chromosom fiir
die zugehorigen Auftrage definiert. Die Prioritatsliste ist konsistent mit der technologischen
Vorschrift, d.h. die durch die Prioritatsliste definierte Reihenfolge zwischen den Arbeits-
vorgéangen eines Auftrags stimmt mit der Reihenfolge, die von der technologischen Vorschrift
dieses Auftrags verlangt wird, tiberein. Die Vorgehensweise der Prioritdts—Funktion wird in

Abbildung 3 anhand des obigen Genotyps fiir das 4/4/G /C ez Problem demonstriert.

Chy Chs Chs Chy
(0133701227011170144) (0232702417021270223) (0331703427032170313) (0434704147042470443)
Pos.: 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
+ |—>1 4 3 2 |—>2 6 6 6 |—>3 10 9 8

Prio.: 1 2 3 4 12 6 6 6 3 8 9 10 44 12 12 12

Chs
(J37 J47 J27 Jl)
Position : 1 2 3 4

PYiO--LiStei(0133702327012270331701117043470144702417022370212703427032170313704437042470414)
Prio:. 1 , 2,2 ,3,3,4,4,6,6,6,8,9, 10,12,12, 12

Abbildung 3: Vorgehensweise der Prioritats—Funktion

Die Plan—Funktion erzeugt einen aktiven [DSV93, S. 369] vollstandigen Plan, indem sie die
Arbeitsvorgénge in der Reihenfolge der zuvor ermittelten Prioritatsliste nach den folgenden
Regeln einplant:

e ein neu einzufiigender Arbeitsvorgang wird so frith wie moglich eingeplant,

e ein bereits eingeplanter Arbeitsvorgang kann nicht mehr verschoben werden.

Dabei ist es moglich, dal ein neu einzufiigender Arbeitsvorgang O;;, auf der Maschine
M, frither terminiert als ein bereits eingeplanter Arbeitsvorgang auf der gleichen Maschine,



wenn nur ein gentigend grofler Zeitraum mit ungenutzter Maschinenzeit (Leerzeit) vor dem
bereits eingeplanten Arbeitsvorgang existiert. Die Leerzeit ist grofl genug, wenn die Sum-
me aus Leerzeit und Riistzeit fiir den bereits eingeplanten Arbeitsvorgang grofler ist als die
Bearbeitungsdauer p;j; des einzufiigenden Arbeitsvorgangs inklusive aller dann zu beriick-
sichtigenden reihenfolgeabhangigen Riistzeiten. Falls keine solche Leerzeit existiert, mufl der
neu einzufiigende Arbeitsvorgang O;;; an die bisher konstruierte organisatorische Reihen-
folge g fiir die Maschine M} hinten angefiigt werden. Bei der Ermittlung des frithesten
Zeitpunkts fiir die Einplanung des Arbeitsvorgangs O;;; ist der Bereitstellungstermin r;
zu beachten. Ferner ist zu beriicksichtigen, dafl O;;; frithestens zu einem Zeitpunkt starten
kann, zu dem sein Vorganger O(;_1)jo,(i—1) in der technologischen Vorschrift V; beendet
worden ist. Abbildung 4 zeigt das Gantt—Diagramm des vollstandigen Plans, den die Plan—
Funktion aufgrund der in Abbildung 3 dargestellten Prioritatsliste konstruiert.

Im Anschlufl an die Dekodierung wird der konstruierte vollstdndige Plan mit der fiir die
Problemstellung zugrundegelegten Zielfunktion bewertet.

My [Oss1] O | O] JOasy mxx =150

|
My [ O232 | O122 | O212 | [[0342 |
|
M3 D0133 D0223 I:[0313 I:[0443 |
|

My | 0434 O144 0i24] 10414

T - T - T - T - T - T - T - T - T | T
0 60 120 180

Abbildung 4: Minimaler Plan zum 4/4/G/Cq, Problem von French

4.2 Evolutions—Komponenten

Die Grofle der Population des Genetischen Algorithmus wird mit A = const statisch festge-
legt. Die Anfangspopulation wird zuféllig erzeugt. Als Abbruchkriterium dient eine vorgege-
bene Anzahl von Generationen g.

