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Kapitel 1. Einleitung

1 Einleitung

Das in dieser Diplomarbeit betrachtete Problem wurde von einer konkreten Problem-
stellung, welche im Bereich der Intralogistik aufgetreten ist, abgeleitet und anschliefend
verallgemeinert. Die in der Praxis aufgetretene Situation war folgende: Zur Bearbeitung
von verschiedensten Auftragen innerhalb eines Grofslagers war eine Prozeskette gegeben,
welche sowohl manuelle als auch automatische Prozessschritte beinhaltete. Diese waren
zum Teil auch seriell verkettet und konnten daher nur dann ihre volle Leistung erbringen,
wenn sie von den vorgeschalteten Prozesschritten ausreichend beliefert wurden und die
von ihnen erledigten Auftrdge anschliekend auch an ihre Nachfolger weitergeben konn-
ten, wobei zum Ausgleich leichter Leistungsunterschiede in der Prozesskette teilweise
Pufferlager vorhanden waren. Zum Bearbeiten der manuellen Prozesschritte stand eine
bestimmte Anzahl an Mitarbeitern zur Verfiigung, wobei nicht jeder Mitarbeiter fiir jeden
Prozessschritt geschult war. Welcher Mitarbeiter wo arbeitet, wurde ein bis zwei Wochen
im vorhinein eingeteilt und anschliefsend nicht mehr verdndert. Durch sehr kurzfristige
Anderungen in der Auftragslage, Maschinenausfille, unvorhersehbare Abwesenheit von
Mitarbeitern (z.B. durch Erkrankung) und tégliche Leistungsschwankungen war diese
Einteilung oft nicht mehr ideal und bedurfte daher einer Anderung. Fiir den zustiandigen
Lagerleiter war es fast nicht mehr mdglich, bei der groffen Anzahl an Mitarbeitern und
Prozesschritten, kurzfristig eine sehr leistungsfahige und kosteneffiziente Umschichtung
der Mitarbeiter vorzunehmen. Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, in der beschriebenen
Situation rasch eine Belegung zu finden, welche, unter Beriicksichtigung der gegebenen
Prozesskette, der einzelnen Mitarbeiter und deren Fahigkeiten, den Gesamtdurchsatz des
Systems maximiert und dabei alle Bedarfe vollstandig erfiillt.
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2 Ahnliche Probleme und bekannte
Losungsansatze

2.1 Einfiihrung

Bei einer ersten, ganz grundlegenden Betrachtung dieses Themas ergibt sich folgende
Problemstellung. Man hat eine bestimmte Anzahl von Stationen und eine bestimmte
Anzahl von Ressourcen, welche man auf diese Stationen verteilen méchte. Zusétzlich ist
bekannt, welche Leistung die verschiedenen Ressourcen auf den einzelnen Stationen er-
zielen konnen, wie viele Ressourcen auf jeder Station mindestens zugeteilt werden miissen
bzw. wie viele Ressourcen der Station maximal zugeteilt werden diirfen und welche Pro-
zesschritte voneinander abhéngig sind da sie seriell zueinander arbeiten. Des weiteren ist
fiir jede Station auch eine Mindestleistung bekannt, welche erfiillt werden muss. Das Ziel
ist nun, die Gesamtleistung aller Ressourcen zu maximieren, unter Beriicksichtigung der
soeben genannten Nebenbedingungen.

Problemstellungen dieser Art werden in der Literatur als Human Resource Alloca-
tion Problems (HRAP) betitelt und sind als solche ein Spezialfall der allgemeineren
Resource Allocation Problems (RAP). Bouajaja und Dridi [2] geben in ihrer Ver-
offentlichung einen Uberblick iiber das HRAP im Allgemeinen, sowie einiger spezifischer
Nebenbedingungen, welche wiederum zu unterschiedlichen Modellen und Losungsansat-
zen fithren. Um einen groben Uberblick zu bekommen, sollen in diesem Kapitel einige
bekannte Varianten des HRAP vorgestellt werden. Dabei wird auch darauf eingegangen,
fiir welche praktischen Problemstellungen diese geeignet sind und inwiefern sich das in
dieser Arbeit betrachtete Problem von diesen Problemstellungen unterscheidet.

2.2 Das Zuweisungsproblem

2.2.1 Problemschilderung

Das HRAP ist eine Variation eines der klassischen Probleme der kombinatorischen Op-
timierung, ndmlich des Zuweisungsproblems. In seiner allgemeinsten Form lasst sich
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dieses wie folgt beschreiben:

Gegeben sei eine Menge an Ressourcen (Arbeiter, Maschinen, etc.) und eine Menge and
Tétigkeiten, sowie die Ausfiihrungskosten/-Ertridge pro Tétigkeit und Ressource. Nun
sollen so viele Téatigkeiten wie moglich ausgefiihrt werden, indem jeder Tétigkeit héchs-
tens eine Ressource und jeder Ressource hochstens eine Téatigkeit zugewieken wird, wobei
die Gesamtausfithrungskosten /-Ertrage optimiert werden sollen.

Ist die Anzahl an Téatigkeiten gleich der Anzahl der zur Verfiigung stehenden Ressourcen,
so spricht man von einem symmetrischen oder ausgewogenen Zuordnungsproblem.

Sind die Gesamtkosten/der Gesamtertrag gleich der Summe der Kosten/Ertrage aller
Zuweisungen, so wird das Problem als linear bezeichnet.

Ublicherweise, wenn vom Zuordnungsproblem gesprochen wird, ohne dass irgendwelche
spezifischeren Angaben getroffen werden, so ist das lineare, ausgewogene Zuordnungspro-
blem gemeint.

Mathematisch lasst sich dieses wie folgt definieren:
Minimiere
n n
D ey (2.1)
i=1 j=1

Unter den Nebenbedingungen

n
wig=1, j=1,..n (2.2)
i=1

n
dwiy=1, i=1,..n (2.3)
j=1

Tij € {0, 1} (2.4)

Wobei x; ; = 1 ist, falls einer Tétigkeit j die Ressource i zugewiefen ist. Andernfalls
ist 2; ; = 0. Durch die erste Nebenbedingung wird sichergestellt, dass jeder Tétigkeit
nur eine Ressource zugewiefien wird. Die zweite Nebenbedingung stellt sicher, dass jede
Ressource nur einer Tétigkeit zugewiefen ist. ¢; ; gibt an, mit welchen Kosten die Aus-
flihrung von Tétigkeit j durch die Ressource i verbunden ist. Es sei hier erwdhnt, dass
dieses Modell problemlos von einem Minimierungs- zu einem Maximierungsproblem (und
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auch umgekehrt) umgewandelt werden kann. Hat man zum Beispiel fiir die einzelnen Té-
tigkeiten, anstelle der Ausfiihrungskosten, einen mit der Ausfiithrung verbundenen Profit
gegeben und mochte diesen maximieren, so miisste man nur die einzelnen Profite mit
—1 multiplizieren und es wiirde anstelle eines Maximierungs- ein Minimierungsproblem
vorliegen.

Beispiele fiir das Zuordnungsproblem sind:

e Das Auktionsmodell: Gegeben sind eine Anzahl an Kunstgegenstinden sowie
eine gleiche Anzahl an K&ufern, wobei von jedem Ké&ufer bekannt ist, wie viel ihm
jeder Kunstgegenstand wert ist. Nun soll jedem Interessenten genau ein Gegenstand
verkauft werden, wobei der Gesamtverkaufspreis maximiert werden soll.

e Das Jobproblem: Gegeben sind eine Anzahl von Arbeitsauftrigen sowie eine
gleiche Anzahl von Mitarbeitern bzw. Maschinen, welche diese Auftrage bearbeiten
konnen, wobei bekannt ist in welcher Qualitéat jeder Mitarbeiter /jede Maschine die
einzelnen Auftrage erledigen kann. Nun soll jedem Auftrag ein Mitarbeiter/eine
Maschine zugeordnet werden wobei die Gesamtqualitdt maximiert werden soll.

2.2.2 Differenzen zur Problemstellung

Betrachtet man nun die in dieser Arbeit vorliegende Problemstellung, so sollen auf die
gegebenen Stationen nicht nur héchstens eine Ressoure, sondern eben auch mehrere Res-
sourcen zugeteilt werden kénnen, wodurch das Zuordnungsproblem in dieser Form als
Modell nicht geeignet ist. In Abschnitt 2.3 wird eine Version des Zuordnungsproblems
vorgestellt, welche diese Moglichkeit berticksichtigt.

2.2.3 Die Ungarische Methode

Fiir das Zuordnungsproblem sind in der Literatur zahlreiche verschiedene Losungsansétze
zu finden. Auf einige exakte Verfahren wie zum Beispiel Branch and Bound und Lineare
Programmierung, welche sich vor allem fiir kleine und mittelgrofte Probleme eignen, sowie
auf ein paar gingige Metaheuristiken wird in Abschnitt 2.6 eingegangen. Es handelt sich
dabei allesamt um Verfahren, welche sich auf verschiedenste Problemstellungen anwenden
lassen, weshalb sie spéter allgemein betrachtet werden. Ein exaktes Verfahren jedoch,
welches speziell fiir das Zuordnugnsproblem entwickelt wurde, soll hier erwdhnt werden,
nédmlich die Ungarische Methode.

Die von Kuhn 1955 veroffentlichte Ungarische Methode [15] ist einer der ersten verdf-
fentlichten Algorithmen zur Losung des Zuordnungsproblems. Munkres [20] beschéftigte
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sich in seiner 1957 verfassten Arbeit mit dieser Methode und konnte zeigen, dass es sich
bei dieser um einen streng polynomiellen Algorithmus handelte, wobei die originale Im-
plementierung mit einer Komplexitit von O(n*) zu einer optimalen Lésung kam. Die
Ungarische Methode ist daher oft auch unter dem Namen Kuhn-Munkres Algorithmus
bekannt. n ist dabei gleich der Anzahl der vorliegenden Ressourcen bzw. Stationen. Sollte
die Anzahl an Stationen und Ressourcen unterschiedlich sein, so ist n das Maximum der
beiden. Das Verfahren wurde in den letzten Jahrzehnten noch oft weiter verbessert und
fiir spezielle Problemstellungen adapiert. So konnten Edmonds und Karp [7] den Algo-
rithmus zum Beispiel so modifizieren, dass dieser bereits in O(n?) zu einer optimalen
Losung kam. Aufgrund ihrer Komplexitit eignet sich die Ungarische Methode nur fiir
Probleme moderater Grofe.

2.3 Das verallgemeinerte Zuordnungsproblem

Fiir das verallgemeinerte Zuordnungsproblem wird, wie schon fiir das klassische Zuord-
nungsproblem, angenommen, dass jeder Tétigkeit genau eine Ressource zugeordnet wird.
Allerdings ist es in diesem Fall moglich, dass einer Ressource mehr als eine Tétigkeit zu-
gewielen wird. Zu diesem Zwecke erhélt jede Ressource eine Kapazitdt und von jeder
Tatigkeit ist zusdtzlich bekannt, wie viel von der Kapazitat einer Ressource verbraucht
wird, um diese Tatigkeit auszufiihren.

Mathematisch formuliert sieht dies wie folgt aus:
Minimiere

n

Z Z CijTi (2.5)

Unter den Nebenbedingungen

wig=1, j=1,...n (2.6)

=1
> aigzig <bi, i=1.,m (27)
zij € {0,1} (2.8)

Zusétzlich zum in Abschnitt 2.2 eingefiihrten Modell, wird hier fiir eine Ressource i
noch deren Kapazitat b; berticksichtigt, sowie die Menge a; ;, die von dieser Kapazitit
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verbraucht wird, wenn die Ressource einer Tétigkeit j zugewiefsen wird. Nebenbedingung
2.7 stellt sicher, dass durch die Zuweisung von Tétigkeiten zu einer Ressource deren
Kapazitat nicht iiberschritten wird.

Betrachten wir noch einmal die Beispiele aus Abschnit 2.2, so wiirden sich diese wie folgt
verandern:

e Das Auktionsmodell: Nun kénnte man jedem Ké&ufer erlauben, mehrere Kunst-
gegenstande zu kaufen. Die Kapazitat jedes Kéufers ware das Geld, welches ihm zur
Verfiigung steht und der Gesamtwert aller von ihm gekauften Gegensténde diirfte
diese Kapazitat nicht {iberschreiten.

e Das Jobproblem: Jeder Mitarbeiter kénnte in diesem Fall mehrere Arbeitsauftra-
ge annehmen, wobei fiir jeden Arbeistauftrag zuséztlich bekannt ist, wie viel Zeit
dieser in Anspruch nimmt. Die Summe der Dauern der Arbeitsauftrige, welche ein
Mitarbeiter annimmt darf auflerdem die verfiighare Arbeitszeit des Mitarbeiters
nicht iiberschreiten.

Mit dieser verallgemeinerten Version des Zuweisungsproblems wiirde sich das in dieser
Arbeit vorliegende Problem also schon besser modellieren lassen, da es hiermit moéglich
wére, einer Station mehrere Ressourcen zuzuweisen. Des weiteren ist fiir die Stationen
bekannt, wie viele Ressourcen maximal dort arbeiten kénnen. Dieses Maximum koénnte
man als Kapazitdt der einzelnen Stationen einsetzen, wobei jede Zuweifsung einer Res-
source zu einer Station deren Kapazitdt um genau 1 verringern wiirde. Aber auch mit
diesem Modell lasst sich das vorliegende Problem nicht vollstdndig modellieren, da die
Beziehungen zwischen den einzelnen Stationen nicht berticksichtigt werden. Der Spezial-
fall des vorliegenden Problems, bei welchem keine Station seriell zu einer zweiten Station
geschalten ist, wiirde sich allerdings schon als verallgemeinertes Zuweisungsproblem ab-
bilden lassen. In Abschnitt 2.4 wird ein Modell vorgestellt, welches zusétzlich auch seriell
arbeitende Stationen bertiicksichtigt.

2.4 Assembly Line Worker Assignment and Balancing
Problem

Um das Problem der Abhéngigkeiten zwischen den Stationen ebenfalls Abbilden zu kon-
nen, betrachten wir nun das Assembly Line Worker Assignment and Balancing Problem
(ALWABP). Bei diesem mochte man, bei einer gegebenen Anzahl von Ressourcen, die
Produktivitit einer Montagelinie maximieren, wobei die einzelnen Ressourcen dabei zu
Stationen zugeteilt werden sollen und den Ressourcen wiederum Aufgaben zugeteilt wer-
den. In der Montagelinie arbeiten sdmtliche Stationen in Serie. Als Mafs fiir die Produkti-
vitat wird die Taktzeit genommen. Diese ist gleich dem Maximum der Bearbeitungszeiten
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der einzelnen Stationen. Das ALWABP wurde von Miralles et al. [17] eingefiihrt und, un-
ter Verwendung der in Tabelle 2.1 angefiihrten Notation, wie folgt definiert:

Tabelle 2.1: Notation fiir das ALWABP

i, Aufgabe

h Ressource

S Station

N Menge an Aufgaben

H Menge verfiigbarer Ressourcen

S Menge der Stationen

A Menge der a priori Aufgabe-Ressource Zuteilungen (i, h)

1 Menge der inkompatiblen Aufgabe-Ressource Zuteilungen (i, h)

VA Menge der a priori Ressource-Station Zuteilungen (h, s)

C Taktzeit

m Anzahl der Stationen

Dhi Bearbeitungszeit von Aufgabe i fiir Ressource h

lowpi; Kiirzeste Bearbeitungsdauer von Aufgabe i unter allen verfiigbaren
Ressourcen

D; Menge der Aufgaben welche direkte Nachfolger von Aufgabe j sind

Tshi 1 falls Aufgabe i Ressource h auf Station s zugewiefsen wurde. 0 an-
dernfalls

Ysh 1 falls Ressource h Station s zugewiefsen wurde

Minimiere

Mit den Nebenbedingungen

Y agmi=1 VieN (2.10)

heH seS
> yn<1 VheH (2.11)
seS
Sy <1 vses (2.12)
heH
SN semg <)Y sxaa; Vijli € D; (2.13)
heH seS heH seS
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> pri*wg <C Vhe HVse S (2.14)
iEN
> i€ Nagy <My VheH;VseS (2.15)
wobei
ysh € [0,1] Vhe H;Vse S (2.16)
zsh; € [0,1] VYh e H;Vs € S;Vie N (2.17)

M>>" p (2.18)

heH ieN

Die angefiihrten Gleichungen und Ungleichungen sind wie folgt zu interpretieren
e Die Zielfunktion 2.9 minimiert die Taktzeit.

e Mit Bedingung 2.10 wird festgelegt, dass jede Aufgabe i genau einer Station s und
einer Ressource h zugewiefen wird.

e Durch 2.11 und 2.12 wird sichergestellt, dass jede Ressource genau einer Station
zugewiefsen wird und dass jede Station genau eine Ressource aufnimmt.

e Nebenbedingung 2.13 stellt die Vorrangregeln zwischen den Aufgaben ¢ und j dar,
wobei ¢ der Vorgénger von j ist.

e 2.14 und 2.15 legen fest, dass jede Ressource h, welche einer Station s zugewiefsen
ist, mehr als eine Aufgabe zugeteilt bekommen kann, solange die Taktzeit C dabei
nicht iiberschritten wird.

Im Gegensatz zu den beiden bisher betrachteten Modellen, bietet dieses Modell die
Moglichkeit, Abhéngigkeiten zwischen verschiedenen Arbeitsschritten zu beriicksichtigen.
Mochte man die in dieser Arbeit vorliegende Problemstellung als ALWABP formulieren,
so stokt man aber auf folgendes Problem. Beim ALWABP wird davon ausgegangen, dass
jedes Erzeugnis sdmtliche Arbeitsschritte durchlaufen muss, um fertiggestellt zu werden,
wohingegen in dem vorliegenden Problem Erzeugnisse durchaus auch Arbeitsschritte aus-
lassen konnen. Dieser Fall ist sogar sehr wahrscheinlich. Man denke zum Beispiel an
Giiter, welche auf einer Palette an ein Groflager geliefert werden und dort anschliefsend
depalettiert und in einem Hochregal gelagert werden sollen. In vielen Lagern ist es tiblich,
diese Depalettierung automatisiert vorzunehmen, allerdings kann bei zu hoher Auslas-
tung, einer Stérung der Anlage oder bei speziellen Giitern alternativ auch auf manuelle
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Depalettierung umgestellt werden. In keinem Fall aber muss sowohl automatisch als auch
manuell depalettiert werden. Dieses Problem spiegelt sich auch in der Zielfunktion wieder.
Die Minimierung der Taktzeit, welche ihrerseits das Maximum der Bearbeitungszeiten
der einzelnen Stationen darstellt, ist zwar fiir Fliekbandarbeit plausibel, fiir ein System
bei welchem Erzeugnisse nicht zwingend alle Stationen durchlaufen miissen, ist dies aber
nicht der Fall.

2.5 Weitere veroffentlichte Probleme

In der Literatur finden sich noch zahlreiche Arbeiten, welche sich mit dem HRAP beschéf-
tigen. Eine umfangreiche Zusammenfassung bietet die schon in Abschnitt 2.1 erwidhnte
Arbeit von Bouajaja und Dridi [2]|. Auch die Ausfiihrungen von Pentico [21] iber Zuwei-
sungsprobleme bieten einen ausgezeichneten Ausgangspunkt auf der Suche nach weiterer
Literatur. Allerdings konnte ich, trotz ausgiebigem Studium der vorhanden Literatur,
kein Modell finden, welches das in dieser Arbeit vorliegende Problem samt sdmtlichen
Nebenbedingungen vollstiandig abbildet. Aus diesem Grund wird in Kapitel 3 ein neues
Modell vorgestellt, welches speziell fiir dieses Problem erstellt wurde.

2.6 Losungsansatze

Im folgenden Abschnitt werden einige Verfahren vorgestellt, welche in der Literatur haufig
im Zusammenhang mit dem HRAP zu finden sind. Dabei werden sowohl exakte als
auch heuristische Verfahren behandelt. Grundsétzlich soll hier nur ein Uberblick iiber die

einzelnen Losungsmethoden gegeben werden, ohne dabei zu sehr ins Detail zu gehen.

Branch and Bound

Das Branch and Bound Verfahren ist eines der géngigsten exakten Losungsverfahren in
der kombinatorischen Optimierung. Die Idee dabei ist, den Losungsraum schrittweise in
kleinere Teilmengen aufzuteilen (Branching) und fiir diese Teilmengen anschliefend eine
untere/obere Schranke (je nachdem ob ein Minimierungs- oder Maximierungsproblem
vorliegt) auszurechnen, mithilfe derer man bestimmen kann ob dieser Teil des Losungs-
raums eine optimale Losung beinhalten kann (Bounding). Bei den Schranken handelt es
sich iiblicherweise um die Losung einer vereinfachten Version des Problems. Kann man
anhand der Schranke feststellen, dass diese Teilmenge des Losungsraums keine optimale
Losung enthalten kann, so muss man sie nicht weiter unterteilen und kann sémtliche
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in ihr enthaltenen Losungen verwerfen. Ein Beispiel fiir einen Branch and Bound Algo-
rithmus in Verbindung mit einem komplexeren Zuordnungsproblem findet man in Borba
und Ritt [1], welche sich mit dem in Abschnitt 2.4 vorgestellten Assembly Line Worker
Assignment and Balancing Problem auseinandergesetzt haben.

Lineare Optimierung

Die lineare Optimierung, oft auch lineare Programmierung genannt, gehort zu den wich-
tigsten Verfahren des Operations Research. Das Ziel dabei ist, eine lineare Zielfunktion
zu optimieren, welche durch eine Anzahl linearer Gleichungen und Ungleichungen ein-
geschrankt ist. Eines der ersten Verfahren, welches Probleme der linearen Optimierung
effizient 16sen konnte, war die von Dantzig 1947 beschriebene Simplex Methode [4]. Ei-
ner der groflen Vorteile der linearen Programmierung ist die Moglichkeit, verschiedenste
Nebenbedingungen in das Problem miteinzubauen. Die erfolgreiche Anwendung linearer
Optimierung auf ein komplexes Zuordnungsproblem sieht man zum Beispiel in der Arbeit
von Daskalaki et al. [5], die sich mit dem University Timetabling Problem beschéftig-
ten.

Armeisenalgorithmen

Im Gegensatz zu den bisher genannten Methoden handelt sich bei den Armeisenalgo-
rithmen nicht um ein exaktes Verfahren, sondern um eine Metaheuristik. Somit kommt
man mithilfe der Armeisenalgorithmen zwar nicht zwingend zu einer optimalen Losung,
allerdings lassen sich mit ihnen wesentlich gréffere Probleme in vertretbarer Zeit zumin-
dest ndherungsweise 16sen. Wie der Name schon verrét, orientiert sich dieses Verfahren
an dem Verhalten von Armeisen. Wenn diese auf Futtersuche gehen, scheiden sie Phero-
mone aus, um den zuriickgelegten Weg zu markieren. Zu Beginn der Futtersuche wahlen
die Armeisen ihren Weg noch zufillig aus, allerdings stellt sich auf kiirzeren Wegen bald
eine hohere Pheromonkonzentration ein, da die Armeisen auf diesem Weg schneller wie-
der zuriickkehren, wodurch die Armeisen sich in der Folge bevorzugt fiir diese Wege
entscheiden.

Dieses Konzept lasst sich in ein kiinstliches Modell iibertragen. Die kiinstlichen Armeisen
in diesem Modell miissen Schritt fiir Schritt Entscheidungen treffen bis schlussendlich eine
vollstdndige Losung des Problems entstanden ist. Die Grundlage fiir diese Entscheidungen
bilden gewisse heuristische Informationen, sowie eine kiinstliche Pheromonmatrix. Die so
generierten Losungen werden anschlieffend bewertet und abhéngig von deren Qualitét
wird dann die Pheromonmatrix aktualisiert. So setzen sich langfristig Entscheidungen
durch, welche zu guten Losungen fiir das Problem fiihren. Ein Beispiel fiir einen auf ein
Zuordnungsproblem angewandten Armeisenalgorithmus findet man in der Arbeit von Jin
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und Weng [24].

Partikelschwarmoptimierung

Die Partikelschwarmoptimierung ist ebenfalls eine Methaheuristik welche sich an in der
Natur auftretenden Phidnomenen orientiert. Konkret wird versucht, das Verhalten von
Schwérmen nachzustellen. 1987 gelang es Graig Reynolds [22] die Bewegung von Tier-
schwirmen anhand folgender drei Gesetze zu simulieren, welche er auf alle Individuen
des Schwarms anwandte:

e Kollisionsvermeidung: Vermeide Kollisionen mit anderen Schwarmindividuen und
Hindernissen.

e Geschwindigkeitsanpassung: Passe deine Geschwindigkeit der Geschwindigkeit der
anderen Individuen an.

e Schwarmzentrierung: Versuche stets beim Schwarm zu bleiben.

Die Geschwindigkeit ist dabei als Vektor zu verstehen. Es z&hlt also sowohl deren Rich-
tung als auch deren Betrag. Filigt man zum Beispiel als weitere Regel noch hinzu, dass ein
Individuum, wenn es ein Futterquelle entdeckt, versuchen soll diese zu erreichen, dann
wirkt sich das folgendermafien auf den Schwarm aus: Sobald ein Individuum eine Fut-
terquelle entdeckt, wird es aufgrund der gerade erwihnten Regel seine Bewegungen ein
wenig anpassen. Dadurch werden sich aufgrund der ersten drei Regeln auch die restlichen
Individuen etwas anders bewegen. Entdecken mit der Zeit mehrere Individuen die Fut-
terquelle, so wird sich das Verhalten des Schwarms dementsprechend stéarker verdandern,
bis sich der Schwarm schlussendlich direkt auf die Futterquelle zubeweget.

Kennedy und Eberhart [13] fithrten 1995 zum ersten mal den Begriff der Partikelschwar-
moptimierung (PSO) ein. Die Grundidee dabei ist, fiir ein vorliegendes Problem eine
Menge aus Losungen (den Schwarm) zufillig zu generieren. Die generierten Losungen,
also die Elemente des Schwarms, werden dabei als Partikel bezeichnet. Die einzelnen
Partikel bewegen sich dann, anhand der genannten Regeln, durch den Lésungsraum. An-
statt nach einer Futterquelle zu suchen, orientieren sich die einzelnen Partikel in diesem
Fall aber an ihrem bisher gefundenen Optimum, sowie dem Optimum aller in der Néhe
befindlichen Partikel bzw. am globalen Optimum. Ein Beispiel fiir ein HRAP welches
mittels PSO gelost wird findet man in der Arbeit von Jia und Gong [12].
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Genetische Algorithmen

Eine weitere bedeutende Metaheuristik sind die Genetischen Algorithmen, deren Grun-
didee es ist, angelehnt an die Evolution, eine Population aus Lésungen miteinander zu
kreuzen und so zu einer neuen Generation aus Losungen zu kommen, welcher idealerweise
iiber bessere Individuen verfiigt als ihre Vorgédngergeneration. Genetische Algorithmen
bilden einen wesentlichen Teil dieser Arbeit und werden in Kapitel 6 detailliert beschrie-
ben.
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3 Problembeschreibung

3.1 Formulierung des Grundproblems

Die Ausgangslage des Problems gestaltet sich wie folgt. Gegeben seien m Stationen
s = 1,...,m und n Ressourcen r = 1,...,n, welche auf die Stationen aufgeteilt wer-
den sollen. Fiir jede Station s ist eine Anzahl R,,;, s gegeben, welche angibt, wie viele
Ressourcen dieser Station mindestens zugeteilt werden miissen. Gleichzeitig wird durch
Ry02,s angegeben, wie viele Ressourcen die Station maximal aufnehmen kann.

Pro Station ist aufferdem der Bedarf b, gegeben, welcher angibt, wie viele Einheiten an
dieser Station mindestens produziert werden miissen. Dies muss innerhalb der verfiig-
baren Arbeitszeit der Station geschehen, welche durch ts gegeben ist. Dadurch ergibt
sich auch die minimale Leistung, welche auf der Station erbracht werden muss, damit der
Bedarf innerhalb der gegebenen Arbeitszeit erfiillt, wird mit Ly = bs/ts.

Fiir eine beliebige Ressource r gibt die Leistung [, , an, wie viele Einheiten die Ressource
auf der entsprechenden Station s pro Stunde herstellen kann. Ist /5, = 0, so ist Ressource
r nicht befugt auf Station s zu arbeiten und darf dieser dementsprechend auch nicht
zugeteilt werden.

Welcher Station die einzelnen Ressourcen zugeteilt sind, wird durch die Zuteilungsma-
trix Z angebeben, mit

1, wenn Ressource r Station s zugeteilt wurde
Zsr =
0, andernfalls

Das Ziel ist nun, die gegeben Ressourcen so auf die Stationen zu verteilen, dass die
Gesamtleistung L = Y " | >" | 2z, %[5, maximiert wird, wobei fiir jede Station s
folgende Bedingungen erfiillt sein miissen:

e Die Anzahl der zugeteilten Ressourcen an einer Station s muss innerhalb der gege-
: n
benen Grenzen sein: Ryins <= Y .1 Zsr <= Rmaz,s

e Der Bedarf einer Station s muss mit den ihr zugeteilten Ressourcen innerhalb der
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verfiigharen Arbeitszeit der Station erfiillbar sein: (Zle Zoy ¥ lgy) ¥ty >= by

e Eine Ressource r darf nicht einer Station s zugeteilt werden, wenn sie fiir diese
nicht befugt ist: z,, = 0 fir alle {(s,r)|ls, =0}

Beispiel 3.1. Gegeben sei ein System mit m = 3 Stationen und n = 6 Ressourcen.
Tabelle 3.1 zeigt die Leistungen der Ressourcen auf den einzelnen Stationen und Tabelle
3.2 zeigt die Bedarfe, die zur Verfiigung stehende Arbeitszeit, sowie die minimale und

maximale Anzahl an Ressourcen pro Station.

Tabelle 3.1: Leistungen [, fiir 3.1 Tabelle 3.2: Stationseigenschaften fiir 3.1
‘ . T2 T3 T4 T5 Te ‘ bs ts Ly Rmin,s Rmaz,s
s1125 0 25 35 0 O s1 | 360 8 45 0 4
so |24 20 0 28 16 O so | 160 8 20 1 2
s3 |10 10 10 10 10 10 s3 | 140 10 14 1 5

Bei einem Problem dieser Grofse lassen sich giiltige Losungen noch sehr schnell durch
einfaches Ausprobieren finden. Die folgenden beiden Zuteilungen sind beide zuléssig,
wobei hier schon erkennbar wird, dass bereits bei so einem kleinen Problem, deutlich
erkennbare Unterschiede in der Gesamtleistung erzielt werden kénnen. Abbildung 3.1
zeigt die benotigte Mindestleistung pro Station und die tatsdchlich erzielten Leistungen

pro Station der beiden Losungen.

Tabelle 3.3: Losung 1 fiir Bsp. 3.1 Tabelle 3.4: Lésung 2 fiir Bsp. 3.1
‘7”1 T2 T3 T4 T5 T6 L T2 T3 T4 T5 T6
si1|1 0 1 0 0 O s1{0 O 1 1 0 0
s2/ 0 1 0 0 1 0 s2/ 1 1 0 0 0 O
s3/ 0 0 0O 1 0 1 s3/ 0 0 O 0O 1 1
op 100 |
=
2
14 20 20
0l ml |
S3 Gesamt

’DDL ||Losung 11 L6sung 2 ‘

Abbildung 3.1: Leistungsvergleich der beiden Lésungen fiir Bsp. 3.1
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3.2 Formulierung der Nebenbedingungen

3.2.1 Abhangigkeiten

Die einzelnen Stationen arbeiten nicht vollkommen unabhéngig voneinander, sondern
werden zum Teil voneinander beeinflusst. Stationen kénnen sowohl seriell als auch par-
allel arbeiten und je nach Konstellation ergibt dies neue Beschrankungen, welche be-
achtet werden miissen. Um die nachfolgenden Betrachtungen etwas besser gestalten zu
konnen, legen wir fest, dass fiir zwei Stationen ¢ und j, welche in Serie geschalten sind,
gilt, dass ¢ < j, wenn die zu bearbeitende Einheit von Station i zu Station j weiterge-
reicht wird. Zustéatzlich sei hier noch angemerkt, dass Kreise in der Produktion in diesen
Betrachtungen nicht zuldssig sind.

Um die Verkniipfungen zwischen den Stationen darstellen zu konnen, fiihren wir hier
die Verteilungsmatrix D ein, welche, aufgrund der im vorigen Absatz eingefiihrten
Regel, als strikte Dreiecksmatrix konstruiert werden kann. Es handelt sich hier um eine
(m+2) x (m + 2)-Matrix, denn zusétzlich zu den Verkniipfungen zwischen den einzeln
Stationen koénnen hier auch noch Verkniipfungen zu den Pseudostationen 0 und m +
1 eingetragen werden, wobei 0 die Quelle und n + 1 die Senke des Systems darstellt.
Ein Eintrag d; ; € {0,1},4,5 € {0,1,...,m,m + 1} gibt an, ob Station i mit Station j
verbunden ist, wobei gilt:

{1, wenn Station ¢ mit Station j verbunden ist
i

0, andernfalls

Eine Station kann also nur dann ihre volle Leistung erbringen, wenn sie zum einen von
ihren Vorgingerstationen ausreichend versorgt wird und zum anderen auch nicht von ih-
ren Nachfolgerstationen blockiert wird. Eine Verbindung von der Quelle zu einer Station
bedeutet, dass die Station von einer externen Quelle beliefert wird und es wird hier in wei-
terer Folge davon ausgegangen, dass eine solche Station immer mit ausreichend Einheiten
versorgt wird um mit voller Leistung zu arbeiten. Umgekehrt bedeutet eine Verbindung
von einer Station zur Senke, dass die Einheiten dieser Station nach der Bearbeitung aus
dem System ausscheiden und es wird hier in weiterer Folge davon ausgegangen, dass diese
Stationen nie blockiert werden.

Durch das Einfithren der Abhéngigkeiten zwischen den Stationen wird das Problem maf-
geblich veréndert, da die Zuteilung einer Ressource r zu einer Station s nun nicht mehr,
wie bisher, die Zielfunktion um einen fixen Betrag [, , steigert. Stattdessen ist der Beitrag
den eine solche Zuteilung liefert davon abhéngig, welchen Stationen die anderen Ressour-
cen zugewielen werden. Man stelle sich hierfiir ein simples System vor, welches nur aus
den beiden Stationen “Baum fallen” und “Stamm zerségen” besteht. Wiirde man alle ver-
fligbaren Ressourcen auf nur eine der beiden Stationen zuweisen, so héitte das System
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eine Gesamtleistung von 0 Brettern pro Stunde, da entweder keine Stédmme zur Verfiigung
stehen wiirden, oder aber niemand die Stdmme zu Brettern verarbeiten wiirde. Um die
Leistung des Systems inklusive der beschriebenen Abhéngigkeiten bestimmen zu kénnen,
wird es nun also notwendig, das vorliegende Problem als Flussproblem zu betrachten.

Es gilt nun also, unter den bereits eingefithrten Bedingungen, statt der maximalen Ge-
samtleistung aller Stationen, einen maximalen Fluss durch das System zu finden.
Um dies zu veranschaulichen, stellen wir das System als endlichen, gerichteten Graphen
G=(V,E) dar, wobei jeder Knoten im Graph eine Station repréasentiert. Bei m Stationen
ergibt sich damit die Menge der Knoten als V' := {0, 1,...,m,m + 1} wobei 0 wiederum
die Quelle und (m + 1) die Senke darstellt. Fiir jeden Eintrag d; ; = 1 in der Vertei-
lungsmatrix wird eine entsprechende Kante konstruiert. Somit ergibt sich die Menge der
Kanten als E := {(7,7)|i,j € V;d;; = 1}. Um ein vollsténdiges Flussproblem vorliegen
zu haben, bendtigt man natiirlich noch fiir jede Kante ein Kapazitit. Diese Kapazitiaten
werden nach folgenden Uberlegungen zugewiefen:

e Von jeder Station konnen maximal so viele Einheiten ausgehen, wie die ihr zuge-
wiefsenen Ressourcen im Stande sind zu leisten. Die Kapazitét aller ausgehenden
Kanten jenes Knotens, der diese Station darstellt, wird daher auf einen Wert ge-
setzt, der der Summe der Leistungen entspricht, welche die dieser Station zugewie-
flenen Ressourcen auf ihr erbringen koénnen. Von dieser Regel ausgenommen sind
alle Kanten, welche von der Quelle ausgehen.

Cij =Dy Zig *¥lipy (1,§) € E,1 <4, j <m+1

e Da von einem Knoten ¢ mehrere Kanten ausgehen konnen und all diese Kanten
iiber eine Kapazitéat verfligen, welche der maximal von diesem Knoten erzielbaren
Leistung entspricht, muss zusétzlich eine Regel eingefiihrt werden, welche festlegt,
dass der Fluss durch alle von ¢ ausgehenden Kanten in Summe nicht grofer sein
darf, als diese maximal erzielbare Leistung.

Z;’zl f’i,j < Z?:1 Zir * li,M 1 S 1 § m; (27]) S

e Samtliche Kanten, welche von der Quelle ausgehen, erhalten eine Kapazitit von
oo. Dies soll darstellen, dass die Quelle stets ausreichend Einheiten an die nachfol-
genden Stationen liefern kann.

Co,5 = OO, (07J)€E’1§j§m

Anhand dieser Regeln kann also aus dem gegebenen System ein Flussproblem modelliert
werden. Um nun die Leistung des Systems zu bestimmen muss also der maximale Fluss
berechnet werden. Diese Berechnung wird in Kapitel 4 genauer behandelt. Im folgenden
Beispiel kann man diesen noch problemlos intuitiv ermitteln.
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Beispiel 3.2. Betrachten wir nun noch einmal Beispiel 3.1 von vorhin mit der Losung
aus Tablle 3.4. Wir erweitern dieses Beispiel nun um die Verteilungsmatrix D, dargestellt
in Tabelle 3.5, welche festlegt, dass Station 1 direkt mit der Quelle verkniipft ist. Sowohl
Station 2, als auch Station 3 folgen auf Station 1 und liefern ihre Erzeugnisse direkt an
die Senke.

Tabelle 3.5: Verteilungen V; ; fiir Beispiel 3.2

S0 S1 S2 83 54
so]0 1 0 0 0
ss]0 0 1 1 0
ss/0 0 0 0 1
s3/0 0 0 0 1
ss|0 0 0 0 0

60/16

60
ONey (2)
60/44 44/44

Abbildung 3.2: Graph fiir Beispiel 3.2

Abbildung 3.2 zeigt den Graphen fiir das oben eingefiihrte Beispiel, inklusive der neu hin-
zugefiigten Verbindungen zwischen den einzelnen Stationen. Die Kantenbeschriftungen
zeigen jeweils die Kapazitédt und den tatséchlichen Fluss. Aus diesem Graphen wird auch
ersichtlich, dass, aufgrund der Verbindungen zwischen den Stationen, die Leistung des
Systems gegeniiber der Leistung aus Beispiel 3.1 um 4 Einheiten gesunken ist. Station
3 kann nicht mehr ihre volle Leistung erzielen, da sie von Station 1 nicht ausreichend
versorgt wird. Die optimale Losung ist hier allerdings nicht eindeutig und es konnten
genauso gut von Station 1 20 Einheiten zu Station 3 fliefen und nur 40 zu Station 2. Der
Gesamtfluss durch das System von 60 Einheiten wiirde sich dadurch nicht &ndern.

3.2.2 Puffer

In der Realitdt versucht man natiirlich bei kleinen Leistungsschwankungen und unter-
schiedlichen Arbeitszeiten an den verschiedenen Stationen, die Kontinuitdt in der Pro-
duktion trotzdem aufrecht zu erhalten. Dies wird meist durch Pufferlager erledigt, welche
dabei helfen, diese Schwankungen auszgleichen. Um dies so gut wie moglich abzubilden,
soll hier noch die Pufferkapazitatzmatrix K eingefiihrt werden. Hierbei handelt es sich
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um eine m x m Matrix, wobei ein Eintrag k; j, 4,7 € {1, ..., m} angibt, wie viel Einheiten
zwischen Station ¢ und Station j gepuffert werden kénnen. Diese Matrix kann in jedem
Fall als strikte Dreiecksmatrix modelliert werden, da man die Elemente unter der Haupt-
diagonale auf 0 setzen kann und zwischen ein und der selben Station kein Pufferplatz sein
kann, wodurch auch die Elemente der Hauptdiagonale allesamt 0 sind. Die Pufferma-
trix P, ebenfalls eine strikte Dreiecksmatrix, gibt an, wie viele Einheiten sich zu Beginn
der Betrachtung bereits in den jeweiligen Pufferspeichern befinden. Sowohl fiir die Puffer-
matrix, als auch fiir die Pufferkapazitétsmatrix gilt: p; ; = ki j = 0,V(i,5) ¢ E. Es kann
also keinen Puffer zwischen zwei Stationen geben, welche nicht miteinander verbunden
sind.

Um die Puffer im Graphen darzustellen, miissen ihm neue Kanten hinzugefiigt werden.
Eine Kante von der Quelle zu einem Knoten reprasentiert dabei einen Puffer, aus welchem
die Station Einheiten abarbeiten kann und umgekehrt stellt eine Kante von der Station
zur Senke einen Puffer dar, welcher von der Station befiillt werden kann. Die Grofe des
Puffers wird dabei durch die Kapazitiat der Kante dargestellt. Angenommen, eine Station
j wird von einer Station ¢ mit Einheiten beliefert und zwischen den beiden besteht ein
Puffer. In diesem Fall wiirde folgende neue Kanten eingefiihrt werden:

e Eine Kante von der Quelle zu Station j, mit co j = |p; j/t;]. Dies ist folgendermafen
zu verstehen: Der Puffer enthalt p; ; Einheiten, welche von Station j wahrend deren
Arbeitszeit t; entnommen werden kénnen.

e Eine Kante von Station i zur Senke mit ¢;mi1 = [(kij — pij)/ti], welche so zu
verstehen ist: Der Puffer enthélt p;; Einheiten und verfiigt iiber eine Kapazitat
von k; ; Einheiten. Somit kann er von Station ¢ wéhrend deren Arbeitszeit ¢; mit
k; j — pi; Einheiten befiillt werden.