Fitneflfunktion: Die verwendete FitneBfunktion basiert auf dem Prinzip der proportionalen

Fitnef, d.h. fiir Maximierungsprobleme gilt fit, = f,/(+ 2", f;), wobei f, den Zielfunk-

h
tionswert des Individuums [, bezeichnet. Fiir Minimierungsprobleme wird die Fitnefl wie
folgt berechnet:

h :
f‘itm — sz:fl fz/

Z}'L—l kl . Zh:l f]
i= t k= ==L
A mi fZ

Selektionsstrategie: Ein Individuum wird nach dem Prinzip stochastic sampling [Whi93]
ausgewdhlt, d.h. die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Individuum ausgewéhlt wird, ist p, =

Fit,/h [Gol89].



10

Akzeptanzmechanismus: Die neu generierten Individuen werden nacheinander dem Ak-
zeptanzmechanismus unterzogen. Fiir die Bildung einer neuen Generation wird der Fit-
nefiwert des schlechtesten Individuums der Generation als Toleranzschwelle fiir den Ver-
gleich mit den Fitnefiwerten der neu generierten Individuen herangezogen. Die Population
der neuen Generation wird schrittweise durch Austausch von Individuen aufgebaut. Ein
neues Individuum wird in die Population aufgenommen, falls seine Fitnefl besser ist als
die Toleranzschwelle. In diesem Fall verdrangt es das schlechteste Individuum der aktuellen
Population.

4.3 Genetische Operatoren

Bei der Bildung neuer Individuen kommen die folgenden genetischen Operatoren zum Ein-
satz.

Rekombinations—Operator: Dieser Operator bildet aus den Genotypen zweier Maschi-
nenbelegungsplane zwei neue Genotypen, indem er Chromosomen, die an gleicher Position
in den urspriinglichen Genotypen stehen, miteinander vertauscht. Fiir jede Position wird ein
Tausch der zugehorigen Chromosomen in Betracht gezogen. Die Vertauschung zweier Chro-
mosomen findet mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit (Rekombinationsrate) statt, die
als externer Parameter vorgegeben wird.

Crossover—Operatoren: Crossover—Operatoren vertauschen Teilinformationen zwischen
solchen Chromosomen, die an der gleichen Position zweier unterschiedlicher Genotypen ste-
hen. Fir jede Position der Genotypen zweier Individuen, die miteinander gepaart werden
sollen, wird ein Crossover—Operator mit einer bestimmten extern vorgegebenen Wahrschein-
lichkeit (Crossoverrate) ausgefiithrt. Crossover—Operatoren werden unmittelbar im Anschluf
an die Rekombination und nur auf solche Chromosomen angewendet, die nicht miteinander
vertauscht worden sind. In der Literatur werden mehrere permutationshewahrende Opera-
toren fiir Genetische Algorithmen vorgeschlagen. Diese Operatoren [OSH87], [SMMW91],
[SWMM92], [WSF89], [Sys91] unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Fahigkeit, die in einem
Chromosom kodierten unterschiedlichen Informationen zu bewahren, d.h. auf nachfolgende
Individuen weitervererben zu kénnen. Die in einem Chromosom in Form einer Permutati-
on kodierten Informationen sind im wesentlichen die Umgebung, die Reihenfolge und die
Position der Elemente der Permutation. Je nach Problemart (z.B. Tourenplanungsproblem
oder Job—Shop—Scheduling-Problem) haben solche Informationen unterschiedlich starke Be-
deutung. Aufgrund der Problemstruktur des Job—Shop—Scheduling-Problems haben wir uns
entschieden, die Anwendung des "position based Crossover’ [Sys91] und des ’order Crossover’
[OSH87] alternativ zu erproben. Der ’position based Crossover’ zielt auf die Bewahrung von
Positionsinformationen ab, wahrend der 'order Crossover’ Reihenfolgeinformationen bewah-

ren will [OSH87] .