Da Kanten nur ganzzahlige Kapazitdten haben diirfen, muss hier in beiden Féllen ab-
gerundet werden. Es kann also sein, dass bei einer Station ¢ bis zu ¢; — 1 Einheiten des
Puffers nicht beriicksichtigt werden, was als vernachlédssighbar angenommen wird. Kanten
mit Kapazitit 0 werden dem Graphen nicht hinzugefiigt. Sollten von der Quelle zu einem
Knoten, oder von einem Knoten zur Senke mehrere Pufferkanten nétig sein, so kénnen
diese zu einer Kante mit summierter Kapazitit zusammengefasst werden.

Beispiel 3.3. Zur Veranschaulichung dessen, wie sich die Puffer auf das bisherige Pro-
blem auswirken, erweitern wir Beispiel 3.2 nun um eine Pufferkapazitdtsmatrix und eine
Puffermatrix (Gemeinsam dargestellt in Tabelle 3.6). Diese geben zwischen Station 1 und
Station 3 einen Puffer mit einer Kapazitat von 80 Einheiten an, welcher mit 40 Einheiten
befiillt ist.
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Tabelle 3.6: Puffer- und Pufferkapazitétsmatrix fiir Bsp. 3.3

S1 52 53
K P|K P|K P
s1| 0O 0] 0 O01]80 40
so| O 00 0] 0 0
s31 0 0]0 010 0

Abbildung 3.3: Graph fiir Beispiel 3.3

Man sieht hier, dass der Graph entsprechend dem Puffer zwischen Station 1 und Station
3 um zwei Kanten erweitert wurde. Zum einen wurde zwischen der Quelle und Station
3 eine Kante mit cg3 = Py 3/ts = 4 eingefiihrt und zum anderen zwischen Station 1
und der Senke eine Kante mit ¢;3 = (K13 — P13)/t1 = 5. Dadurch wird Station 3
wieder mit ausreichend Einheiten versorgt um mit voller Leistung arbeiten zu koénnen.
Der Gesamtfluss des Systems steigt somit auf 64 Einheiten an.

3.2.3 Initialbelegung

Erschwerend kommt zu dem bisherigen Problem nun noch hinzu, dass fiir die Ressourcen
schon eine initiale Einteilung besteht, dargestellt durch die Initialmatrix I mit

1, wenn Ressource r Station s zugeteilt ist
Is,r =
0, andernfalls

Dies bedeutet, dass eine Umschichtung einer Ressource auf eine andere Station eine
kurzfristige Leistungseinbufte mit sich bringt, gegeben durch die Umschichtungsmatrix
U. Hierbei handelt es sich um eine m x m Matrix, wobei ein Eintrag U; ;, 1,7 € {1,...,m}
angibt, wie lange es fiir eine Ressource dauert um von Station ¢ zu Station j zu wechseln.
Somit sinkt die Leistung einer Ressource r welche auf Station j eingeteilt wird um [1; , *
Uij/tj], wenn sie urspriinglich auf Station ¢ eingeteilt war. Es gilt U;; = 0 fiir alle
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i € {1,...,m} da es keine Leistungseinbufse gibt, wenn eine Ressource auf der selben
Station eingeteilt bleibt.

Beispiel 3.4. Um das Problem mit sémtlichen Zusatzbedingungen zu veranschaulichen,
betrachten wir nun ein System mit m = 4 Stationen und n = 8 Ressourcen. Tabelle 3.7
zeigt die Leistungen der Ressourcen auf den einzelnen Stationen und Tabelle 3.8 zeigt
die Bedarfe, die zur Verfiigung stehende Arbeitszeit, sowie die minimale und maximale
Anzahl an Ressourcen pro Station.

Tabelle 3.7: Leistungen fiir 3.4 Tabelle 3.8: Stationseigenschaften fiir 3.4
ls,r ‘ T T2 T3 T4 Ts5 Te T7 T8 ‘ bs ts Lg Rmin,s Rmax,s
s1 |40 O 40 50 O O 36 40 sy | 400 8 50 0 4
sy |24 20 0 28 16 0 20 O so | 160 8 20 1 2
s3 [32 0 26 24 36 0 22 34 s3|18 6 30 2 8
s4 |10 10 10 10 10 10 10 10 s4 | 140 10 14 1 5

Des weiteren gibt es fiir die Ressourcen in diesem Beispiel bereits eine initiale Belegung
welche beriicksichtigt werden muss. Tabelle 3.9 gibt diese Belegung an und Tabelle 3.10
gibt die Kosten fiir die Umschichtung eines Mitarbeiters zwischen bestimmten Stationen
an.

Tabelle 3.9: Initialbelegung fiir Bsp. 3.4  Tabelle 3.10: Umschichtungsmatrix Bsp. 3.4

I |ry 1T T3 T4 T5 T T7T TS U|s1t sy s3 S4
s1|1 0 1 1 0 0 0 O s1 | 0 0.2 01 0.25
s 0O 1 0 O 1 0 0 O so | 0 0 02 02
s3| 0 0 O O O O 1 0O s3 | 0 0 0 0.25
s4/0 0 0O O O 1 0 1 sa | 0 0 0 0

Zusétzlich gibt es in diesem Beispiel wieder Abhéngigkeiten sowie Puffer zwischen den
einzelnen Stationen. Die Pufferkapazitatsmatrix, die Puffermatrix sowie die Verteilungs-
matrix sind in Tabelle 3.11 dargestellt.
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Tabelle 3.11: Verteilungs-, Puffer- und Pufferkapazitdtsmatrix fiir Bsp. 3.4

S1 S92 S3 S4
v P K|V P K|V P K|V P K
s;{0 0O O]1 30 10011 8 8|0 0 O
s21 0 0 0|0 O 0 0O 0 o0 O O
s310 0 0[]0 O 0|0 O 01 20 50
s410 0 010 O 0 0O 0 o0 O O

In diesem Beispiel werden also die Stationen so und s3 von s; bedient. Die Erzeugnisse
von s3 gehen anschliefend auch noch weiter an s4. Zusétzlich gibt es Puffer zwischen den
Stationen 1 und 2, 1 und 3 sowie zwischen den Stationen 3 und 4.

Wie schon in Beispiel 3.1, sollen auch hier zwei giiltige Losungen miteinander verglichen
werden, um den Unterschied im Gesamtfluss aufzuzeigen, welcher bereits bei so gerin-
ger Problemgrofse auftreten kann. Die Tabellen 3.12 und 3.13 zeigen die Zuteilung der
Ressourcen der jeweiligen Losung und Abbildung 3.4 sowie Abbildung 3.5 zeigen den
aus der jeweiligen Zuteilung resultierenden Graphen. Zu guter Letzt werden in Grafik
3.6 fiir die verschiedenen Zuteilungen noch die Leistungen der einzelnen Stationen, die
Gesamtleistung aller Stationen, sowie der Gesamtfluss durch das System verglichen.

Tabelle 3.12: Losung 1 fiir Bsp. 3.4 Tabelle 3.13: Losung 2 fiir Bsp. 3.4
T T2 T3 T4 Ts5 Te T7 T8 T T2 T3 T4 Ts5 Te T7 T8
s1{0 0 O 1 0 O 0 O ss{0 0 1 1 0 0 0 O
ss21 0 1 0 0 1 0 0 O ss| 0 1 0 0 0O O O O
ss|1 0 0 O O O 1 0 ss| 1 0 0 O 1 0O 0 O
s4/0 0 1 0 0 1 0 1 s4/0 0 O O O 1 1 1

3/3 22/0

Abbildung 3.4: Graph fiir Beispiel 3.4, Zuteilung 1
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2/0

3/0 22/22

Abbildung 3.5: Graph fiir Beispiel 3.4, Zuteilung 2
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Abbildung 3.6: Leistungsvergleich der beiden Lésungen fiir Bsp. 3.4

Aus Abbildung 3.6 kann man ablesen, dass der Gesamtfluss durch das System in Lésung
2 um ca. 13% grofer ist als jener durch Losung 1. Die insgesamt auf allen Stationen
erbrachte Leistung unterscheidet sich schon nicht mehr so deutlich und Losung 2 erzielt
hier nur in etwa 7,7% mehr Einheiten pro Stunde als Losung 1. Im weiteren Verlauf
der Arbeit wird als Zielfunktion stets der Fluss betrachtet. In Kapitel 3.4 werden aller-
dings noch ein paar alternative Zielfunktionen behandelt und deren Vor- und Nachteile

beschrieben.

3.2.4 Unerfillbare Bedarfe

Selbstversténdlich kann es auch vorkommen, dass von dem System mehr verlangt wird,
als es mit den zur Verfiigung stehenden Ressourcen produzieren kann. In diesem Fall gibt
es bei jeder moglichen Ressourcenaufteilung fiir mindestens eine Station ¢ einen Bedarf

22



Kapitel 3. Problembeschreibung

b;, welcher nicht erfiillt werden kann. In diesem Fall soll natiirlich trotzdem eine bestmog-
liche Aufteilung gefunden werden. Um diese Situationen bewerten zu kénnen, muss die
harte Bedingung, welche voraussetzt, dass alle Bedarfe erfiillt werden, aufgehoben wer-
den und dafiir eine Strafe auf das Nichterfiillen eines Bedarfes gesetzt werden. Es gibt
nun verschiedene Moglichkeiten diese Strafe zu formulieren. Ein paar Beispiele wéren

e Fiir jede nichterfiillte Einheit des Bedarfs b; auf Station ¢ wird ein festgesetzter
Strafbetrag S von der Zielfunktion abgezogen.

L=1L =300 (max(b — (352 Zij + i), 0)) xS

e Fiir jede Station 4, auf welcher der Bedarf nicht vollsténdig erfiillt wird, wird ein
festgesetzter Strafbetrag S von der Zielfunktion abgezogen.

L=L- Z:il(mm(max(bl — (Z?:l Zi,j * li,j)7 O), 1)) xS

e Fiir jede Station ¢ wird ein festgesetzter Strafbetrag pro Anteil an nicht erfiilltem
Bedarf vergeben.

max(b;— (Y7, Z; ixl; i),
L=L-%"( ( (Z]l;il J ,J)O))*S
Da es fiir grofiere Systeme bereits eine aufwendige Aufgabe ist, festzustellen, ob es iiber-
haupt eine Losung gibt, welche alle Bedarfe abdeckt und dies den Rahmen dieser Arbeit
sprengen wiirde, wird fiir die in dieser Arbeit untersuchten Probleme stets vorausgesetzt,
dass es fiir die gegebenen Ressourcen immer mindestens eine Zuteilung gibt, mit welcher
alle Bedarfe erfiillbar sind. Es gibt allerdings einige Bedingungen, welche zum Ermitteln
der Losbarkeit des Systems zwar nicht ausreichend aber zwingend notwendig sind, welche
man mit sehr geringem Rechenaufwand tiberpriifen kann.

e Die Anzahl n verfiigbarer Ressourcen muss mindestens gleich der Summe der Min-
destressourcen aller Stationen sein:

m
n = 2321 Rmin,s

e Fiir jede beliebige Station s muss die Summe der erbringbaren Leistungen aller
Ressourcen mindestens so grofs sein, wie die erforderliche Mindestleistung dieser
Station:

n
ZT‘ZI lS,’I" 2 LS,T‘
e Die Summe der maximalen Leistungen, welche die einzelnen Ressourcen auf allen

Stationen erbringen kénnen, muss mindestens gleich der Summe der Mindesleis-
tungen aller Stationen sein:
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n m m
ZT:I maXSZ]. lsyr Z ZS:l bs

3.3 Unterstiitzende Prozessschritte

Es kann fiir das System auch notwendig sein, dass Stationen besetzt werden, welche zur
Gesamtleistung des Systems nicht direkt beitragen. Man stelle sich zum Beispiel eine
Station Lagerleitung vor, welche aus organisatorischen Griinden zwingend notwendig
ist, aber eigentlich keine Einheiten produziert und somit keine direkt messbare Leistung
erbringt. Um zu erzwingen, dass auf diesen Stationen Ressourcen eingesetzt werden, muss
man zuerst einmal die Ressourcen befdhigen auf diesen Stationen zu arbeiten. Dies schafft
man, indem man die entsprechende Leistung [, auf 1 setzt. Der statische Ansatz zur
Losung dieses Problems, ware es iiber Ry, s und R4 s €ine gewisse Mindestanzahl bzw.
ein Maximum an Ressourcen zu erzwingen. Da R,/ Rmae aber eigentlich Konstanten
sind welche die Systemgrenzen beschreiben, sollte man diesen Ansatz vermeiden.

Mo6chte man nun etwas dynamischer erzwingen, dass x Ressourcen auf Station s einge-
setzt werden, so setzt man den Bedarf by = ¢ * . Dadurch ergibt sich fiir die Mindest-
leistung Ly = bs/ts = x. Da jeder Mitarbeiter, welcher auf dieser Station arbeiten kann,
nur iiber eine Leistung von 1 verfiigt, miissen also z Mitarbeiter zugeteilt werden um den
Bedarf zu decken.

3.4 Alternative Zielfunktionen

Selbstverstéandlich gibt es fiir das bisher beschriebene Problem nicht nur eine einzige
Zielfunktion, sondern es lassen sich noch einige weitere formulieren. Auf ein paar dieser
Zielfunktionen soll in diesem Unterkapitel eingegangen werden und dabei sollen diese
auch in einen praxisnahen Kontext gesetzt werden.

o Als erste Zielfunktion betrachten wir den maximalen Fluss, welcher auch im
weiteren Verlauf der Arbeit die grofte Relevanz besitzt. Dieser ist als Zielfunk-
tion deshalb so interessant, da das Maximieren des FLusses bedeutet, dass man
die Anzahl der pro Zeiteinheit erzeugten Endprodukte maximiert. Dies bedeutet
umgekehrt natiirlich, dass man eine gewilinschte Menge an Enderzeugnissen in kiir-
zerer Zeit produzieren kann, was sowohl zur Steigerung der Flexibilitét als auch zur
Senkung der Kosten, insbesondere der Personalkosten, beitrégt. Berechnet wird der
Fluss mit:

L= E;n:l fO,m
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e Als néchstes wenden wir uns jener Zielfunktion zu, welche ganz zu Beginn, bei der
Einfiihrung des Problems schon verwendet wurde, ndmlich der Gesamtleistung
aller Stationen. Diese unterscheidet sich von der Zielfunktion des maximalen Flus-
ses dadurch, dass beim maximalen Fluss nur die Anzahl der Endprodukte zahlt,
wahrend zur Gesamtleistung auch die Teilerzeugnisse beitragen. Es kann durch-
aus sein, das ein System bei steigender Gesamtleistung, eine geringere Anzahl von
Endprodukten erzeugt. Dies konnte zum Beispiel auf eine Uberbearbeitung zuriick-
zufiithren sein, d.h. dass ein Produkt mehr Produktionsschritte durchlauft, als fiir
die erforderliche Qualitét eigentlich notwendig ware. Diese Zielfunktion eignet sich
also besonders dann, wenn man neben dem Maximieren der Anzahl von Ender-
zeugnissen auch noch ein anderes Ziel verfolgt, wie zum Beispiel das Maximieren
der Qualitdt. Wiirde man in Beispiel 3.4 den Stationen 2 und 4 noch eine optionale
Station Qualitdatskontrolle nachlagern, auf welcher die Mitarbeiter eine sehr hohe
Leistung erbringen konnen, so wiirde die Gesamtleistung steigen wenn man diese
Station mit einem Mitarbeiter besetzt, wohingegen der Fluss sinken wiirde. Die
Gesamtleistung ist definiert als:

L=3 2o 2 ¥ sy

e Geht man, wie in Abschnitt 3.2.4 beschrieben, davon aus, dass nicht immer alle
Bedarfe erfiillt werden konnen, so bietet sich als Zielfunktion auch das Minimieren
der Strafe fiir deren Nichterfiillung an. Dies wére in der Praxis sehr zielfithrend,
wenn man beim Nichteinhalten von Fristen grofte Ponalen zu zahlen hat und man
daher in erster Line versucht ist, Auftridge zeitgerecht fertigzustellen. Wie schon
im vorigen Abschnitt beschrieben gibt es mehrere Mdoglichkeiten eine Strafe zu
definieren. Exemplarisch kénnte die zu minimierende Zielfunktion zum Beispiel so
aussehen:

> ey (min(max(b; — (-7 zij * 1i3),0),1)) * S
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4 Flussprobleme

Gegeben sei ein endlicher, zusammenhéngender, gerichteter Graph G(V,E) mit |V| = m.
Zwei Knoten des Graphen verfiigen tiber spezielle Eigenschaften, ndmlich zum einen die
Quelle s fiir welche gilt 6 (s) = 0 sowie §(s) > 0 und zum anderen die Senke ¢ fiir
welche gilt d(t) > 0 sowie 6/, (t) = 0. Hierbei bezeichnet 6} (s) die Anzahl aller aus s
hinausfiihrenden Kanten und d(s) die Anzahl aller in s hineinfiihrenden Kanten. Fiir
alle anderen Knoten v € V' \ {s,t} gilt 65(v) > 0 sowie 6/ (v) > 0. Jedes Problem,
bei welchem es mehrere Quellen und/oder Senken gibt, kann problemlos in ein Problem
mit nur einer Quelle und einer Senke {iberfithrt werden. Des weiteren wird jeder Kante
e € FE eine nichtnegative, rationale Zahl u(e) als Kapazitét zugeordnet. Der Graph,
gemeinsam mit den Kapazitdten der einzelnen Kanten sowie der Quelle und der Senke,
werden als Netzwerk (G,u,s,t) bezeichnet. Unter dem Fluss versteht man eine Abbil-
dung f : E(G) — Q>0, welche folgende Bedingungen erfiillt:

o Kapazititsbeschrinkung: 0 < f(e) < wuyj, Ve = (vi,v;) € E(G)
o Flusserhaltung: Ze€5+(v) fle) = 2665_@) fle),Vv#sv#t

Das Ziel ist es nun, die maximale Anzahl von Einheiten die pro Zeiteinheit von der
Quelle zur Senke transportiert werden kénnen, den sogenannten maximalen Fluss, zu
bestimmen. Der einfachste Weg, um dies zu erreichen ist der Algorithmus von Ford und
Fulkerson [9]. Bevor wir uns diesen ansehen, bedienen wir uns zuerst noch der Defi-
nitionen des Residualgraphens und des augmentierenden Weges nach Korte und
Vygen|14].

Sei G ein gerichteter Graph und e = (i,j) € E(G). Dann sei ‘€ eine neue Kante von j
nach ¢, die sogennante gegenlaufige Kante von e. Ebenso ist e die gegenldufige Kante
von ‘e. Nun definieren wir den Graphen G = (V(Q),E(G)U{% :ec E(G)}).

Gegeben sei ein gerichteter Graph G mit Kapazitdten v : E(G) — Ry und ein Fluss
f. Dann definieren wir die Residualkapazititen u; : E(ﬁ) — Ry durch ugs(e) :=
u(e) — f(e) und uy(%€) := f(e) fiir alle e € E(G). Der Residualgraph G ist der Graph
(V(G), {e € B(G :us(e) > 0}).

Gegeben sei ein Fluss f und ein Weg P in Gy. Den Fluss f entlang P um ~ zu aug-
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mentieren bedeutet, man erhdhe f(e) um + fiir jedes e € E(P) mit e € E(G), und man
verringere f(eg) um v fiir jedes e € E(P) mit e = & fiir ein ey € E(G).

Gegeben sei ein Netzwerk (G, u, s,t) und ein s-t-Fluss f. Dann ist ein f-augmentierender
Weg cin s-t-Weg in dem Residualgraphen G.

4.1 Algorithmus von Ford und Fulkerson

Unter Verwendung der oben angefiihrten Definitionen ldsst sich nun der folgende Algo-
rithmus leicht beschreiben.

Algorithmus 1 Algorithmus von Ford und Fulkerson
Input Ein Netzwerk (G, u,s,t) mit u: E(G) — Z4
Output Ein s-t-Fluss mit maximalem Wert
Setze f(e) := 0 fiir alle e € E(G)
while Ein s-t-Weg in Gy existiert do

Bestimme einen s-t-Weg P in Gy

Bestimme « := min.cppyuy(e)

Augmentiere f entlang P um -~y
end while

Es ist zu zu beachten, dass hier nur ganzzahlige Kantenkapazititen zugelassen werden.
Erlaubt man aber zum Beispiel irrationale Kantenkapazitiaten, so kénnen Probleme kon-
struiert werden, welche, bei schlechter Wahl der augmentierenden Wege, nicht terminie-
ren, was von Ford und Fulkerson durch ein geeignetes Netzwerk gezeigt werden konnte
[10]. Es gilt nun noch zu beweisen, dass der Algorithmus, wenn er terminiert, einen ma-
ximalen Fluss findet. Fiir die Beweisfithrung werden erneut die Darstellungen von Korte
und Vygen [14] herangezogen.

Lemma 4.1. Fiir jede Knotenmenge A < V(G) mit s € A und t ¢ A und fiir jeden
s-t-Fluss f gilt:

(a) wert(f) = Ze€5+(A) fle) = Zeelif(A) f(e)

(b) wert(f) < Zee5+(A) u(e)

Beweis. (a): Da die Flusserhaltungsregel fiir v € A\{s} erfiillt ist, gilt:

wert(f) = Y cest(s) F(€) = Dees—(s) f(€)
=2 vea(Xeest) F(€) = Xees—w) fle))
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=D ces+(a) [ (€) = Xces—(a) fle)
(b): Diese Aussage folgt aus (a), da 0 < f(e) < u(e) fiir alle e € E(G) gilt.