Mutation: Die Mutation bewirkt kleine Veranderungen in einem Chromosom eines Ge-
notyps und wird mit einer vorgegeben Wahrscheinlichkeit (Mutationsrate) fiir jedes Gen
angewendet. Fiir die Mutation von permutationsbasierten Chromosomen bieten sich u.a. die
beiden Operatoren ’order based Mutation’ und ’position based Mutation” an [Sys91]. Bei
dreiflig Testlaufen mit beiden Operatoren haben wir fiir fiinf verschiedene Probleme festge-
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stellt, dafl bei Anwendung des Operators 'order based Mutation’ bessere Ergebnisse erzielt
werden konnten als bei Anwendung des "position based Mutation’. Dies ist vermutlich dar-
auf zuriickzufithren, dafl 'order based Mutation’ die Positionsinformation starker bewahrt
als "position based Mutation’. Im folgenden beschranken wir uns daher auf die Verwendung
des erfolgversprechenderen Operators 'order based Mutation’.

4.4 Hybridisierung

Die Hybridisierung des hier vorgestellten Genetischen Algorithmus erfolgt durch die Kombi-
nation mit einem lokalen Suchverfahren. Das lokale Suchverfahren fithrt eine Suche auf den
Phéanotypen durch und dient zur Verbesserung der mit dem Genetischen Algorithmus erzeug-
ten Individuen. Hierzu wird auf jedes neue Individuum in der Population ein heuristisches
Verbesserungsverfahren der besten Verbesserung angewendet. Das Verbesserungsverfahren
versucht mit Hilfe einer Nachbarschaftsstruktur, die jeder Losung s € S eine Menge von
Nachbarn N, C S zuordnet, eine vorgegebene Bezugslosung iterativ zu verbessern. Das Ver-
fahren beginnt mit der durch I, vorgegebenen neuen Losung s als Bezugslosung und sucht
in der Nachbarschaft A, nach einer besseren Losung. Gesucht wird die beste in der Nachbar-
schaft V; enthaltene Losung ¢. Wenn diese Losung ¢ einen besseren Zielfunktionswert besitzt
als s, dann wird ¢ zur neuen Bezugslosung, und es wird eine erneute Suche in der Nachbar-
schaft von ¢ gestartet. Das lokale Suchverfahren zur Verbesserung eines Individuums endet,
wenn in der zu suchenden Nachbarschaft keine bessere Losung als die aktuelle Bezugslésung
gefunden werden kann.

Die Nachbarschaft N einer Bezugslosung s besteht aus allen Losungen, die durch die fol-
gende Transformation von s erzeugt werden konnen [Laa88, S.69-75]. Die Transformation
besteht aus einer Tauschoperation, bei der zwei Arbeitsvorginge O;j; und Oy in der
von s beschriebenen Losung unter Beriicksichtigung der folgenden Bedingungen miteinander
vertauscht werden:

1. beide Tauschpartner gehdren zu verschiedenen Auftragen,

2. die zum Tausch ausgewidhlten Arbeitsvorgénge O;jr und Oy, werden auf der gleichen
Maschine M} unmittelbar hintereinander bearbeitet,

3. beide Tauschpartner liegen auf dem kritischen Pfad, d.h. sie verhindern, dafl der Ar-
beitsvorgang, der von allen Arbeitsvorgiangen der Problemstellung als letzter beendet
wird, in der aktuellen Losung s zu einem fritheren Zeitpunkt eingeplant werden kann.

Die Hybridisierung des Genetischen Algorithmus hat zur Folge, dafl der Phénotyp eines
jeden Individuums als ein lokales Minimum des Verbesserungsverfahrens interpretiert wird.
Die Effizienzsteigerung, die durch das lokale Suchverfahren erreicht werden kann, ist am
grofiten, wenn die Zielsetzung der Problemstellung in der Minimierung der Zykluszeit C..qx
besteht. Dies liegt an der Wahl der Nachbarschaftsstruktur des Verbesserungsverfahrens, da
Tauschoperationen nur auf dem kritischen Pfad vorgenommen werden.
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5 Testergebnisse

Den Genetischen Algorithmus haben wir objektorientiert in der Sprache C++ unter dem
UNIX-Betriebssystem Solaris 2.3 auf einer Sun Sparc-Station 10/40 implementiert. Das
Losungsverhalten des Algorithmus haben wir an den Problemen 6/6 /G /Cz, 10/10/G /C gz,
20/5/ G/Cpaz Fisher und Thompson [FT63] und an dem Problem 15/10/G /C\qr von Law-
rence (vgl. Tabelle 7, erstes Problem in [Law84]) getestet. Diese Testprobleme bezeichnen
wir im folgenden mit ft1, ft2, {t3 bzw. la21.

Es wurden drei unterschiedliche Konfigurationen erstellt, die sich beziiglich des verwendeten
Crossover—Operators und hinsichtlich ihrer Hybridisierung unterscheiden. Die erste Konfigu-
ration (OX) verwendet den ’order Crossover’ und ist nicht hybridisiert; die zweite Konfigu-
ration (PBX) verwendet den "position based Crossover’ und ist ebenfalls nicht hybridisiert;
die dritte Konfiguration (PBX/H) verwendet den ’position based Crossover’ und ist durch
eine Kombination mit dem oben beschriebenen Verbesserungsverfahren hybridisiert worden.

Problem | Konfiguration | Parameter Resultate Opt
h g to Chax Chme Crit | Conax
0X 32 30 2sec. 55,26 0,68 55
ft1 PBX 32 30 2sec. 55,33 0,87 55 55
PBX/H 12 30 1 sec. 55 0 55
0X 256 250 | 5,9 min. 992,6 14,2 964
ft2 PBX 256 250 | 5,1 min. 987 15,7 948 | 930
PBX/H 96 250 | 12,3 min. 9514 9,9 930
0X 256 250 | 7,9 min. 1269,7 20 1223
ft3 PBX 256 250 | 6,9 min. 1238,6 14,5 1203 | 1165
PBX/H 96 250 | 18,5 min. 1203,3 12,6 1185
0X 256 250 17 min. 1106,1 17,9 1079
la21 PBX 256 250 | 15,8 min. 10984 12,4 1068 | 1047
PBX/H 96 250 | 27,8 min. 1070,4 9,1 1055

Tabelle 2: Ergebnisse fiir die Benchmark—Probleme

Die Populationsgréfie A und die Anzahl der Generationen g beeinflussen das Losungs— und
Rechenzeitverhalten in besonderem Mafle. Bei kleinen Problemen, wie z.B. dem f¢1 Problem,
sind fiir die Populationsgrofie & und die Anzahl der Generationen g Werte ausreichend, die
ungefahr dem Produkt n * m entsprechen. Fiir alle anderen Probleme beschranken wir den
Parameter h auf einen maximalen Wert von 256 und den Parameter g auf einen Wert von
250. Da die lokale Nachoptimierung der neuen Individuen in der Population einen grofien
zusatzlichen Rechenaufwand verursacht, ist das Verfahren PBX/H so parametrisiert worden,
daf} die Populationsgrofie 7 mdoglichst klein ist, aber dennoch geniigend Individuen fiir die
Variabilitiat zur Verfiigung stehen. Um die Population fiir PBX/H mit zusatzlichem gene-
tischen Material anzureichern, werden die Individuen einer Generation mutiert, sobald die
Standardabweichung der Funktionswerte der Individuen der Generation gleich Null ist. Die
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Werte der iibrigen Parameter sind unabhéngig von der Problemgrofle fiir alle Testprobleme,
fiir alle Konfigurationen und alle Testlaufe gleich gewahlt worden. Die Rekombinations— und
Crossoverrate erhalten den Wert 0,5 und die Mutationsrate 0,001.