O]

Theorem 4.2. Ein s-t-Fluss f hat genau dann maximalen Wert, wenn es keinen f-
augmentierenden Weg gibt.

Beweis. Gibt es einen augmentierenden Weg P, so wird in Schritt 3 ein Fluss mit h6herem
Wert berechnet, also ist f kein Fluss mit maximalem Wert. Gibt es andererseits keinen
augmentierenden Weg, so bedeutet dies, dass ¢ nicht von s aus in Gy erreichbar ist. Sei
R die Menge der von s aus in Gy erreichbaren Knoten. Nach der Definition von Gy folgt
f(e) = ule) fiir alle e € §5(R) und f(e) = 0 fiir alle e € §;(R). Nach Lemma 4.1 (a)
folgt aber

wert(f) = 26665(}3) u(e)a

und mit Lemma 4.1 (b) folgt dann, dass f ein Fluss mit maximalem Wert ist. O

4.2 Maximum Flow Algorithmen und deren Laufzeit

In diesem Abschnitt sollen einige Verbesserungen des Algorithmus von Ford und Fulker-
son vorgestellt werden, welche einen positiven Einfluss auf die Laufzeit mit sich bringen.
Die in diesem Abschnitt verwendeten Definitionen, Sétze und Beweise lehnen wieder an
die Ausfithrungen von Korte und Vygen [14] an.

4.2.1 Algorithmus von Edmonds und Karp

Dieser Algorithmus wurde von Edmonds und Karp 1972 [8] dargestellt und dient zur Be-
rechnung eines maximalen s-t-Fluss in Netzwerken mit positiven reellen Kapazititen. Die
Laufzeit des Algorithmus von O(|V| * |E|?) wird erreicht, indem in jedem Berechnungs-
schritt jeweils der kiirzeste augmentierende Pfad gewahlt wird, welcher tiblicherweise
durch eine Breitensuche ermittelt wird.
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Algorithmus 2 Algorithmus von Edmonds und Karp
Input Ein Netzwerk (G, u,s,t) mit u: E(G) — Z4
Output Ein s-t-Fluss mit maximalem Wert
Setze f(e) := 0 fiir alle e € E(G)
while Ein s-t-Weg in Gy existiert do
Bestimme einen kiirzesten s-t-Weg P in Gy
Bestimme v := min.cgpyuy(e)
Augmentiere f entlang P um -~y
end while

Beispiel 4.1. Da in dieser Arbeit eine abgewandelte Version des Algorithmus von Ed-
monds und Karp angewandt wird, soll dessen Funktionsweise anhand des in Abbildung
4.1 dargestellten Graphen demonstriert werden. Dieser Graph wurde speziell konstruiert
um spéter die Notwendigkeit der in Abschnitt 4.3 eingefiihrten Zusatzbedingungen zu
veranschaulichen.

Abbildung 4.1: Graph fiir Beispiel 4.1

Zuerst werden, wie im Algorithmus beschrieben, alle Fliisse auf 0 gesetzt. Anschlieffend
wird solange ein kiirzester s-t-Weg gesucht, bis es keinen solchen mehr gibt. Auf diese
Weise wird als erstes der Weg 0-3-6 gefunden, welcher um v = 4 augmentiert wird. Der
resultierende Graph sieht wie folgt aus (Fiir die folgenden Graphen wird fiir jede Kante
deren Fuss, sowie in Klammern deren Kapazitit angegeben):
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Abbildung 4.2: Graph aus Abbildung 4.1, nachdem entlang des Weges 0-3-6 augmentiert
wurde.

Im né&chsten Schritt wird der kiirzeste Weg 0-1-2-6 gefunden und um ~ = 2 augmentiert.
Es wird in diesem Beispiel bewusst auf die Darstellung des Residualgraphen verzichtet,
da bei der Bestimmung des zu augmentierenden Pfades nie ein Pfad gew&hlt wird, welcher
die im Residualgraphen zusétzlich enthaltenen Kanten beinhaltet.

Abbildung 4.3: Graph aus Abbildung 4.2, nachdem entlang des Weges 0-1-2-6 augmen-
tiert wurde.

Zu guter Letzt wird noch entlang des Weges 0-1-2-5-6 um « = 4 augmentiert. Der daraus
resultierende Graph enthélt keine weiteren augmentierbaren Pfade mehr und zeigt daher
den maximalen Fluss zwischen der Quelle (Knoten 0) und der Senke (Knoten 6).
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Abbildung 4.4: Graph aus Abbildung 4.3, nachdem entlang des Weges 0-1-2-5-6 augmen-
tiert wurde.

Der maximale Fluss von der Quelle zur Senke, welcher der Summe der Fliisse iiber die
aus der Quelle ausgehende Kanten entspricht (oder gleichermafen der Summe der Fliisse
iiber die in die Senke eingehenden Kanten), betrigt in diesem Fall also 10 Einheiten.

4.2.2 Algorithmus von Dinic

In etwa zur selben Zeit, in welcher Edmonds und Karp ihren Algorithmus zur Berech-
nung des maximalen Flusses veroffentlichten, fand E.A. Dinic [6] unabhéngig davon eine
Losung, welche iiber eine noch bessere Laufzeit O(|V|? * |E|) verfiigt.

Zur Beschreibung dieses Algorithmus bendétigen wir als erstes die Definition des Level-
Graphen.

Definition 4.3. Gegeben sei ein Netzwerk (G,u,s,t) und ein s-t-Fluss f. Der Level-
Graph G’]% von G ist der gerichtete Graph

(V(G),{e = (z,y) € E(Gy) : distg,(s,x) + 1 = distg,(s,9)}).

Dieser azyklische, gerichtete Graph kann leicht mittels Breitensuche in O(|E|) erstellt
werden. Die s-t-Wege im Level-Graphen sind genau die kiirzesten s-t-Wege in G ;. Nun
beno6tigt man folgende Definition eines blockierenden Flusses.

Definition 4.4. Ein s-t-Fluss f in einem gegebenen Netzwerk (G, u, s,t) heifst blockie-
rend, wenn der Graph (V(G),{e € E(G) : f(e) < u(e)}) keine s-t-Wege enthilt.

Aus den oben gebrachten Darstellungen ergibt sich nun wie folgt der Algorithmus von
Dinic:
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Algorithmus 3 Algorithmus von Dinic

Input Ein Netzwerk (G, u,s,t) mit u: E(G) — Z4
Output Ein s-t-Fluss mit maximalem Wert

Setze f(e) := 0 fiir alle e € E(G)
Erstelle den Level-Graph G]Lc von Gy
Bestimme einen blockierenden s-t-Fluss in f’ in (G, uy).
if f/ =0 then
stop
else
Augmentiere f um f’ und gehe zu 2
end if

Das Augmentieren von f um f’ bedeuted, dass wir f(e) um f’(e) fiir jedes e € E(GJ%) N
E(G) erhéhen und f(e) um f'(e) fiir jedes e € E(G) mit ‘e € E(GJI?) verringern.

4.3 Problemspezifische Anpassungen

In dem in dieser Arbeit behandelten Problem mdéchte man zwar ebenfalls den maximalen
Fluss berechnen, allerdings unter der Vorraussetzung, dass jede Station dabei ihre Min-
destleistung erbringt. Daher ist es notwendig, bei der Berechnung des Flusses ein paar
problemspezifische Anpassungen zu treffen. Da in dieser Arbeit eine abgewandelte Ver-
sion des Algorithmus von Edmonds und Karp implementiert wurde, beziehen sich auch
die folgenden Ausfiihrungen ausschlieflich auf diesen. Folgende vier Punkte miissen bei
dieser abgewandelten Version des Algorithmus beriicksichtigt werden.

e Bedarfsgesteuerte Pfadauswahl: Gibt es bei der Ermittlung des zu augmen-

tierenden Pfades noch Pfade, welche mindestens einen Knoten enthalten, dessen
ausgehender Fluss geringer ist als die auf diesem Knoten zu erbringende Mindest-
leistung, so wird unter diesen ein kiirzester Pfad gewihlt. Erst wenn es keine sol-
chen Pfade mehr gibt, wird unter allen moglichen Pfaden von der Quelle zur Senke
ein kiirzester gewéhlt. Durch diese Art der Pfadauswahl soll bewirkt werden, dass
durch die Erh6éhung des Flusses zuerst samtliche Mindestleistungen der einzelnen
Stationen erfiillt werden. Sobald dies der Fall ist, werden die Pfade wieder so aus-
gewahlt wie in Kapitel 4.2.1 beschrieben. Dies kann, im Vergleich zum originalen
Algorithmus von Edmond und Karp, zu einer etwas schlechteren Laufzeit fiihren,
beeintréchtigt aber nicht den Wert des gefundenen maximalen Flusses.

¢ Bedarfssiquivalente Augmentierung: Wurde ein zu augmentierender Pfad P

ausgewahlt und sei Vp <V die Menge aller Knoten entlang dieses Pfades, so muss
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fiir jeden Knoten v € Vp die Differenz aus ausgehendem Fluss und Mindestleistung
L, ermittelt werden:

Ay = (26653 f(e)) = Ly

Hier bezeichnet ¢, die Menge aller aus v hinausfiihrenden Kanten. Sei nun Vp,,,

die Menge aller Knoten entlang des ausgewéhlten Pfades, deren ausgehender Fluss
geringer ist als die fiir diesen Knoten erforderliche Mindestleistung;:

VPoey = {v € VP|(Xoces+ f(€)) — Ly < 0}

Ist in Vp,,, mindestens ein Knoten enthalten (|Vp,,,| > 0), so wird der Betrag um
den entlang des Pfades augmentiert werden soll, wie folgt ermittelt:

~ := min [mineeE(P) ug(e), minveVpneg L, — (Zeeéj f(e)]

Befindet sich kein Knoten in Vp

neg

(|Vp,.,| = 0), so wird , wie schon im Algorith-
mus von Edmonds und Karp beschrieben, berechnet als:

Y = Mineeppyus(e)

Um den Effekt dieser Regel zu demonstrieren, betrachten wir die in Beispiel 4.2
dargestellte Situation.

Beispiel 4.2. Gegeben ist ein einfacher Graph mit 3 Knoten (1,2,3), wobei auf den
Knoten 1 und 2 je eine Mindestleistung von 2 Einheiten erzielt werden muss. Bei
Knoten 0/Knoten 4 handelt es sich um die Quelle/Senke. Fiir jede Kante ist au-
ferdem deren Kapazitédt angegeben. Die zu erbringende Mindestleistung an jedem
Knoten ist in eckigen Klammern angegeben.

Abbildung 4.5: Graph fiir Beispiel 4.2

Es gibt in diesem Beispiel 2 Wege von der Quelle zur Senke, ndmlich zum einen
den Weg 0-1-3-4 und zum anderen den Weg 0-2-3-4. Da beide gleich lang sind
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und beide einen Knoten beinhalten, dessen Mindestbedarf noch nicht erfiillt ist,
wird also zuféllig einer der beiden ausgewahlt. Angenommen der Weg 0-1-3-4 wird
ausgewdahlt, so kann man leicht erkennen, dass dieser maximal um einen Betrag
~ = 4 augmentiert werden kann. Allerdings hat dies zur Folge, dass es anschliefsend
nicht mehr moglich ist, den Fluss entlang des Weges 0-2-3-4 zu erhohen, da die
Kapazitat der Kante zwischen Knoten 3 und Knoten 4 bereits erschopft ist. Somit
wird die auf Knoten 2 zu erbringende Mindestleistung nicht erreicht. Durch die
bedarfsdquivalente Augmentierung wird aber entlang des Weges 0-1-3-4 nur um
den Betrag v = 2 augmentiert, wodurch in der néchsten Iteration der Weg 0-2-3-4
ebenfalls noch um v = 2 augmentiert werden kann. In beiden Féllen ergibt sich
ein maximaler Fluss von 4 Einheiten, allerdings werden im ersten Fall nicht alle
Mindestleistungen erfiillt, wohingegen sie im zweiten Fall schon erfiillt werden. Hier
soll noch angemerkt werden, dass in zweiterem Fall eine Iteration mehr nétig war,
da im ersten Schritt nicht um den maximal méglichen Betrag augmentiert wurde.

Wie auch die bedarfsgesteuerte Pfadauswahl hat also auch die bedarfsdquivalente
Augmentierung keine Auswirkung auf den Wert des maximalen Flusses, kann sich
aber auf die Laufzeit des Algorithmus geringfiigig negativ auswirken.

Bedarfsblockierte Augmentierung: Diese Regel konnte man grundsétzlich mit
der bedarfsdquivalenten Augmentierung zusammenfassen, allerdings wird sie aus
Griinden der Nachvollziehbarkeit als selbststéandige Regel angefiihrt. Bei der Er-
mittlung des Betrages v, um welchen ein ausgewahlter Pfad augmentiert werden
soll, miissen folgende Punkte beachtet werden:

— Fiir alle Knoten v mit A;, >= 0, darf Zee&f f(e) maximal um A, ab-
nehmen. Dadurch soll sichergestellt werden, dass der ausgehende Fluss eines
Knotens, dessen Mindestleistung bereits erfiillt wird, durch das Augmentieren
nicht unter eben diese Mindestleistung sinken kann.

— Fiir alle Knoten v mit Ay, < 0, darf }° 5+ f(e) gar nicht abnehmen. Hier-
durch wird sichergestellt, dass der ausgehende Fluss eines Knotens, dessen
Mindestleistung noch nicht erfiillt wird, durch das Augmentieren nicht sinken
kann.

Die bedarfsgesteuerte Pfadauswahl sowie die bedarfsdquivalente Augmentierung
bewirken, durch gezielte Pfadauswahl und einer speziellen Berechnung des zu aug-
mentierenden Betrags v, dass der Fluss durch den Graphen zunéchst so erhdht
wird, dass die benétigte Mindestleistung auf den einzelnen Stationen erfiillt wird.
Durch diese zusétzliche Regel wird nun sichergestellt, dass der ausgehende Fluss
eines Knotens nicht durch das Augmentieren eines Pfades unter die erforderliche
Mindestleistung zuriickfallt bzw. dass der ausgehende Fluss eines Knotens, welcher
noch nicht seine Mindestleistung erfiillt, nicht noch weiter sinkt.
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Nun kann allerdings noch das Problem auftreten, dass ein Pfad ausgewéhlt wird,
welcher aufgrund der bedarfsblockierten Augmentierung nur um den Betrag v =0
augmentiert werden kann. Dies wiirde am Graphen klarerweise keine Anderung
hervorrufen. Dadurch wiirde aber auch im néchsten Schritt wieder der gleiche Pfad
ausgewahlt werden und dementsprechend wiirde der Algorithmus nie terminieren.
Um dies zu vermeiden, miissen bei der Pfadauswahl solche Pfade vermieden werden.
Dies fiihrt zu der letzten Modifikation des Algorithmus.

Durch diese Regel kann es vorkommen, dass der Algorithmus einen geringeren ma-
ximalen Fluss errechnet, als der unmodifizierte Algorithmus von Edmonds und
Karp. Dieser Effekt wird aber bewusst in Kauf genommen, da das Erfiillen der
Mindestleistungen Prioritét hat.

e Bedarfsblockierte Pfadauswahl: Pfade, welche aufgrund der bedarfsblockierten
Augmentierung nur um den Betrag v = 0 augmentiert werden diirften, gelten
bei der Pfadauswahl als ungiiltig und diirfen daher nicht gewahlt werden. Gibt es
aufgrund dieser Regel keine giiltigen Pfade mehr, so ist der Algorithmus zu Ende.

Beispiel 4.3. Um das Verhalten des modifizierten Algorithmus von Edmonds und Karp
zu veranschaulichen, verwenden wir hier noch einmal den Graphen aus Beispiel 4.1.
Zusatzlich ist fiir jeden Knoten in eckigen Klammern eine Mindestleistung angegeben,
welche von diesem erfiillt werden muss. In diesem Fall ist diese fiir alle Knoten 0, aufler
flir Knoten 4, welcher eine Mindestleistung von 2 Einheiten erbringen muss.

(o)
6 \_/ 6

Abbildung 4.6: Graph aus Beispiel 4.1

Zu Beginn werden wieder alle Fliisse auf 0 gesetzt. Aufgrund der zu erbringenden Min-
destleistung von 2 Einheiten auf Knoten 4, wird nun aber nicht der kiirzeste s-t-Weg
(0-3-6) gewdhlt, sondern, aufgrund der bedarfsgesteuerten Pfadauswahl, der Weg 0-3-4-
5-6. Nun wird anhand der bedarfsorientierten Augmentierung der Betrag v = 2 gewéhlt
und der Pfad entsprechend augmentiert. Die zusétzlichen Kanten, welche durch das Aug-
mentieren des Pfades entstehen, werden im Graphen blau dargestellt.

35



Kapitel 4. Flussprobleme

Abbildung 4.7: Graph aus Abbildung 4.6, nachdem entlang des Weges 0-3-4-5-6 augmen-
tiert wurde.

Nun exisitieren im Graphen keine Knoten mehr, deren Mindestbedarf nicht erfiillt ist,
daher wird im néchsten Schritt der kiirzeste Weg 0-3-6 gewihlt und um ~ = 2 augmen-
tiert.

Abbildung 4.8: Graph aus Abbildung 4.7, nachdem entlang des Weges 0-3-6 augmentiert
wurde.

Als néchster wird der Weg 0-1-2-6 gewéhlt und um v = 2 augmentiert.
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Abbildung 4.9: Graph aus Abbildung 4.8, nachdem entlang des Weges 0-1-2-6 augmen-
tiert wurde.

Zu guter Letzt wird noch der Weg 0-1-2-5-6 gewahlt und um ~ = 2 augmentiert.

Abbildung 4.10: Graph aus Abbildung 4.9, nachdem entlang des Weges 0-1-2-5-6 aug-
mentiert wurde.

Betrachtet man den Graphen aus Abbildung 4.10, so findet man noch einen Pfad von
der Quelle zur Senke, ndmlich 0-1-2-5-4-3-6. Wiirde man diesen um irgendeinen Betrag
~v > 0 augmentieren, so konnte man den Fluss durch den Graphen noch steigern. Aller-
dings verbietet die bedarfsblockierte Pfadauswahl die Auswahl dieses Pfades, da dadurch
die auf Station 4 erbrachte Leistung sinken wiirde und somit die erforderliche Mindest-
leistung von 2 Einheiten nicht erfiillt werden wiirde. Der durch die modifizierte Version
des Algorithmus von Edmonds und Karp errechnete maximale Fluss betragt also nur 8
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Einheiten, wihrend die unmodifizierte Version (siehe Beispiel 4.1) einen maximalen Fluss
von 10 Einheiten lieferte.
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5 Heuristiken

Im folgenden Abschnitt wird eine Auswahl an Heuristiken vorgestellt, durch welche man
mit geringem Rechenaufwand zu guten Losungen fiir das betrachtete Problem kommen
soll. In den in Kapitel 6 beschriebenen genetischen Algorithmen werden diese Losungen
dann eingesetzt, um sicherzustellen, dass in der ersten Generation an Individuen bereits
ein gewisses Mafs an Qualitdat vorhanden ist.

Die hier betrachteten Heuristiken folgen grundsétzlich alle dem selben Schema. Man
startet mit einer initialen Zuteilungsmatrix, deren Elemente allesamt 0 sind, womit also
keiner Station auch nur eine einzige Ressource zugeteilt ist. Nun wird, unter Verwen-
dung bestimmter Regeln, eine Station ausgew#hlt. Anschliefend wird unter denjenigen
Ressourcen, welche auf dieser Station eingesetzt werden kénnen und nicht bereits einer
anderen Station zugeteilt wurden, wiederum anhand verschiedener Regeln, eine passen-
de Ressource ausgewahlt und eben dieser Station zugeteilt, wobei die Zuteilungsmatrix
entsprechend angepasst wird. Die einzelnen Verfahren unterscheiden sich also durch die
Art und Weise in welcher die néchste Station ausgewéhlt wird, sowie die Auswahl der zu-
zuweisenden Ressource. Fiir manche der Verfahren (z.B. MKA) ist es zudem notwendig,
auf Basis der Zuteilungsmatrix und des gegebenen Systems, in jeder Iteration zunéchst
einen Graphen zu konstruieren, wie in Kapitel 3 beschrieben. Diese werden weiterfolgend
graphenbasiert genannt.

In den folgenden Abschnitten werden verschiedene Regeln zur Auswahl der Stationen
sowie zur Auswahl der Ressourcen vorgestellt. Sollte es unter Einsatz einer dieser Regeln
zu einer Situation kommen, in welcher keine eindeutige Entscheidung getroffen werden
kann, so bietet es sich an, diese Situation durch Anwendung einer weiteren Regel aufzulo-
sen. Dies kann natiirlich beliebig lang so fortgefiihrt werden und konnte nach Anwendung
samtlicher Regeln immer noch keine eindeutige Entscheidung getroffen werden, so kann
man guten Gewissens den Zufall entscheiden lassen.

5.1 Selektionsverfahren fiir Stationen

Bevor hier die einzelnen Verfahren betrachtet werden, sollen noch folgende Begriffe ein-
gefiihrt werden. Sei S die Menge aller Stationen. Fiir jede Station s € S sei z; die Anzahl
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der Ressourcen, die dieser Station zugewiesen sind. Dann bezeichne S, erpeset»e die Teil-
menge von S fiir die gilt, dass fiir jede Station s € Synterbesetzt; Ts Kleiner ist als die
vorgeschriebene Mindestanzahl R, s. Des weiteren bezeichne S,y jq4es5ig die Menge aller
Stationen fiir die gilt, dass Ryin,s <= Ts < Rpaz,s- Also all jene Stationen, welche schon
ausreichend besetzt sind, aber immer noch weitere Ressourcen aufnehmen kénnten. Zu
guter letzt sei Sypn.ulaessig die Menge Teilmenge von S, fiir die fiir jede in ihr enthaltene
Station s gilt, dass x5 = Rinae,s-

Fiir alle folgenden Verfahren gilt nun folgendes: Ist |Synterpesetzt| > 0, dann miissen
beim Auswéhlen der ndchsten Station immer die Stationen aus Sypterpesetzt bevorzugt
werden. Nur wenn keine Station mehr in S, erpesetz¢ €nthalten ist, konnen auch Stationen
aus S.ulaessig gewahlt werden. Stationen aus Sypzuiaessig kOnnen offensichtlicherweise nie
ausgewahlt werden. Sollte es fiir eine Station keine Ressource mehr geben, welche auf
dieser eingesetzt werden kann, so gehort diese Station automatisch zu Synzuiaessig-

e Geringste Ressourcenauswahl (GRW): Wihle jene Station, bei der die Anzahl
zuteilbarer Ressourcen am geringsten ist.

e Maximale erzielbare Leistung (MEZ): Wihle diejenige Station aus, fir die die
hochste auf ihr von einer noch verfiigbaren Ressource erzielbare Leistung maximal
ist. Es eignet sich in diesem Fall, die zuzuweisende Ressource nach dem MAS-
Prinzip (siche Abschnitt 5.2) zu wéhlen.

e Maximale Kapazitdtsausnutzung (MKA): Wihle diejenige Station, bei der
die Differenz der Summe der Leistungen der ihr zugewiefienen Ressourcen und
des ausgehenden Flusses am geringsten ist. Dies zéhlt zu den graphenbasierten
Verfahren.

e Erfiillter Mindestbedarf (EMB): Wihle diejenige Station, bei der das Verhalt-
nis aus zu erbringender Mindestleistung und der Summe der Leistungen der ihr
zugewiefenen Ressourcen minimal ist (Werte > 1 sind als 1 zu werten). Dies eignet
sich weniger als priméres Kriterium zur Stationsauswahl, sondern dient hauptséch-
lich als guter Tie-Breaker.

5.2 Selektionsverfahren fiir Ressourcen

e Geringste Kompetenzdiversitidt (GKD): Wihle unter allen zuldssigen Res-
sourcen jene aus, bei welcher die Anzahl der Stationen der sie zugewiesen werden
kann, minimal ist.

e Maximale absolute Stationsleistung (MAS): Waihle unter allen zuldssigen
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Ressourcen jene aus, welche auf der ausgewédhlten Station die hdchste Leistung
erzielt.

e Maximale relative Stationsleistung (MRS): Wihle unter allen zulédssigen Res-
sourcen jene aus, bei welcher das Verhéltnis der Leistung, welche sie auf der ausge-
wahlten Station erbringen kann und der maximalen Leistung dieser Ressource auf
allen in Sypterpesetzt 0der Syyigessig enthaltenen Stationen am héchsten ist.

Um die vorangegangenen Ausfiihrungen anhand eines Beispiels zu erleutern, sei das fol-
gende System gegeben. In diesem wird keine Initialbelegung angegeben, da diese in den
oben beschriebenen Heuristiken nicht verwendet wird. Aus dem selben Grund wird auch
auf die Angabe einer Umschichtungsmatrix verzichtet.

Beispiel 5.1. Ein Testsystem mit m = 3 Stationen und n = 4 Ressourcen zur veran-
schaulichung der folgenden Heuristiken.

Tabelle 5.1: Leistungen [, fiir 5.1 Tabelle 5.2: Stationseigenschaften fir 5.1
T T2 T3 T4 ‘ bs ts Ly Rmin,s Rmaz,s
s |10 0 8 12 s | 80 8 10 0 2
so | 16 20 15 25 s2 | 80 8 10 0 1
s3 |12 16 20 20 s3 | 120 10 12 1 4

Tabelle 5.3: Verteilungs-, Puffer- und Pufferkapazitdtsmatrix fiir Bsp. 5.1

S1 S92 S3
v P K|V P K|V P K
s/ 0 0O O|1 32 40| 1 40 &0
s/ 0 0 OL0 O O]O0 O O
ss| 0 0O OO0 O OO0 O O

Zu Beginn miissen die Mengen Sypierbesetzt, Szulaessig WA Sunzulaessig bestimmt werden.
Da noch keiner Station eine Ressource zugeteilt wurde, gehéren sédmtliche Stationen s €
S mit Ryin,s > 0 automatisch zu Sypterpesetzt- Alle verbleibenden Stationen s € S\
Sunterbesetzt gehoren zu S.yjgessig- Somit ergeben sich folgende Mengen:

® Ounterbesetzt — {53}
® Ozulaessig — {517 52}

L Sunzulaessig = {}
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Stationen sollen in diesem Beispiel nach dem MKA-Prinzip ausgewéhlt werden wobei
als Tie-Breaker das GRW-Prinzip gewihlt wird. Fiir den Fall, dass sich auch dadurch
noch immer keine eindeutige Entscheidung treffen lésst, soll eine solche durch das EMP-
Prinzip geféllt werden. Ressourcen werden nach dem MRS-Prinzip bzw. im Falle eines
Unentschiedens nach dem MAS-Prinzip ausgewahlt.

Da zu Beginn des Verfahrens nur eine einzige Station, ndmlich s3, in Syuterpeset»t €nthalten
ist, wird diese automatisch ausgewahlt. Nun muss fiir jede Ressource r, deren relative
Stationsleistung [, ¢ fiir Station s3 wie folgt berechnet werden:

o l3,1,7“el = 12/15 =0.8

L4 l3,2,7’el = 16/20 =0.8

L4 l3,3,rel = 20/20 =1

L l3,4,rel == 20/25 =0.8
Somit wird im ersten Schritt Ressource r3 Station s3 zugewiefen. Daraus ergibt sich die

Zuteilungsmatrix in Tabelle 5.4 | aus welcher sich der in Abbildung 5.1 ersichtliche Graph
konstruieren l&sst.

Tabelle 5.4: Zuteilungsmatrix fiir Beispiel 5.1 nach der ersten Iteration
. T2 T3 T4

s11 0 0 0 O
ss2| 0 0 0 O
s3s1 0 0 1 O

OO0

Abbildung 5.1: Graph fiir Beispiel 5.1 nach der ersten Iteration

(2)
2

0/0 0/0

Da auf Station s3 nun eine Ressource zugteilt wurde, ist das Minimum Ry, 3 = 1 erfiillt,
womit sich alle Stationen in Syjgessig befinden. Somit miiseen in der ndchsten Iteration,
bei der Auswahl der Station, alle Stationen beriicksichtigt werden. Da als Hauptkriterium
zur Stationsauswahl MKA gewé&hlt wurde, muss als erstes fiir jede Station die Differenz §,
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aus erzielbarer Leistung und ausgehendem Fluss ermittelt werden. Aus Abbildung 5.1 ist
leicht ersichtlich, dass §; = d2 = 0, sowie 3 = 20—0 = 20. Somit ergibt sich zwischen den
Stationen s; und sy ein Unentschieden, welches tiber die Regel GRW aufgelost werden
muss. Da es noch 3 Ressourcen gibt, welche Station so zugeteilt werden kénnen, aber
nur 2 welche Station s; zugeteilt werden kénnen, wird in diesem Fall letzterer Station
der Vorzug gegeben. Nun sind wieder die relativen Stationsleistungen zu ermitteln, was
zu folgendem Ergebnis fiihrt:

® 11, =10/15=0.6
® l14re =12/25 =0.48
Ressource rq erzielt also die hohere relative Stationsleistung und wird somit Station s1 zu-

geteilt. Daraus ergibt sich wiederum eine neue Zuteilungsmatrix mit einem enstprechend
neuen Graphen.

Tabelle 5.5: Zuteilungsmatrix fiir Beispiel 5.1 nach der zweiten Iteration

(71 e 3 Ty

st 1 0 0 O

ss| 0O 0 0 O

s3|1 0 0 1 O
10/1

Abbildung 5.2: Graph fiir Beispiel 5.1 nach der zweiten Iteration

Wie schon in der vorherigen Iteration ergibt sich §; = d2 = 0. 3 ist aufgrund des
nun auftretenden Flusses um 10 Einheiten gesunken. Es ergibt sich erneut eine Patt-
Situation zwischen s; und so, welcher wieder zu Gunsten von Station s; aufgelost wird,
da es fiir diese nur noch 1 zuteilbare Ressource gibt, wiahrend so noch 2 Ressourcen
zugeteilt werden kénnten. Da fiir s; nur noch Ressource r4 in Frage kommt, wird diese
automatisch augewahlt und es ergibt sich folgende Situation:
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Tabelle 5.6: Zuteilungsmatrix fiir Beispiel 5.1 nach der dritten Iteration

Abbildung 5.3: Graph fiir Beispiel 5.1 nach der dritten Iteration

Rz, = 2 ist somit erreicht, womit Station s; in die Menge Synzulqessig Verschoben
wird. Da d3 = 63 = 0 und fiir beide noch genau 1 Ressource zur Verfligung steht, muss
nun nach dem EMP-Prinzip eine Entscheidung getroffen werden. Es muss also fiir beide
Stationen das Verhéltnis 7 aus Mindestleistung und erbringbarer Leistung ermittelt

werden. Hierbei ergit sich:

e 13 = min|1,0/10] = 0

o 13 =min[1,20/12] = 1

Somit wird die letzte verbleibende Ressource auf Station so zugeteilt und das Verfahren
kommt zu einer Losung mit einer Gesamtleistung von 22 Einheiten, wie in Abbildung 5.4

ersichtlich.

Tabelle 5.7: Zuteilungsmatrix fiir Beispiel 5.1 nach der letzten Iteration

™ T2 T3 T4
S1 1 0 0 1
so| O 1 0 O
s31 0 0 1 0
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Abbildung 5.4: Graph fiir Beispiel 5.1 nach der letzten Iteration
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6 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen gehdren zu jenen Methaheuristiken, welche sich in ihrer Funk-
tionsweise an Phidnomenen orientieren, welche man in der Natur beobachten kann. Die
Grundidee dabei ist, eine Menge von Lésungen fiir ein bestimmtes Problem zu erstellen,
welche sich dann, angelehnt an die Evolution, weiterentwickeln soll. Diese Entwicklung
findet statt, indem die guten Losungen miteinander gekreuzt werden, wodurch schlus-
sendlich eine neue, bessere Menge aus Losungen entstehenden soll. Durch das zuféllige
Verdndern einzelner Losungen soll aufterdem sichergestellt werden, dass ein gewisses Maf
an Vielfalt in der Menge der Losungen enthalten belibt, da der Algorithmus sich ansons-
ten zu leicht zu einem lokalen Optimum verlaufen kénnte. Die folgende grundlegende
Einfiihrung in die genetischen Algorithmen bedient sich der Ausfithrungen von Sivan-
dam [23], Mitchell [18] und Michalewicz [16].

6.1 Einfiihrung

Wie bereits eingangs erwéihnt, arbeitet ein genetischer Algorithmus mit einer Menge von
Losungen, welche als Population bezeichnet wird. Eine Population besteht aus n Indivi-
duen [y, .., I, welche Losungen des betrachteten Problems darstellen. Individuen werden
stets durch eine geeignete Datenstruktur repréasentiert, wobei deren Komplexitat stark
vom betrachteten Problem abhéngt. Jedem Individuum wird auferdem ein Fitnesswert
fi zugeordnet, welcher die Qualitit des Individuums reprasentiert und iiblicherweifse mit
der Zielfunktion des betrachteten Problems zusammenhéngt. Durch ein ausgewihltes
Selektionsverfahren werden dann verschiedene Individuen, meist jene mit einem gu-
ten Fitnesswert, bestimmt, welche gemeinsam den sogenannten Paarungspool bilden.
Hier ist anzumerken, dass ein Individuum durchaus 6fters im Paarungspool vorhanden
sein kann. Durch geschickte Kombination der Individuen im Paarungspool soll schlus-
sendlich eine neue, bessere Population entstehen. Die dabei auftretenden, verschiedenen
Populationen werden auch als Generationen bezeichnet.

Die Kombination der Individuen im Paarungspool erfolgt durch ein geeignetes Kreu-
zungsverfahren. Dabei werden meist zwei Individuen, ein Vater- und ein Mutter-
Indiviuum (71 V.M ) gekreuzt, wodurch wiederum zwei neue Individuen, nédmlich ein
Sohn- und ein Tochter-Individuum (I°,I7) entstehen. Hier sei erwiihnt, dass fiir das
Kreuzen nicht zwingend nur zwei Individuen verwendet werden diirfen. Es gibt in der
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Literatur durchaus auch Beispiele, bei denen Kind-Individuen durch das Kreuzen von
mehr als zwei Eltern entstehen, wobei natiirlich argumentiert werden kann, dass dieses
Verhalten in der Natur eher uniiblich ist. Anschliefend an das Kreuzen kénnen zufillig
ausgewdhlte Kind-Individuen noch mutiert werden. Hierbei werden diese zufallig veran-
dert, wodurch sichergestellt werden soll, dass nicht ein gewisser Teil des Losungsraumes
unerreichbar wird. Da die Individuen jeder Generation stets giiltige Losungen fiir das
betrachtete Problem sein miissen, muss entweder durch entsprechende Kreuzungs- und
Mutationsverfahren die Giiltigkeit der Individuen gewéhrleistet werden, oder ein entspre-
chender Reperaturalgorithmus fehlerhafte Individuen iiberarbeiten.

Die Anzahl der Individuen in jeder Generation wird als Populationsgroéfse bezeichnet
und kann je nach Problem variieren. Die Individuen der ersten Generation werden meist
zuféallig erzeugt, wobei es sich manchmal aber auch anbietet, ein paar dieser Individuen
durch verschiedene Heuristiken zu erzeugen, da dadurch garantiert wird, dass die erste
Generation bereits iiber zumindest ein paar gute Individuen verfiigt. Die Anzahl der
Generationen die erzeugt werden soll unterscheidet sich wieder je nach Problemstellung.
In der Literatur werden Dauern von 50 bis 500 Generationen als iiblich beschrieben [18].
Algorithmus 4 stellt grob den Ablauf eines genetischen Algorithmus dar.

Algorithmus 4 Genetischer Algorithmus

1: procedure GENETISCHER ALGORITHMUS

2 Erzeuge eine Anfangspopulation population mit n Individuen

3 for i = 1;i < AnzahlGenerationen;i++ do

4 Berechne einen Fitnesswert f7 fiir jedes Individuum I in population

5: Selektiere n Individuen aus population fiir den paarungspool

6 wiederhole

7 Erzeuge neue Individuen durch das Kreuzen der selektierten Individuen
8 Fiige die Kindindividuen der neuen population population,e, hinzu
9: bis populationye, tiber n Individuen verfiigt

10: Fiihre zufillige Mutationen durch

11: population = populatione,

12: end for

13: end procedure

Die folgenden Abschnitte beschéaftigen sich damit, wie das in dieser Arbeit betrachtete
Problem mithilfe eines genetischen Algorithmus gel6st werden kann. Es werden unter-
schiedliche Moglichkeiten zum Erstellen der Anfangspopulation erldutert, sowie verschie-
dene Verfahren zur Selektion, Kreuzung und Mutation von Individuen vorgestellt. Auch
auf die Auswahl der Populationsgrofe sowie der Generationenanzahl wird eingegangen.
Die Berechnung der Fitnesswerte erfolgt wie in Kapitel 4 beschrieben.
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6.2 Reprasentation der Individuen

Um die folgenden Ausfiihrungen etwas versténdlicher zu machen, sollen hier zuerst eini-
ge weitere Begriffe eingefiithrt werden. Da Genetische Algorithmen aus der Betrachtung
biologischer Systeme entstanden sind, wurden viele Begriffe aus diesem Gebiet iibernom-
men.

Alle lebenden Organismen bestehen aus Zellen, von denen jede wiederum aus ein oder
mehreren Chromosomen besteht. Analog werden die Zeichenketten, mit denen die In-
dividuen eines Genetischen Algorithmus beschrieben werden, ebenfalls Chromosome gen-
nant. Die in dieser Arbeit auftretenden Individuen werden stets durch genau eine Zei-
chenkette représentiert, weshalb der Begriff des Individuums und der des Chromosoms
hier also das selbe bezeichnen. Die einzelnen Bestandteile eines Chromosoms werden wie-
derum als Gene bezeichnet. Diese entsprechen den einzelnen Zeichen des Chromosoms,
oder Gruppen von Zeichen, welche gemeinsam ein bestimmtes Element des Chromosoms
darstellen. Die Menge der erlaubten Zeichen, welche ein solches Element annehmen kann,
wird als Allele bezeichnet. Im Falle einer bindren Zeichenkette wéiren die Allelen zum
Beispiel jeweils {0, 1}. Die Gesamtheit der Chromosomen eines Organismus wird als des-
sen Genotyp bezeichnet. In der technischen Umsetzung spricht man iiblicherweise von
der Struktur eines Individuums. Zwei Individuen werden also als ident behandelt, wenn
sie {iber die selbe Struktur verfiigen.

Nun gilt es also, fiir das in dieser Arbeit beschriebene Problem eine geeignete Datenstruk-
tur zu finden um die Individuen darzustellen. Dies lésst sich recht einfach bewerkstelligen,
indem man ein Chromosom derart konstruiert, dass jedes darin enthaltene Gen die Zuwei-
sung einer Ressource zu einer Station darstellt. Die Allele eines jeden Gens wére somit die
Menge aller Stationen, auf denen die entsprechende Ressource eingesetzt werden kann.

Betrachtet man nun zum Beispiel das in Beispiel 3.4 angefiihrte Problem, so wiirde das

Individuum fiir Losung 1 wie in Tabelle 6.1 aussehen. Des weiteren ist fiir jedes Gen auch
noch dessen Allele angefiihrt.
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Abbildung 6.1: Beispiel eines Individuums inkl. Allelen

1172|1124 1]1
2|4 213 213
3 4 13| 4 3|4
4 4 4

Zu guter Letzt soll hier noch der Begriff des Schemas eingefiihrt werden. Ein Schema
ist eine Vorlage, welche bestimmten Genen innerhalb des Chromosoms einen fixen Wert
vorgibt. In dem Chromosom aus Beispiel 6.1 sind zum Beispiel, unter vielen Anderen,
auch folgende beiden Schemata enthalten:

Sl: 3 * * * * * 3 *

So: ¥ *f 4 1 2 4 * %

Ein  steht dabei fiir einen beliebigen Wert aus der Allele des Gens. Man kann hier leicht
erkennen, dass nicht alle Schemata iiber die selbe Aussagekraft verfiigen. So haben in
Schema S nur zwei Gene einen festgelegten Wert, wiahrend in Schema So fiir vier Gene
ein Wert vorgegeben ist. Die Anzahl der Gene, fiir welche ein Schema einen fixen Wert
vorgibt, wird als Ordnung o(S) des Schemas bezeichnet.

Neben der Ordnung gibt es noch einen weiteren Kennwert um die Aussagekraft eines
Schemas zu quantifizieren, namlich die sogenannte definierende Lénge §(S). Diese
gibt den Abstand zwischen dem ersten fixen Gen eines Schemas und dessen letztem fixen
Gen. Ein Schema mit nur einem einzigen fixen Gen hétte also eine definierende Lange
von 0. Betrachtet man noch einmal die beiden Schemata von vorhin, so hat Schema 57
mit o(S1) = 2 zwar eine geringere Ordnung als Schema Sy mit o(S2) = 4, verfiigt aber
mit §(S1) = 6 tiber die grofere definierende Lénge.
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6.3 Die erste Generation

Die Erzeugung der ersten Generation von Individuen ist ein wichtiger Schritt zur erfolg-
reichen Implementierung eines genetischen Algorithmus. Burke, Gustafson und Kendall
haben gezeigt, dass sich eine gut ausgewéhlte erste Generation im Allgemeinen positiv
auf die Qualitdt der gefundenen Losung auswirkt [3]. Besonders wichtig ist es dabei,
ausreichend Vielfalt in der Population zu haben, da es sonst passieren kann, dass der
Algorithmus sich zu leicht in einem lokalen Optimum verfdngt. Hat man fiir das betrach-
tete Problem schon geeignete Vorkenntnisse, wie zum Beispiel giiltige gute Losungen oder
Teillésungen, so bietet es sich an, diese Losungen in die Anfangspopulation miteinzubau-
en, um in dieser ein gewisses Mindestmaft an Qualitdt zu garantieren.

6.3.1 Zufillig erzeugte Individuen

Die zuféllige Erzeugung eines Individuums féllt bei der vorliegenden Struktur grund-
sitzlich recht einfach aus. Zu Beginn muss erst einmal ein leeres Chromosom erzeugt
werden, dessen Anzahl an Genen durch die Anzahl der im Problem vorliegenden Res-
sourcen gegeben ist. Fiir jedes Gen wird anschlieftend dessen Allele bestimmt und daraus
ein Element zufdllig gewéhlt. So erhélt man schon ein vollstdndiges Chromosom. Nun
kann es allerdings sein, dass dieses die durch Ry, s und Rpeq,s gegebenen Bedingungen
verletzt. Individuen, bei denen dieser Fall eintritt, miissen noch iiber den in Abschnitt
6.7 eingefiihrten Reparaturalgorithmus korrigiert werden.