Tabelle 2 fafit die Ergebnisse der Tests der drei Konfigurationen zusammen. Jede Konfi-
guration wurde fiir jedes Testproblem mit den angegebenen Parameterwerten fiir & und ¢
dreifigmal ausgefiihrt. Die Spalte C2,_ _zeigt die arithmetischen Mittel der Zielfunktionswerte
der dreiflig Losungen, die die jeweilige Konfiguration fiir das jeweilige Testproblem gefunden
hat. Die Spalte C30 zeigt die Standardabweichung dieser dreifig Zielfunktionswerte. C’t
zeigt die Zielfunktionswerte der jeweils besten Losung des Genetischen Algorithmus aus den
dreiflig durchgefithrten Testlaufen an. In der Spalte tp wird der Rechenzeitbedarf angege-
ben, den eine Konfiguration bis zum erstmaligen Auffinden der endgiiltigen Loésung, d.h. der
besten aller nach g Generationen gefunden Losungen, auf einer Sun Sparc-Station 10/40
durchschnittlich benétigt. In der Spalte Opt werden die besten in der Literatur bekannten
Losungen fiir die vier Testprobleme angegeben. Die ersten drei Losungen der Spalte OPT
sind minimal. Fiir das letzte Problem la21 konnte bisher nicht nachgewiesen werden, dafy die

beste bekannte Losung optimal ist. Sie wurde in [Tai92] angegeben.

Tabelle 2 kann man entnehmen, daf die Konfiguration PBX bessere Testergebnisse fiir C'?

max

und C’%! generiert und ein robusteres Losungsverhalten mit einer geringeren Standardab-

weichung C30 aufweist als die Konfiguration OX. Auch der Rechenzeitbedarf ¢ ist fiir die
Testlaufe der Konfiguration PBX niedriger als fiir die Testlaufe der Konfiguration OX. Die
Losungsqualitdt der Konfiguration PBX kann durch Hybridisierung des Verfahrens nochmals
verbessert werden. Das hybridisierte Verfahren PBX/H benotigt allerdings pro Individuum
mehr Rechenzeit, was durch die Reduzierung der Populationsgréfie & nur zum Teil kompen-

siert werden kann.

Cmax
1150
1100
Durchschnitt bei PBX
1050 F Durchschnitt bei PBX/H
Bester bei PBX/H
1000
987
950 - . 951,4
Optimum: 9|30 | | = 930
50 100 150 200 250
Generationen

Abbildung 5: Adaptionskurven der zwei Konfigurationen fiir das ft2 Problem



14

Am Beispiel des ft2 Problems vergleicht Abbildung 5 das Lésungsverhalten der Konfiguratio-
nen PBX und PBX/H in Form von Adaptionskurven. Eine Adaptionskurve gibt an, wie sich
die Qualitat der vom Genetischen Algorithmus gefundenen Losung im Verlauf der Suche, d.h.
mit zunehmender Anzahl der Generationen, entwickelt. Unter der Losung des Genetischen
Algorithmus ist dabei das beste aller bis zu dieser Generation erzeugte Individuen zu verste-
hen. Fiir die Konfiguration PBX wird eine Adaptionskurve dargestellt. Die Adaptionskurve
der Konfiguration PBX zeigt fiir jeden Zeitpunkt der Suche (Generation) den Durchschnitts-
wert der Losungen, die die Konfiguration in dreiflig Testlaufen ermittelt hat. Fiir die Konfi-
guration PBX/H werden zwei Adaptionskurven dargestellt. Die erste Adaptionskurve zeigt
den Durchschnittswert der Losungen der dreiflig Testlaufe, und die zweite Adaptionskurve
zeigt die beste der Losungen, die die Konfiguration PBX/H in dreifiig Testlaufen ermittelt
hat.

Jahr Autoren Verfahrensbasis ft2 ft3  la21 Literatur
(Name)
1991 Nakano,Yamada GA 965 1215 - [NYO91]
1993 Bierwirth,Kopfer, GA (PARNET 1) 957 1191 1089 [BKMU93]
Mattfeld,Utecht
1993 Bierwirth GA (PARNET 2) 936 1181 1076 [Bie94]
1993 Fang,Ross,Corne GA without GVOT 960 1213 - [FRC93]
1993 Fang,Ross,Corne GA with GVOT 949 1189 - [FRC93]
1992 Yamada, Nakano GA (GA/GT) 930 1184 - [YN92]
1993 Dorndorf, Pesch GA 930 1165 - [DP93]
Rixen, Kopfer GA (PBX/H) 930 1185 1055
1992  Storer, Wu, Park GA (P-GA) 954 1180 - [SWP93]
1992 Dorndorf, Pesch GA (Rule-GA) 960 1249 1139 [DP92]
1992 Dorndorf, Pesch GA (SB-GA) 938 1178 1074 [DP92]
1993 Pesch GA (IMCP-GA) 930 1165 1070 [Pes93]
1993 Pesch GA (2JP-GA) 937 1193 1102 [Pes93]
1993 Pesch GA (2JCP-GA) 937 1175 1074 [Pes93]
1988 Adams, Balas, Zawack Reduktion (SBI) 1015 1290 1172 [ABZS8S]
1992 Van Laarhoven, SA 930 1165 1063 [LAL92]
Aarts, Lenstra
1993 Dell’Amico, Trubian TS 930 1165 1048 [DT93]

Tabelle 3: Losungsverhalten verschiedener Verfahren

In der Literatur werden mehrere alternative Genetische Algorithmen vorgeschlagen, die in
der Lage sind, schwierige Problemstellungen des hier betrachteten Job—Shop—Scheduling—
Problems zu 16sen. Fiir viele dieser Algorithmen sind die Lésungen, die sie fiir die hier be-
trachteten Testprobleme ermitteln, bekannt. Tabelle 3 vergleicht die Qualitat dieser Loésun-
gen mit den Losungen, die von der Konfiguration PBX/H ermittelt wurde. Dabei sind die
aufgelisteten Genetischen Algorithmen durch einen Trennstrich in zwei Gruppen gegliedert.
Die obere Gruppe besteht aus Verfahren, bei denen Maschinenbelegungsplédne durch Geno-
typen dargestellt werden; die untere Gruppe besteht aus Verfahren, deren Individuen dazu
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dienen, andere problemspezifische Verfahren zu dirigieren. Um die Qualitdt der Losungen
der Genetischen Algorithmen besser einordnen zu koénnen, erhilt Tabelle 3 auflerdem die
Losungen, die mit dem Shifting-Bottleneck—Verfahren (SB 1), mit Tabu Search (TS) und
Simulated Annealing (SA) erzielt werden. Sie sind durch einen doppelten Strich von den
Genetischen Algorithmen getrennt.

Die zukiinftige Forschungsarbeit wird sich auf die weitergehende Hybridisierung mit einem lo-
kalen Suchverfahren und auf die Parallelisierung des Genetischen Algorithmus konzentrieren.
Durch andere Nachbarschaftsstrukturen soll das Losungsverhalten des hybriden Genetischen
Algorithmus verbessert werden. Mit der Parallelisierung des Genetischen Algorithmus kann
ebenfalls das Rechenzeitverhalten und die Qualitdt der ermittelten Losungen positiv be-
einflult werden. Zwei vielversprechende Ansétze der Parallelisierung und eine Kombination
dieser Ansétze sollen erprobt werden. Der erste Ansatz fithrt zu einem neuen Populations—
Modell, dem Diffusions—Modell, in dem die Individuen selbst die Kontrolle iiber Partnerwahl
und Akzeptanz iibernehmen. Der zweite Ansatz teilt die Population in einzelne unabhangige
Subpopulationen auf, wobei jede Subpopulation fiir sich einen Evolutionsprozef simuliert. In
gewissen Abstdnden migrieren einzelne Individuen zwischen den Subpopulationen, um neues
Gen—Material bereitzustellen. Bei dem kombinierten Ansatz simuliert jede Subpopulation
auf der Basis des Diffusions—Modells einen Evolutionsprozef.
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