6.3.2 Erzeugungsvarianten

In dieser Arbeit wurden verschiedene Varianten zur Initialisierung der Anfangspopulation
getestet, wobei sich die einzelnen Varianten durch das Verhéltnis aus zufillig erzeugten
und heuristisch erzeugten Individuen, sowie durch die gewdhlten Heuristiken unterschei-
den. Eine Ubersicht iiber die verschiedenen Heuristiken ist in Kapitel 5 gegeben. Die
folgenden Varianten sollen hier erwdhnt werden, da sie in Kapitel 7 angewandt werden
(Die Kiirzel fiir die Stations- und Ressourcenauswahl sind in Abschnitt 5.1 bzw. Abschnitt
5.2 zu finden):

e All Random: Wie der Name schon vermuten lédsst, werden bei dieser Variante
sdmtliche Individuen der ersten Generation zuféllig erstellt.

e 3-Added: Hier werden der Startpopulation 3 heuristisch erzeugte Individuen bei-
gefligt, welche nach folgenden Regeln erstellt wurden:
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— Stationsauswahl: GRW-EMB, Ressourcenauswahl: GKD
— Stationsauswahl: MEZ-EMB, Ressourcenauswahl: MAS-GKD
— Stationsauswahl: MKA-GRW-EMB, Ressourcenauswahl: MRS-GKD

e 5-Added: Hier werden der Startpopulation zusétzlich zu den 3-Added Individuen
noch folgende beiden Individuen hinzugefiigt:

— Stationsauswahl: EMB-GRW, Ressourcenauswahl: MAS-GKD

— Stationsauswahl: MKA-GRW-EMB, Ressourcenauswahl: MAS-GKD

6.4 Selektionsverfahren

Nach dem Erzeugen der Startpopulation, muss man sich fiir ein Verfahren entscheiden,
nach welchem die einzelnen Individuen fiir den Paarungspool ausgewihlt werden. Das
Ziel dabei ist natiirlich, Individuen mit einer besseren Fitness zu selektieren, in der Hoff-
nung, dass diese wiederum Kinder mit einer noch besseren Fitness produzieren. Die Wahl
des Selektionsverfahrens ist eine Gratwanderung, bei welcher man die richtige Balance
zwischen Konvergenzgeschwindigkeit und Losungsvielfalt finden muss. Wéhlt man In-
dividuen auf sehr elitdre Art und Weise, also so, dass sich die besten Individuen sehr
schnell gegen schwéchere durchsetzen, so wird man zwar in der Regel schneller zu gu-
ten Losungen kommen, allerdings verliert man dadurch aber auch schneller an Vielfalt,
wodurch die Gefahr steigt, dass man in einem lokalen Optimum stecken bleibt. Wahlt
man wiederum ein Selektionsverfahren, bei welchem sehr haufig auch schwache Individu-
en in den Paarungspool kommen, so kann dies zu einem schlechten Konvergenzverhalten
fiihren. Einige der géngigsten Selektionsverfahren werden in diesem Kapitel vorgestellt,
angelehnt an die Ausfithrungen von Mitchel [18].

6.4.1 Fitnessproportionale Selektion

Bei der fitnessproportionalen Selektion ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Individuum
in den Paarungspool aufgenommen wird, proportional zu dessen relativer Fitness. Die
relative Fitness eines Individuums entspricht dabei dem Quotient von absoluter Fitness
des Individuums durch die Summe der Fitnesswerte aller Individuen. Es gibt verschiedene
Wege, eine fitnessproportionale Selektion durchzufiihren. Die zwei gingigsten Methoden
sollen hier vorgestellt werden.
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Roulette Wheel Selektion

Dies ist die géingigste Methode um Individuen fitnessproportional auszuwéihlen. Jedem
Individuum wird dabei ein Teil eines Roulettekessels zugewiefsen, dessen Gréfe der relati-
ven Fitness des Individuums entspricht. Nun wird n mal eine Kugel in den Roulettekessel
geworfen und bei jedem Wurf wird ein Individuum fiir den Paarungspool ausgewéhlt. So
entsteht schlussendlich ein Paarungspool mit genau n Individuen.

Beispiel 6.1. Gegeben sei eine Population mit 4 Individuen Iy, Is, I3, I4 und deren Fit-
nesswerten f1 =4, fo = 3, f3 = 2, f4 = 11. Der Roulettekessel wiirde dann folgenderma-
fen aussehen.

I

Iy

Abbildung 6.2: Roulettekessel fiir Beispiel 6.1

Bei der Roulette Wheel Selektion wird in jedem Durchgang zuféllig ein Indivduum aus-
gesucht, unabhéngig davon, welche Individuen in den vorherigen Durchgingen gewahlt
wurden. Es ist daher moglich, wenn auch extrem unwahrscheinlich, dass n mal das Indi-
viduum mit dem geringstem Fitnesswert ausgewéhlt wird. Gerade bei Populationen mit
geringer Grofse kann es aber durchaus vorkommen, dass sich, entgegen der statistischen
Warscheinlichkeit, in einer Generation groftenteils schwache Individuen durchsetzen. Das
im n&chsten Abschnitt vorgestellte Verfahren versucht, diesem Effekt etwas entgegenzu-
wirken.
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Stochastic universal Sampling (SUS)

Beim SUS wird wieder ein Rouletekessel erstellt, genau so wie auch bei der Roulete
Wheel Selektion (siehe Abbidlung 6.2). Nun wird der Roulettekessel aber nicht n mal
gedreht um je ein Individuum zu bestimmen. Stattdessen wird er nur einmal gedreht, aber
mit n Zeigern, welche in gleichen Abstdnden angeordnet werden und je ein Individuum
bestimmen. Durch dieses Verfahren werden Extremfélle, welche bei der Roulette Wheel
Selektion auftreten kénnen, vermieden und somit eine gewisse Vielfalt bei der Auswahl
des Paarungspools garantiert.

6.4.2 Rangselektion

Anders als bei der fitnessproportionalen Selektion, wird hier die relative Fitness eines
Individuums nicht anhand dessen absoluter Fitness bestimmt, sondern anhand dessen
Ranges. Dieser wird bestimmt, indem man die Individuen nach ihrer absoluten Fitness
sortiert. Hat man auf diese Weise die relative Fitness aller Individuen bestimmt, so kann
man, wie schon bei der fitnessproportionalen Selektion, mithilfe von Roulette Wheel
Selektion oder SUS den Paarungspool befiillen. Der Vorteil der Rangselektion ist, dass
extrem starke Individuen, durch das skalieren der absoluten Fitnesswerte auf Range, sich
nicht zu schnell durchsetzen. Hat das beste Individuum zum Beispiel einen wesentlich
hoheren absoluten Fitnesswert alls alle anderen, so wiirde dieses Individuum bei der
fitnessproportionalen Selektion sehr oft in den Paarungspool gewihlt werden. Bei der
Rangselektion dagegen, hétte es nur eine gering hohere relative Fitness als das zweitbeste
Individuum der Population und wiirde daher auch nur geringfiigig 6fter im Paarungspool
landen als dieses.

Beispiel 6.2. Gegeben sei Population aus Beispiel 6.1 mit 4 Individuen [y, I, I3, 14 und
deren Fitnesswerten f1 = 4, fo = 3, fs = 2, f4 = 10. Berechnet man die relative Fitness
nun nach dem Rang, so wiirde der Roulettekessel folgendermafien aufsehen.
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I

10 %

40 %

Iy

Abbildung 6.3: Roulettekessel fiir Beispiel 6.2

In Abbildung 6.3 ist gut zu erkennen, dass Individuum 4, welches iiber einen deutlich
besseren absoluten Fitnesswert verfiigt als die restlichen 3 Individuen, durch die Rangs-
elektion einen nicht mehr ganz so dominanten Anteil des Roulettekessels einnimmt wie
noch in Beispiel 6.1, in welchem dieser Anteil fitnessproportional berechnet wurde.

6.4.3 Turnierverfahren

Ein weiters Verfahren zur Selektion der Individuen fiir den Paarungspool ist das Tur-
nierverfahren. Bei einer Populationsgrofe von n werden hier in jedem Verfahrensschritt
z Individuen ausgewahlt, wobei gilt 2 <= x <= n. Im einfachsten Fall gewinnt das
Individuum mit dem hochsten absoluten Fitnesswert das Turnier und wird somit dem
Paarungspool beigefiigt. Man kann stattdessen aber auch x Werte 41, 09, ..., d, festlegen,
mit (3°7 ;) = 1, um zu bestimmen, mit welcher Wahrscheinlichkeit eines der ausge-
wahlten Individuen das Turnier gewinnt. Die Ermittlung des Siegers geschieht auf die
selbe Art und Weise wie bei der Roulette Wheel Selektion, wie in Beispiel 6.3 dargestellt.
Da die Individuen beim Turnierverfahren auf jeden Fall gereiht werden miissen, es aber
vorkommen kann, dass mehrere Individuen iiber die selbe Fitness verfiigen, muss man fir
diese Fille eine zusétzliche Regel zum Auflésen eines solchen Unentschiedens anwenden.
Die simpelste Moglichkeit ist, in so einem Fall jenes Individuum héher zu reihen, welches
zuerst flir das Turnier ausgewéhlt wurde.

Beispiel 6.3. Durch ein Turnier mit Grofe z = 3 soll eine Individuum fiir den Paa-
rungspool ermittelt werden. Gegeben sind die Wahrscheinlichkeiten §; = 0.75, §o = 0.2
und 63 = 0.05, sowie die drei Individuen I7, I, I3 und deren absolute Fitnesswerte
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fi = 3,fo =7, fs = 4. Es entsteht also folgender Roulettekessel, mithilfe dessen man
wie in Abschnitt 6.4.1 einen Sieger ermittelt.

. L

Abbildung 6.4: Roulettekessel fiir Beispiel 6.3

Im Gegensatz zu den vorher genannten Verfahren, ist es bei diesem Verfahren nicht not-
wendig, die relative Fitness eines jeden Individuums zu berechnen. Gerade bei der Rangs-
elektion, bei welcher man die absoluten Fitnesswerte aller Indivdien sortieren muss, kann
dies einen gewissen Rechenaufwand darstellen, welchen man sich beim Turnierverfahren
erspart.

Dadurch, dass die Individuen, welche an einem Turnier teilnehmen, vollkommen zuféllig
ermittelt werden, haben auch schwéchere Individuen eine reelle Chance ein Turnier zu
gewinnen, da es ja sein kann, dass sie fiir ein Turnier gewéhlt werden, in welchem sie sich
nur gegen andere schwache Individuen durchsetzen miissen. Der Selektionsdruck dieses
Verfahrens ist daher geringer als zum Beispiel bei der fitnessproportionalen Selektion.
Zuséaztlich lasst sich der Selektionsdruck durch die Grofe der Turniere, sowie die die
Wahrscheinlichkeiten d; auch recht gut steuern. Je gréfser zum Beispiel die Turniere sind,
desto geringer ist die Chance, dass sich schwache Individuen durchsetzen, wodurch der
Selektionsdruck steigt. Konstruiert man ein Turnier der Grofe = so, dass automatisch
das starkste Individuum gewinnt, also:

5 JLfiri=1
o, fiird £ 1

und ldsst man nicht zu, dass ein Individuum mehr als einmal fiir das selbe Turnier

ausgewahlt wird, so ist es fiir die schwéchsten z — 1 Individuen nicht moglich in den
Paarungspool zu gelangen.
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6.4.4 Elitismus

Hierbei handelt es sich weniger um ein eigenstandiges Selektionsverfahren, sondern eher
um eine Ergidnzung flir andere Verfahren. Die Idee dabei ist, einen Teil der Population,
nédmlich deren beste x Individuen, unverdndert in die néchste Generation zu iiberneh-
men. Dadurch wird vermieden, dass sehr gute Individuen bei der Selektion oder durch
Kreuzung und/oder Mutation verloren gehen.

6.5 Kreuzungsverfahren

Das Ziel eines Kreuzungsverfahrens ist es, durch das Vermischen der FEigenschaften zweier
oder mehrerer Eltern-Individuen, ein oder mehrere Kind-Individuen zu erzeugen, welche
im Idealfall iiber eine bessere Fitness verfiigen als ihre Eltern. Sollte durch das Kreuzungs-
verfahren nicht sichergestellt werden kénnen, dass die Kind-Individuen giiltige Lésungen
fiir das vorliegende Problem darstellen, so ist es notwendig, ungiiltige Individuen mittels
eines Reparaturalgorithmus wieder in Ordnung zu bringen. Diese Problematik wird in
Kapitel 6.7, mit Bezug auf das vorliegende Problem, noch genauer behandelt. In den
folgenden Abschnitten werden das Vater- und das Mutter-Individuum als IV bzw. IM
und die Kind-Individuen (Sohn, Tochter) als I bzw. I bezeichnet.

6.5.1 Single Point Crossover

Beim Single Point Crossover wird eine einzelne Kreuzungsposition ¢ bestimmt, mit 1 <=
q < I, wobei [ der Lange des Chromosoms entspricht. Anschliefend werden jene Gene der
Eltern-Individuen, welcher hinter dieser Position liegen, miteinander vertauscht, wodurch
zwei neue Kind-Individuen entstehen. Fiir jedes Gen IZ-S , des Sohnes gilt also:

’ M Vi>
7 q

und fiir die Gene IiT der Tochter gilt umgekehrt:

IZ-T:{Ii]w, Vi<gq

IV, Vi>gq

Beispiel 6.4. Gegeben seien das folgende Vater- und Mutter-Individuum und der Kreu-
zungspunkt ¢ = 4. Die Kind-Individuen wiirden dann wie folgt konstruiert werden.
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Man kann nicht allgemein sagen, welches Kreuzungsverfahren die besten Ergebnisse lie-
fert. Wie gut die einzelnen Verfahren funktionieren, héngt stark vom vorliegenden Pro-
blem ab. Eines der Hauptprobleme des Single Point Crossover ist, dass Schemata mit
grofter definierender Lange sehr wahrscheinlich zerstort werden. Es eignet sich daher bes-
ser fiir Probleme, in welchem gute Individuen hauptséchlich aus Schemata mit geringer
Ordnung und kurzer definierender Lange aufgebaut sind. Des weiteren werden beim Single
Point Crossover gewisse Gene bevorzugt behandelt. Das letzte Gen eines jeden Chromo-
soms ist zum Beispiel garantiert immer in den Teilen des Vater- und Mutter-Chromosoms
enthalten, welche miteinander vertauscht werden.

6.5.2 Two Point Crossover

Beim Two Point Crossover werden, statt einer einzelnen Kreuzungsposition ¢, zwei Kreu-
zungspositionen ¢; und ¢o erzeugt. Anschliefsend werden in den Eltern-Individuen die Ge-
ne zwischen den beiden gewéahlten Positionen vertauscht. Fiir jedes Gen IZS des Sohnes
gilt beim Two Point Crossover somit:

Iiva VlﬁQl
IZS: Izjwa vz>Q1;¢§Q2
IiV, Vi>qo

und fiir die Gene I der Tochter gilt umgekehrt:

Iijwu VZSQI
7 =11,
IM

7 0

Vi>Q1, Z§Q2
Vi>qo

Beispiel 6.5. Gegeben seien noch einmal das Vater- und Mutter-Individuum aus Beispiel
6.4 und die beiden Kreuzungspunkte g1 = 3, ¢2 = 6. Die Kind-Individuen sehen dann
folgendermafien aus:
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Beim Two Point Crossover werden Schemata mit grofer definierender Lange nicht mit
so grofer Wahrscheinlichkeit zerstort wie beim One Point Crossover, wodurch es sich fiir
Probleme, bei welchen gute Individuen eher aus solchen Schemata aufgebaut sind, besser
eignet. Des weiteren befindet sich das letzte Gen eines Chromosoms nicht mehr zwinged
in dem zu vertauschenden Teil der Eltern-Individuen.

6.5.3 Uniform Crossover

Eine weitere Moglichkeit zwei Individuen miteinander zu kreuzen ist das Uniform Crosso-
ver. Dabei wird jedes Gen mit einer Wahrscheinlichkeit p (iiblicherweife 0,5 < p < 0,8)
zwischen den beiden Eltern-Individuen vertauscht. Wahlt man p = 0.5 so werden die
Kind-Individuen in etwa gleich viel Genmaterial von beiden Eltern erhalten. Bei p > 0.5
wird eines der Kind-Individuen stédrker nach dem Vater und das andere mehr nach der
Mutter kommen.

Beispiel 6.6. Gegeben seien erneut das Vater- und Mutter-Individuum aus Beispiel 6.4.
Des weiteren wrid zwischen den Genen der Eltern-Individuen angezeigt, ob die beiden
jeweiligen Gene miteinander vertauscht werden sollen oder nicht. Die Kind-Individuen
sehen dann folgendermafen aus:

4 2[4]3]4] [3]2[1]1[4]4]2]4] I°
™ ]}f\;\{\;{\i\:\g\g\x11\2\4\3\2\4\3\3\ I

Diese Art zu kreuzen hat den Vorteil, dass sdmtliche Schemata, welche in den Eltern-
Individuen zu finden sind, potenziell auch in den Kind-Individuen enthalten sein kon-
nen, was beim Single und Two Point Crossover nicht der Fall ist. Das Problem dabei
ist allerdings, dass es beim Uniform Crossover ebenfalls sein kann, dass jegliche in den
Eltern-Individuen enthaltenen Schemata zerstort werden. Wie schon in Abschnitt 6.5.1
gesagt, ist es sehr stark problemabhéngig, welches Art zu kreuzen die besten Resultate
hervorbringt.
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6.6 Mutation

Hat man, durch das Kreuzen der Individuen des Paarungspools, eine neue Generation
erschaffen, so erfolgt iiblicherweise noch ein Mutationsschritt. Dabei werden zuféllig Gene
aus der neuen Population ausgewidhlt und auf einen wiederum zufillig aus deren Allele
gewahlten Wert gesetzt. Um dies zu tun, wird ein Wert p,, festgelegt, welcher bestimmt,
mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Gen zur Mutation ausgewahlt wird. Meist wird zwar
das Kreuzen als wesentlichster Bestandteil der Erzeugung neuer, besserer Individuen an-
gesehen, aber das Mutieren leistet ebenfalls einen unverzichtbaren Beitrag zum Erfolg
eines genetischen Algorithmus. Miihlbein [19] betont zum Beispiel in seiner Veroffentli-
chung, dass die Macht der Mutation oft unterschéatzt wird. Die absolute Notwendigkeit
des Mutierens wird schnell ersichtlich, wenn man die folgende Population, bestehend aus
den Individuen Iy, Io, I3, I4, ansieht (Es sei hier noch zusétzlich erwéhnt, dass alle Gene
iiber die gleiche Allele, ndmlich {1,2} verfiigen):

L [1]2]1]1]2]2]

Ly [1]2]1]1]1]2]

I [1]2]1]2]1]2]

Betrachtet man zum Beispiel das jeweils erste Gen der oben angefiihrten Individuen, so
sieht man, dass sich dieses durch das Kreuzen zweier beliebiger Individuen, unabhéngig
davon welches Kreuzungsverfahren man wéahlt, nicht verdndern wird. Es wére also ohne
Mutation unmoglich, ein Individuum zu erzeugen, bei welchem das erste Gen den Wert
2 hat. Das selbe Phinomen lésst sich auch beim letzten Gen beobachten. Somit bliebe,
ohne Mutation, ein Teil des Losungsraumes unerreichbar. Mutation wirkt sich auferdem
positiv auf die genetische Vielfalt einer Population aus.

Die Mutationsrate kann, wie vorhin schon erwahnt, iiber p,, gesteuert werden und liegt
iiblicherweise zwischen 0.1% und 1%. Wahlt man einen zu geringen Wert, so steigt
die Wahrscheinlichkeit, dass der Algorithmus ldnger in einem lokalen Optimum héngen
bleibt. Des weiteren kann es bei zu geringer Mutationsrate auch zu einer sehr geringen
Vielfalt innerhalb der Population kommen. Wahlt man einen zu hohen Wert fiir p,,, so
besteht die Gefahr, dass zu viele gute Individuen zerstért werden und die Erfolge der
Kreuzung zunichte gemacht werden.
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6.7 Reparaturalgorithmus

Sowohl durch das Kreuzen der Individuen als auch die zufillige Mutation der Gene kann
es dazu kommen, dass in einer Population Individuen vorhanden sind, welche fiir das
vorliegende Problem ungiiltige Losungen représentieren. Eine Moglichkeit mit diesem
Umstand umzugehen wire, einem ungiiltigen Individuum eine sehr schlechte Fitness zu-
zuweifsen und darauf zu vertrauen, dass es dadurch frither oder spéter aussterben wird.
Mochte man allerdings ausschlieflich giiltige Individuen zulassen, so miissen alle ungiil-
tigen Individuen durch einen zusétzlichen Algorithmus repariert werden.

Betrachtet man das in dieser Arbeit vorliegende Problem, so konnen ungiiltige Individuen
dadurch entstehen, dass fiir eine Station das festgelegte Minimum /Maximum an Ressour-
cen unterschritten /iiberschritten wird. Dies kann sowohl durch Kreuzung als auch durch
Mutation passieren, wie in Beispiel 6.7 ersichtlich.

Beispiel 6.7. Gegeben sei ein System mit 3 Stationen und 6 Ressourcen. Jede Ressour-
ce kann jeder Station zugeteilt werden. Des weiteren muss jeder Station mindestens 1
Ressource zugeteilt sein und es diirfen keiner Station mehr als 3 Ressourcen zugeteilt
werden. Gegeben sei weiters ein Paarungspool mit 4 Individuen I, I, I3, Iy. Durch Uni-
form Crossover soll nun eine neue Generaton erstellt werden, in welcher anschlieffend
noch zuféllige Mutationen durchgefiihrt werden sollen.

L [1]2]3]1]2]3]

Iy [1]1]2]2]2]3]

I [3]1]1]1][3]2]

Nun werden zuféllig einmal die beiden Individuen I, I3 und einmal die beiden Individuen
Is, 14 als Eltern ausgewéhlt und ein Uniform Crossover durchgefiihrt.
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n T2 23] TT22[I2[3] =
p OOTZ[E[ZIF] X TTT[3[2[2[3] #

rro[1]21]1]3]3] [3[2[1]1[3[2] *
" ]\g\)li\)li\\l/\g\g\ >< [1[1]1J1[3]3] I

Betrachtet man nun die durch das Kreuzen erzeugten Individuen, so sieht man, dass bei
I? keine einzige Ressource auf Station 2 zugeteilt ist, wodurch das Minimum von 1 un-
terschritten wird. Aufterdem werden 4 Ressourcen auf Station 1 zugeteilt, wodurch das
zulédssige Maximum fiir Station 1 ebenfalls {iberschritten wird. Wiirde bei den anschlie-
fenden Mutationen das letzte Gen von I} noch veriindert werden, so wiire auch dieses
Individuum ungiiltig, da keine Ressource auf Station 3 zugeteilt wére.

Da in dieser Arbeit keine ungiiltigen Individuen zugelassen werden, wird der in Algo-
rithmus 5 dargestellte Reparaturalgorithmus eingesetzt um die fehlerhaften Individuen
zu korrigieren. Die Idee dabei ist, Ressourcen von iiberbesetzten Stationen auf unter-
besetzte Stationen zu verschieben, falls dies moglich ist. Sollte dies nicht mdéglich sein,
wird versucht, Ressourcen von iiberbesetzten Stationen auf eine andere, fiir die Ressource
zuléissige Station zu verschieben. Dies entspricht der Anderung eines Gens, dessen Wert
der iiberbesetzten Station entspricht, auf einen anderes Element seiner Allele. Dabei wird
zuerst versucht, ein Gen zu finden, dessen Allele eine Station beinhaltet, welche durch die
Zuteilung einer weiteren Ressource nicht iiber ihr zulassiges Maximum geraten wiirde.
Gibt es kein solches Gen mehr, wird einfach eines zuféllig ausgewdhlt und dessen Wert
auf ein anderes Element seiner Allele gesetzt.

Gibt es keine iiberbesetzten Stationen mehr, so wird versucht, eine Ressource von einer
ausreichend besetzten Station auf eine unterbesetzte Station zu verschieben. Dies ent-
spricht der Anderung eines Gens, dessen Wert nicht der unterbesetzten Station entspricht
und in dessen Allele die unterbesetzte Station enthalten ist, auf eben diese Station. Dabei
wird zuerst versucht, ein Gen zu finden dessen Wert einer Station entspricht, welche durch
den Verlust einer Ressource nicht unter die vorgeschriebene Mindestanzahl an Ressour-
cen gelangen wiirde. Sollte es kein solches Gen geben, wird ein zufélliges Gen gewahlt,
dessen Allele die unterbesetzte Station beinhaltet.
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Algorithmus 5 Reparaturalgorithmus

— = = e
= 2o

,_.
o

16:

17:
18:
19:
20:

21:

22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

Input Ungiiltiges Individuum
Output Giiltiges Individuum

Setze unterbesetzt := {}; ueberbesetzt := {}
Setzte count[r] = Anzahl der Gene mit Wert z
for Station s in Stationen do
if count[s] < mins then
unterbesetzt « s
end if
if count(s] > maxs then
ueberbesetzt « s
end if
end for

: while |unterbesetzt| > 0 oder |ueberbesetzt| > 0 do

if |ueberbesetzt| > 0 then
Wahle eine Station s aus ueberbesetzt

Suche ein Gen mit dem Wert s, dessen Allele eine Station s, aus unterbesetzt

beinhaltet

Wurde kein Gen gefunden, suche stattdessen ein Gen mit Wert s, dessen Allele

eine Station s, beinhaltet mit count[s,] < mazs,

Wurde kein Gen gefunden, wihle stattdessen ein beliebiges Gen mit Wert s

und wéihle ein beliebiges s,, aus dessen Allele

Setze Wert des Gens = sp,; count[s| — —; count[sy] + +

else
Wahle eine Station s aus unterbesetzt

Suche ein Gen dessen Allele s beinhaltet mit count[WertDesGens]

MINW ertDesGens

Wurde kein Gen gefunden, wéhle stattdessen ein beliebiges Gen dessen Allele

s beinhaltet

count[s] + +; count[WertDesGens] — —; Wert des Gens = s

end if
for Station s in Stationen do
if count[s] < mins then
unterbesetzt « s
end if
if count[s] > max, then
ueberbesetzt « s
end if
end for
end while
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Beispiel 6.8. Um die Vorgehensweise des vorgestellten Reparaturalgorithmus darzustel-
len, sei folgend ein Individuum gegeben, welches eine Losung fiir ein System darstellt, das
aus 8 Ressourcen r1,...,7g und 4 Stationen s, ..., s4 besteht. Welche Ressource welcher
Station zugeteilt werden kann, ist in den Allelen der jeweiligen Gene ersichtlich, welche
unter dem Individuum angegeben sind. Eine Losung fiir dieses System ist nur dann giiltig,
wenn jeder Station mindestens 1 und maximal 3 Ressourcen zugeteilt sind.

Abbildung 6.5: Individuum fiir Beispiel 6.8 inkl. Allelen

A4 AT 41T4]

1121114 |1]1
2|4 2 2
3 4 14| 4 3|4
4 4

Zu Beginn muss also die Anzahl ¢, der zugeteilten Ressourcen pro Station ermittelt
werden. Dies ergibt ¢; = 2, ¢co =0, ¢3 =0, ¢4 = 6. Somit entstehen die beiden Mengen
unterbesetzt = {sq, s3} sowie ueberbesetzt = {s4}.

Nachdem die Initialsierung der Mengen abgeschlossen ist, sollen nun schrittweise einzelne
Gene verdndert werden. Da in ueberbesetzt nur genau ein Element, ndmlich s4, vorhanden
ist, wird als erstes ein Gen gesucht, welches eine Ressoure auf dieser Station zuteilt und
in dessen Allele eine Station aus unterbesetzt enthalten ist. Dies ist bei dem Gen mit
Position 2 der Fall. Somit wird der Wert dieses Genes von 4 auf 2 gesetzt wodurch sich
folgendes neue Individuum ergibt:

EREAENESRRENRARY

Durch diesen Tausch steigt co auf 1, wodurch so aus unterbesetzt entfernt wird. Da
sich aber noch immer Elemente in unterbesetzt und/oder ueberbesetzt befinden, miissen
noch weitere Gene verdndert werden. Da s4 weiterhin das einzige Element in ueberbesetzt
ist, gilt es, wieder ein Gen, welches einer Zuteilung auf Station 4 entspricht, zu dndern.
Diesmal gibt es allerdings kein solches Gen mehr, welches in seiner Allele eine Station
aus unterbesetzt beinhaltet, weshalb diesmal ein Gen gewéahlt wird, dessen Allele eine
Station beinhaltet, die durch die Aufnahme einer weiteren Ressource nicht iiber deren
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zuléssiges Maximum kommen wiirde. Sollte es mehrere passende Gene geben, wird unter
diesen ein zufélliges ausgew#hlt. Somit bekommt das Gen an dritter Stelle den Wert 1
zugewiefsen und folgendes Individuum entsteht:

EREARNESRRENRARY

Es folgt noch einmal ein dhnlicher Schritt wie zuvor, nur dass nun das Gen an 4ter
Stelle ausgetauscht wird und es den Wert 2 bekommt, da Station s; durch eine weitere
Zuteilung bereits iiber deren zuldssiges Maximum geraten wiirde. Es entsteht ein fast
schon giiltiges Individuum:

T2 T2 441 4]

Durch den letzten Schritt ist nun ¢4 = 3, womit s4 aus ueberbesetzt entfernt werden kann.
Somit gibt es keine Station mehr, welche iiber ihr zuldssiges Maximum hinaus besetzt
ist. Allerdings befindet sich immer noch eine Station, ndmlich s3, in unterbesetzt. Da
ueberbesetzt nun leer ist, wird im néachsten Schritt versucht einer Station aus unterbesetzt
eine Ressource zuzuteilen. Da nur noch sz darin enthalten ist, wird nun ein Gen gesucht,
welches nicht bereits einer Zuteilung auf s3 entspricht, dessen Allele diese Station bein-
haltet und dessen aktuell zugeteilte Station durch Verlust einer Ressource nicht unter das
vorgeschriebene Minimum geraten wiirde. In diesem Fall wird das Gen an erster Stelle
ausgewdhlt, wodurch schlussendlich folgendes giiltige Individuum konstruiert wurde:

T2 1 214117

Es sei zu dem Algorithmus noch angemerkt, dass es wichtig ist, in einer Situation mit
mehreren passenden Genen, das zu verdndernde Gen zuféllig auszuwéhlen und dann
auch aus dessen Allele zufillig einen der passenden Werte zu bestimmen. Nimmt man
zum Beispiel immer das erstbeste passende Gen, so kann es dazu kommen, dass der
Algorithmus nie terminiert, wie in dem folgenden Beispiel ersichtlich.

Beispiel 6.9. Gegeben sei ein System mit 4 Stationen si, o, $3, 4 und 4 Ressourcen
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r1,79,73,74. Jeder Station darf nur genau 1 Ressource zugeteilt werden. Abbildung 6.6
zeigt ein ungiltiges Individuum und zusétzlich die Allelen eines jeden Gens.

Abbildung 6.6: Individuum fiir Beispel 6.9 inkl. Allelen

(TT1]27]3]

1111/} 3
2 | 4
K3

Wiirde man nun immer das zu vertauschende Gen nun nicht zuféllig wéahlen, sondern
immer das erstbeste wihlen, wiirde folgendes passieren. Der Algorithmus findet im ersten
Durchlauf, dass Station s; iiberbesetzt ist, da ihr 2 Ressourcen zugeteilt sind. Keines
der Gene mit Wert 1 enthalten in dessen Allele eine Station die unterbesetzt ist und
gleichermafien enthalten dessen Allelen auch keine Station, welcher weniger Ressourcen
als maximal erlaubt zugeteilt sind. In diesem Fall wiirde das erstbeste Gen, also hier das
Gen an Position 1, den erstbesten Wert aus dessen Allele bekommen. Das Individuum
sdhe nun folgendermafen aus:

Abbildung 6.7: Individuum fiir Beispel 6.9 nach dem ersten Reperaturschritt

EIRNEIER

Nun ist Station sy iiberbesetzt und wiederum enthélt keine Allele der entsprechenden
Gene eine Station die unterbesetzt ist, oder der zumindest weniger Ressourcen als maxi-
mal erlaubt zugeteilt sind. Vertauscht man also wieder das erstbeste Gen, so hitte man
anschliefsend folgendes Individuum:

Abbildung 6.8: Individuum fiir Beispel 6.9 nach dem zweiten Reperaturschritt

EERREAER
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Nun hat man allerdings wieder das gleiche Individuum wie am Anfang und der Algorith-
mus wiirde weiterhin immer genau die selben zwei Schritte vollfiihren wie eben aufgezeigt.

6.8 Parameter

Es gibt eine Vielzahl von Parametern, welche einen entscheidenden Einfluss auf die Qua-
litédt und Geschwindigkeit eines genetischen Algorithmus haben und viele Wissenschaftler
haben sich bereits damit beschéftigt, optimale Werte fiir diese zu finden. Zu den am hau-
figsten betrachteten Parametern zdhlen dabei die Populationsgrofie, Kreuzungsrate
(diese gibt an, welcher Anteil der Individuen einer Generation durch Kreuzung entstehen
soll), Mutationsrate und die Selektionsstrategie (elitdr, nicht elitdr). Wahrend man
klarerweise nicht allgemein sagen kann, welche Parameter fiir ein spezielles Problem die
besten Resultate liefern werden, haben sich doch bestimmte Werte als gute Ausgangs-
lage fiir weitere Tests hervorgetan. Ein besonders interessantes Experiment wurde dabei
von Grefenstette [11] durchgefithrt. Dieser entwickelte einen genetischen Algorithmus
zur Optimierung der Parameter fiir genetische Algorithmen. Dabei wurden verschiede-
nen Parametersets Fitnesswerte zugeteilt und so die Qualitdt der Parameter gemessen.
Grefenstette’s Algorithmus betrachtete dabei sechs verschiedene Paremeter, wobei nur
vier Parameter aufgrund ihrer Relevanz hier erwdhnt werden sollen. Er ermittelte eine
optimale Populationsgrofe von 30, eine Kreuzungsrate von 0.95, eine Mutationsrate von
0.01 und ein elitdres Selektionsverhalten.
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7 Analyse

In Kapitel 6 wurden genetische Algorithmen vorgestellt und aufgezeigt, wie diese auf das
in dieser Arbeit behandelte Human Ressource Allocation Problem angewandt werden
kénnen. In den folgenden Abschnitten soll, anhand einiger konkreter Problemstellun-
gen, die Qualitdt der durch einen genetischen Algorithmus erzielten Losungen mit der
Qualitédt jener Losungen verglichen werden, welche durch die in Kapitel 5 vorgestell-
ten, einfachen Heuristiken erzeugt wurden. Fir kleinere Testprobleme wird, statt einer
heuristisch erzeugten Losung, die optimale Losung zum Vergleich herangezogen. Der ge-
netische Algorithmus wurde zu diesem Zweck mit verschiedenen Parametersets je 20 mal
auf ein Testproblem angewandt. Die einzelnen Testldufe endeten, wenn sich das beste
Individuum 500 Generationen lang nicht verdnderte oder wenn das erlaubte Maximum
von 2000 Generationen erreicht wurde. Dabei wurden verschiedene Messkriterien erfasst
und sowohl die Durchschnittswerte als auch die Spitzenwerte pro Parameterset festge-
halten. Die Berechnung der Fitnesswerte erfolgte, wie in Kapitel 6 beschrieben. Wurden
bei einem Individuum allerdings nicht sdmtliche Mindestbedarfe aller Stationen erfiillt,
so wurde dessen Fitness zur Strafe halbiert. Die folgenden Kriterien wurden betrachtet,
um die Leistung der verschiedenen Testlaufe zu quantifizieren:

Bewertungskriterien pro Parameterset

BFit  Die Fitness des besten gefundenen Individuums aller Testlaufe

DFit  Die durchschnittliche Fitness der jeweils besten Individuen pro Teslauf

BGen Die friiheste Generation in welcher das insgesamt beste Individuum
gefunden wurde

DGen Die durchschnittliche Generation in welcher das jeweils beste Individuum
pro Testlauf gefunden wurde

FGen Die frithesete Generation in welcher das beste Individuum eines Testlaufs
gefunden wurde

SGen  Die spéteste Generation in welcher das beste Individuum eines Testlaufs
gefunden wurde

LZ Die Laufzeit

Tabelle 7.1: Bewertungskriterien der Algorithmen

Da die Anzahl der méglichen Parameterkombinationen einfach zu grofs ist um sie alle
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abzudecken, werden in den folgenden Abschnitten nur einige ausgewahlte Parametersets
betrachtet. Da es zum Beispiel in einer Vielzahl von Testlaufen keinen spilirbaen Un-
terschied machte, ob Individuen mittels Roulette Wheel Selektion oder SUS ausgewéhlt
wurden, werden folgend nur jene Testergebnisse angegeben, bei welchen SUS eingesetzt
wurde. Zusétzlich wurde fir alle Testlaufe eine konstante Kreuzungsrate von 0.95, sowie
eine Populationsgrofe von 30 Individuen verwendet, wobei bei der Erzeugung einer neuen
Generation jeweils die 2 besten sowie das schlechteste Individuum der Eltern-Generation
automatisch in die néchste Generation iibernommen wurde. Somit bleiben als verédnderli-
che Parameter noch die Generierung der Startpopulation, das angewandte Selektionsver-
fahren, das angewandte Kreuzungsverfahren sowie die Mutationsrate. Die verschiedenen
Parametersets, welche sich aus den soeben genannten fixen Parametern, sowie aus unter-
schiedlichen Kombinationen der variablen Paremter zusammensetzen, werden in Tabelle
7.2, inklusive einer Kurzbezeichnung, angefiihrt. Fiir alle Parametersets, bei welchen mit-
tels Turnierverfahren selektiert wurde, sei noch angemerkt, dass es sich dabei stets um
Turniere mit je 3 Teilnehmern handelte, mit ; = 0.75, 2 = 0.20 und d3 = 0.05.

Start- Selektions- Kreuzungs- | Mutations-
Kiirzel | population verfahren verfahren rate
R1 All Random | Fitnessproportional | Two Point CO 0.01
R2 All Random | Fitnessproportional | Two PointCO 0.05
R3 All Random | Fitnessproportional | Uniform CO 0.01
R4 All Random | Fitnessproportional | Uniform CO 0.05
R5 All Random | Turnierverfahren | Two Point CO 0.01
R6 All Random Turnierverfahren Two Point CO 0.05
R7 All Random Turnierverfahren Uniform CO 0.01
R8 All Random Turnierverfahren Uniform CO 0.05
Al 5-Added Fitnessproportional | Two Point CO 0.01
A2 5-Added Fitnessproportional | Two Point CO 0.05
A3 5-Added Fitnessproportional | Uniform CO 0.01
A4 5-Added Fitnessproportional | Uniform CO 0.05
A5 5-Added Turnierverfahren Two Point CO 0.01
A6 5-Added Turnierverfahren | Two Point CO 0.05
A7 5-Added Turnierverfahren Uniform CO 0.01
A8 5-Added Turnierverfahren Uniform CO 0.05

Tabelle 7.2: Kiirzel der Parametersets
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7.1 Testproblem 1

Gegeben sei ein System mit m = 5 Stationen und n = 10 Ressourcen. Tabelle 7.3 zeigt
die Leistungen der Ressourcen auf den einzelnen Stationen und Tabelle 7.4 zeigt die Be-
darfe, die zur Verfiigung stehende Arbeitszeit, sowie die minimale und maximale Anzahl
an Ressourcen pro Station. Zudem sind in Tabelle 7.5 die Verteilungen und Puffer zwi-
schen den einzelnen Stationen gegeben. In diesem Beispiel gibt es keine Initialbelegung,
wodurch auch auf die Angabe der Umschichtungsmatrix verzichtet werden kann.

Tabelle 7.3: Leistungen fir 7.1
lsg | 71 T2 T3 T4 TS5 T6 TT T8 T9 Tio
st |14 0 18 23 O 0 22 17 0 0
s |20 19 0 28 15 0O 20 0 22 21
s3 |32 0 26 24 27 0 22 29 29 O
s4 |10 10 10 10 10 10 10 10 10 O
S5 0 0 0 54 60 O 0 0 0 0

Tabelle 7.4: Stationseigenschaften fir 7.1

bs ts Ls Rmin,s Rmax,s

s1 1300 10 30 0 4

so | 300 10 30 1

s3 | 300 10 30 0
1
1

s4 | 300 10 30
s5 | 500 10 50

Tt 0 = W

Tabelle 7.5: Verteilungs-, Puffer- und Pufferkapazitdtsmatrix fiir Bsp. 7.1

S1 52 53 S4 S5
v P K|V P K|V P K|V P K|V P K
s1|] 0 O OO O O]1 8 1200 O 0 0 O 0
so| 0 0 OO0 O O]O0 O 0 1 40 100 0 O 0
ss| 0 0 OO0 O O]O0 O 0 0 O 0 1 60 60
s4/ 0 0 00 O O]0 O 0 0 0 0 1 0 50
ss| 0 0 OO0 O O]O0 O 0 0 O 0 0 O 0

In dem in Abbildung 7.1 gezeigten Graphen, werden die Zusammenhénge der einzelnen
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Stationen noch einmal anschaulich dargestellt. Fiir jeden Knoten ist in eckigen Klammern
dessen erforderliche Mindestleistung angegeben.

Abbildung 7.1: Graph fiir Beispiel 7.1

Dieses etwas kleinere und noch iiberschaubare Beispiel hat den Vorteil, dass sich dessen
optimale Losung in vertretbarer Zeit bestimmen léasst. Dies ermdglicht einen Vergleich der
erzielten Losungen mit eben jener optimalen Losung, wodurch diese Losungen wesentlich
mehr Aussagekraft bekommen. Es soll hierdurch aufgezeigt werden, dass die angewandten
genetischen Algorithmen grundsétzlich funktionieren und tatséchlich gute Losungen fin-
den. Die Ergebnisse der Testlaufe fiir die verschiedenen Parameterkombinationen sind in
Tabelle 7.6 zusammengefasst. Darin ist ersichtlich, dass bei diesem sehr kleinen Problem,
unabhéingig von den Parametern, fast immer nach wenigen Generationen die optimale
Losung gefunden wurde. Aufgrund der geringen Problemgrofse, lassen sich fiir die ver-
schiedenen Parameter noch kaum Schlussfolgerungen ziehen. Einzig die Mutationsrate
hat einen klar erkennbaren Einfluss. So haben Parametersets mit der hoheren Mutati-
onsrate von 0,05 durchgehend eine bessere Durchschnittsfitness als die selben Parameter
mit der geringeren Mutationsrate von 0,01. Des weiteren lieferten jene Testlaufe, bei wel-
chen die Startpopulation ein paar heuristisch erzeugte Individuen enthielt, tendenziell
etwas bessere Ergebnisse als jene, bei welchen die Individuen der Startpopulation rein
zuféllig generiert wurden.
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Rl | R2 | R3 | R4 | R5| R6 | R7 | RS
BFit | 93 93 93 | 93 | 93 | 93 93 93
DFit | 89,8 | 93 | 88,4 | 93 |89,9 | 9255 | 91,05 | 92,7
BGen | 9 3 0 32 | 17 | 10 8 22
DGen | 29 |39,95 | 16,05 | 24,2 | 71 | 66,35 | 47,6 | 34,16
FGen | 9 0 0 12 | 64 | 10 0 0
SGen | 121 | 136 | 165 | 104 | 229 | 240 | 194 | 121
LZ | 049 | 051 | 049 | 044 | 0,6 | 0,54 | 0,64 | 0,47
Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | AT | AS8
BFit | 93 93 93 | 93 | 93 | 93 93 93
DFit | 918 | 93 | 91,1 | 93 [91,2| 93 | 90,9 | 92,55
BGen | 22 0 0 1 0 0 1 0
DGen | 66,05 | 41,3 | 70,35 | 66,3 | 73,5 | 50,75 | 54,75 | 35,2
FGen | 0 0 0 1 0 0 0 0
SGen | 233 | 140 | 270 | 200 | 287 | 181 | 157 | 150
LZ | 054 | 046 | 061 | 05 | 0,59 | 0,51 | 0,54 | 048

7.2 Testproblem 2

Gegeben sei ein System mit m = 7 Stationen und n = 16 Ressourcen. Tabelle 7.7 zeigt die
Leistungen der Ressourcen auf den einzelnen Stationen und Tabelle 7.8 zeigt die Bedarfe,
die zur Verfiigung stehende Arbeitszeit, sowie die minimale und maximale Anzahl an
Ressourcen pro Station. Zudem sind in den Tabellen 7.9 und 7.10 die Verteilungen sowie
die Umschichtungszeiten zwischen den einzelnen Stationen gegeben. In diesem Beispiel
gibt es aufserdem eine Initialbelegung, gegeben in Tabelle 7.11. Es sei angemerkt, dass es
zwischen den Stationen keine Pufferspeicher gibt. Die grundlegende Struktur des Systems

Tabelle 7.6: Testergebnisse fiir Beispiel 7.1

ist in Abbildung 7.2 dargestellt.
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Abbildung 7.2: Graph fiir Beispiel 7.2

Dieses Beispiel soll eine in der Lagerlogistik hiaufig auftretende Situation darstellen. Da-
bei konnen die von der Quelle eintreffenden Giiter entweder manuell (hier dargestellt
durch den Weg Q-1-2-S) oder (teil-)automatisiert (Q-3/4-5-6/7-S) behandelt werden.
Die automatisierten Prozesschritte erzielen klarerweise eine héhere Leistung und sollten
daher bevorzugt werden. Allerdings miissen gewisse Giiter, aufgrund unvorteilhafter Ei-
genschaften oder besonderer Vorsichtsmafnahmen, manuell behandelt werden. Dies wird
hier durch den Bedarf an Station so dargestellt. s5 stellt eine vollautomatisierte Arbeit-
station dar, bei welcher Mitarbeiter nur Kontrolltétigkeiten zu vollfiihren haben, weshalb
auf dieser Station alle Mitarbeiter die selbe Leistung erzielen. Idealerweise werden hier
also jene Mitarbeiter eingesetzt, welche auf den anderen Stationen eher schwache Leis-
tungen erzielen.
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Tabelle 7.7: Leistungen fiir 7.2

ls,r T T2 T3 T4 T5 Te Ty T8 T9 Tio Ti1 Ti2 T3 Ti4 Ti5 Tie

s (119 9 12 14 0 0 O 0 10 0 11 0 0 0
s2 |13 9 0 14 19 11 11 8 12 O 0 12 10 10 O
s3 |48 40 62 53 37 56 61 44 45 55 0 60 60 54 42
s4 |28 27 27 29 28 30 25 25 27 28 31 28 27 26 27 30
ss |70 Y0 70 v YO 70O vO YO 7O YO 7O YO 7O 70 70 70
s¢ |44 54 51 55 49 0 O 0O 0 55 53 51 HS 44 41 51
sy |24 22 24 24 29 19 18 25 22 27 31 28 26 26 21 32

Tabelle 7.8: Stationseigenschaften fiir 7.2 Tabelle 7.9: Verteilungsmatrix fiir Bsp. 7.2

bs ts Ls Rumins Rmazs 51 82 83 S4 S5 S¢ ST
S1 0 10 0 1 10 st/ 0 1 0 O O O O
Sso | 250 10 25 1 10 so| O 0O O O O O O
S3 0 10 O 0 ss| 0 0O O O 1 0 O
S4 0 10 1 s4/0 0O O O 1 0 O
S5 0 10 0 2 5! ss| 0 0 O O 0 1 1
sg | 950 10 95 2 10 ss ] 0 0 O O O O O
s7 | 300 10 30 0 5 sl 0O O O O O O O

Tabelle 7.10: Umschichtungsmatrix fiir Bsp. 7.2

S1 89 S3 Sy S5 S6 S7

s1| 0 01 025 0,25 0,25 0,25 0,25
s2 | 0 0 025 0,25 0,25 0,25 0,25
s3 | 0 0 0 0,1 0,1 0,15 0,15
s4 | 0 0 0 0 0,1 0,15 0,15
s5 | O 0 0 0 0 0,1 0,1
s¢ | O 0 0 0 0 0 0,05
s7 | 0 0 0 0 0 0 0
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re T

rs T4

Tabelle 7.11: Initialbelegung fiir 7.2

s Te

r7r T8

T9 T10

11

12

713

14

715

716

s1 81

51 82

s2 83

53 84

S4 S5

S5

S5 56

56

57

Wie schon in Beispiel 7.1, wurden auch hier wieder je 20 Testlaufe fiir jedes der in
Tabelle 7.2 angegebenen Parametersets durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 7.12
zusammengefasst. Die beste heuristisch erzeugte Losung kam auf einen Fitnesswert von

165.

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS
BFit 211 209 211 209 209 210 208 209
DFit | 163,9 | 188,45 | 164,65 | 194,6 | 155,35 | 1929 | 165,5 | 193,0
BGen 487 360 261 554 301 452 185 797
DGen | 659,55 | 844,65 | 745,35 | 791,25 | 550,15 | 966,85 | 708,5 | 920,5
FGen 33 26 10 121 74 233 25 330
SGen | 1535 1882 1933 1812 1396 1824 1890 1873
LZ 1,67 1,76 1,56 1,70 1,41 2,05 1,65 1,98
Al A2 A3 A4 A5 A6 AT A8
BFit 209 210 206 212 211 211 206 211
DFit | 182,5 | 188,2 | 179,65 | 185,05 | 180,45 | 190,05 | 175,7 | 189,2
BGen 39 327 3 16 94 205 214 34
DGen | 365,85 | 350,25 | 185,0 | 440,85 | 400,55 451 308,25 | 351,55
FGen 3 5 1 7 5 2 12 5
SGen | 1363 822 775 1593 1555 1982 1088 1514
LZ 1,20 1,61 1,19 1,47 1,76 1,62 1,37 1,51

Tabelle 7.12: Testergebnisse fiir Beispiel 7.2

Aus den Ergebnissen dieses Beispiels lassen schon eindeutigere Schliisse ziehen. Zunéchst
zeigt sich hier, dass mit allen Parametersets sehr gute Spitzenwerte (BFit) erzielt wur-
den, welche auch eindeutig besser sind als die beste heuristisch erzeugte Losung von
165. Es zeigt sich aukerdem, dass jene Parametersets mit einer héheren Mutationsrate
durchschnittlich eindeutig bessere Losungen erzielten. Dies ist darauf zuriickzufiihren,
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dass durch den Reparaturalgorithmus einige Mutationen, welche zu ungiiltigen Indivi-
duen fithrten, sofort wieder aufgehoben werden. Eine zu geringe Mutationsrate fiihrt
dann dazu, dass der Algorithmus, aufgrund zu geringer genetischer Vielfalt, ofters in
einem lokalen Optimum héngen bleibt. Auch ist hier schon erkennbar, dass bei geringe-
rer Mutationsrate, jene Testldufe, bei welchen die Startpopulation heuristisch erzeugte
Individuen enthielt (A1, A3, A5, A7), durchschnittlich eindeutig bessere Fitnesswerte
erzielten.

Betrachtet man die Ergebnisse fiir die Parametersets A1-A8, so fallt auch auf, dass unter
den 20 Testlaufen pro Set immer mindestens einer enthalten war, welcher ab einer sehr
frithen Generation (hier zwischen 1-12) lange keine Verbesserung mehr erzielen konnte
und daher nach etwas mehr als 200 Generationen bereits terminierte. Hier kénnte es
sinnvoll sein, die Kriterien fiir das terminieren etwas lockerer zu gestalten. Es konnte
allerdings auch bedeuten, dass eine noch hohere Mutationsrate hilfreich sein konnte.
Insgesamt erzielten die Parametersets A1-A8 gleich gute Spitzenwerte wie die Sets R1-RS,
brauchten dafiir aber merklich weniger Generationen. Dies unterschtreicht die positive
Auswirkung einer guten Startpopulation auf das restliche Verfahren.

7.3 Testproblem 3

Gegeben sei ein System mit 15 Stationen und 50 Ressourcen. Die erbringbaren Leistungen
der Ressourcen sind in Tabelle 7.13 gegegeben. Tabelle 7.14 zeigt die Eigenschaften der
Stationen und die Tabellen 7.15, 7.16 sowie 7.17 zeigen die Verteilungen, die Initialbele-
gung sowie die Umschichtungszeiten zwischen den Stationen. Die grundlegende Struktur
des Systems ist in Abbildung 7.3 gegeben.
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Abbildung 7.3: Graph fiir Beispiel 7.3

Tabelle 7.13: Leistungen fiir 7.3

C/

ls,r S1 S22 83 S4 S5 S¢ St S8 S9 S0 S11 S12 S13 S14 815
n |0 O O 0 0O 35 0 0 0 8 0 0 38 0 8
ro |20 0 9 0 35 10 10 56 80 O 0 0 64 8
r3 |0 0 10 0 23 34 10 0 52 &8 14 0 41 55 7
ry |27 40 10 24 0 35 10 12 O 0 14 0 40 56 9
5 | 0O 0 0 26 26 0 0 15 50 8 0 24 0 359 7
r¢e |20 40 0 26 O O O 12 0 0 16 0 0 62 8
[0 O O 0 O 0 0 0 42 &8 18 25 O 0 9
rg |27 37 10 28 0 O 10 O O &8 15 27 0 53 8
9 |22 0 0 0 27 0 0 13 50 O 0 0 34 59 8

ro| 0 O O O 0O 35 10 0 60 &8 O 0 0 0 8

rin |23 0 10 0O 27 37 0 11 43 O 0 24 47 0 8

re |21 40 8 0 0 36 0 0 O 0 0 0 38 63 7

ri3 |27 0 10 O 26 39 0 0 51 O 0 0 39 0 8
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Tabelle 7.14: Stationseigenschaften fiir 7.3
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Tabelle 7.15: Verteilungsmatrix fiir Bsp. 7.3

S22 83 S84 S5 S¢ St S8 S9 S0 S11 S12 S13 S14 S15

S1

S1

52

53

54

85

56

57

58

59

510

S11

S12

813

S14

S15
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Tabelle 7.16: Initialbelegung fiir 7.3

Ty | T2 | T3 | T4 | T5 | Te | T7 | T8 | T9 | Ti0 | T11 | T12 | T13 | T14 | T15 | T16
S6 | S1 | 83 | S1 | S4 | S11| S9 | S11| S8 | S6 | S5 | S2 | S3 | S2 | 83 | S12
Tz | T18 | T19 | T20 | T21 22 723 | T24 | T25 | T26 | T27 | 728 29 | T30 | 731 32
52 S5 82 S84 | S10 | S8 87 | 812 | S6 87 | S7 | S15 | S12 | S5 | S13 | 3
T33 | T34 | T35 | 736 | 37 | T38 | 739 | T40 | T41 T42 | T43 | T44 | T45 T46 | T47 | T48
S14 | S9 | S12 | S10 | S8 | S13 | S15 | 510 | S12 | S12 | S13 | S15 | 513 | S15 | S12 | S14
T49 | T'50
S14 | 813
Tabelle 7.17: Umschichtungsmatrix fiir Bsp. 7.3

S S22 83 sS4 S5 S¢ St S8 S9 S10 S11 S12 S13  S14  S15
st | 0 02 02 02 02 03 04 03 03 04 03 03 04 03 0.3
ss | O 0 03 03 02 03 01 03 02 02 02 04 03 03 04
s3 |0 0 0 02 04 01 03 03 02 02 03 03 03 01 02
s4 |0 O 0 0O 03 02 02 04 04 03 01 03 03 02 0.2
s5 | 0 0 0 0 0 03 02 02 01 02 03 04 02 02 02
s | 0O O 0 0 0 0O 04 03 03 02 03 01 01 03 04
st 10 0 0 0 0 0 0 02 04 03 02 02 02 02 04
ss | 0 O 0 0 0 0 0 0 02 01 02 04 02 01 03
s9 | 0 O 0 0 0 0 0 0 0O 04 03 01 01 03 0.1
sjo| 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 03 01 02 02 02
s;i1 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 02 02 0.3
s;io | 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 02 0.3
s;i3| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 02
sia | 0O O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02
si51 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Beispiel 7.1 und Beispiel 7.2 enthielten nur eine kleine bis mittelgrofse Anzahl an Stationen
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und Ressourcen. Da man fiir Probleme dieser Gréfe noch mit iiberschaubarem Aufwand
eine optimale Losung bestimmen kann, konnte anhand dieser Beispiele gezeigt werden,
dass durch den genetischen Algorithmus grundsétzlich gute Losungen gefunden werden.
Fiir dieses Beispiel, welches wesentlich grofser ist als die beiden vorherigen, lasst sich eine
solche optimale Losung nicht mehr so einfach bestimmen. Da es fiir jede Ressource im
Durchschnitt ca. 8 Stationen gibt, welcher diese zugeteilt werden kann (siche Tabelle
7.13) gébe es, ohne die Beschrankungen fiir minimal /maximal zuléssige Ressourcen pro
Station, fiir dieses System ungefihr 8°° = 1,4 % 10*® verschiedene Zuteilungen. Je stiirker
die Beschriankungen auf den einzelnen Stationen sind, desto stérker sinkt auch die Anzahl
der moglichen Zuteilungen, doch trotz der gegebenen Beschriankungen ist die Anzahl der
Moglichkeiten in diesem Beispiel immer noch so groft, dass das Ermitteln der optimalen
Losung in akzeptabler Zeit nicht durchfiirbar ist.

In Tabelle 7.18 sind wieder die Ergebnisse sdmtlicher Testldufe zusammengefasst. Zum
Vergleich wird wieder die beste heuristisch erzeugte Losung verwendet, welche eine Leis-
tung von 294 Einheiten pro Stunde erreichte.

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS
BFit 327 333 333 314 331 321 331 330
DFit | 219,6 | 319,6 | 2734 | 288,2 | 2714 | 293,8 | 264,7 | 320,0
BGen | 1107 1537 1296 899 1927 941 766 1510
DGen | 1517,2 | 1618,0 | 14472 | 1351 | 1275,2 | 1389,6 | 1288,5 | 1700,2
FGen | 1107 1411 493 867 971 941 621 1510
SGen | 1962 1807 1938 1950 1927 1822 1857 1948
LZ 18,27 | 19,77 | 19,73 | 20,18 | 21,39 | 20,99 | 18,77 | 20,26

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8
BFit | 330 320 329 311 340 322 331 326
DFit | 321,8 | 3086 | 322,2 | 3088 | 322 | 3154 | 321,2 | 3112
BGen | 865 | 1099 | 1167 | 821 | 1757 | 1601 | 1347 | 1066

DGen | 1340 | 1094,4 | 1720 | 11902 | 1642 | 1498,8 | 1620,6 | 1546.4
FGen | 865 296 | 1167 | 821 | 1125 | 148 | 1327 | 1066
SGen | 1946 | 1762 | 1934 | 1610 | 1975 | 1928 | 1895 | 1915

LZ | 21,25 | 20,94 | 21,33 | 21,01 | 21,87 | 20,83 | 22,05 | 21,22

Tabelle 7.18: Testergebnisse fiir Beispiel 7.3
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Grundsétzlich 1asst sich aus den erzielten Ergebnissen ablesen, dass die genetischen Al-
gorithmen, auch bei diesem wesentlich gréfferen Problem, zumindest sehr gute Losungen
liefern. Da die optimale Losung zum Vergleich nicht zur Verfligung steht, ldsst sich auch
nicht sagen, wie nahe die beste erreichte Losung von 340 diesem Optimum gekommen
ist, jedoch wurde die beste heuristisch erzeugte Losung, je nach Parameterset, in jedem
Testlauf um ca. 10-15% {iiberschritten.

Abbildung 7.4 zeigt die Entwicklung der durchschnittlichen Fitness, sowie der besten Fit-
ness pro Generation. Dabei ist zu Beginn der fiir genetische Algorithmen typische starke
Anstieg zu beobachten, welcher nach den ersten 100 Generationen abzuflachen beginnt.
Nachdem in den néchsten 200-300 Generationen noch eine relativ konstante Steigung im
Spitzenwert zu erkennen ist, wird irgendwann der Punkt erreicht, ab welchem die Kurve
einen nahezu konstanten Wert einnimmt, welcher nur noch sporadisch kleine Verbesserun-
gen erlebt. Dass sich der Spitzenwert so stark von der durchschnittlichen Fitness absetzt
ist darauf zuriickzufiihren, dass unter den 30 Individuen jeder Population, immer sol-
che enthalten sind, die zwar eigentlich iiber einen sehr guten Fitnesswert verfiigen, aber,
aufgrund des Nichterfiillens der vorgeschriebenen Mindestleistungen einer oder mehrerer
Stationen, zur Strafe 50% ihrer Fitness einbiifen.

Betrachtet man dagegen den in Abbildung 7.5 dargestellten Verlauf fiir das Parameterset
A8, welches im Gegensatz zu R8 von Beginn an das heuristisch erzeugte Individuum mit
der Leistung von 294 enthéllt, so sieht man schén die Auswirkung der Startpopulation
auf den Algorithmus. Wahrend der Spitzenwert von Anfang an schon sehr hoch ist und
nur hin und wieder schwach ansteigt, steigt die durchschnittliche Fitness innerhalb we-
niger Generationen extrem stark an, bevor sie sich auf einem halbwegs konstaten Niveau
einpendelt. Dies zeigt, wie sich das in der Startpopulation enthaltene, duflerst fitte In-
dividuum, sehr schnell gegeniiber den anderen Individuen durchsetzt. Der Algorithmus
kommt also auf diese Weise schon schneller zu guten Losungen. Je mehr Genertionen der
Algorithmus lauft, desto stérker gleichen sich die Kurven allerdings wieder an.
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Abbildung 7.4: Generationenverlauf fiir Parameterset R8 (Testbeispiel 7.3)
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Abbildung 7.5: Generationenverlauf fiir Parameterset A8 (Testbeispiel 7.3)

7.4 Testproblem 4

Gegeben sei ein System mit 17 Stationen und 80 Ressourcen. Samtliche relevanten In-
formationen sind den Tabellen 7.19 und 7.20 zu entnehmen. Bei diesem System gibt es
keine Restriktionen beziiglich der minimalen und maximalen Anzahl an Ressourcen pro
Station. Es gibt also keine Station, welcher eine Ressource zugewiefsen werden muss und
gleichzeitig konnten jeder Station alle 80 Ressourcen zugewiefen werden. Tabelle 7.19
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kann man entnehmen, dass jede Ressource auf durchschnittlich 10 Stationen eingesetzt
werden kann, wodurch es insgesamt ca. 1030 Moglichkeiten gibt, die Ressourcen auf den
Stationen zu verteilen. Aufgrund der Grofe dieses Systems, wurden fiir dieses Problem
bis zu 5000 Generationen zugelassen. Auferdem wurden die Testlaufe, aufgrund der Gro-
$e der Chromosome, statt mit den oben angefiihrten Mutationsraten von 0.01 und 0.05,
mit verringerten Mutationsraten von 0,005 und 0,01 durchgefiihrt, da bei einer Mutati-
onsrate von 0,05 an nahezu jedem Individuum multiple Mutationen durchgefiihrt worden
wiéren, wodurch der Verlauf des Algorithmus zu stark vom Zufall abhéngig gewesen wére.
Die grundlegende Struktur des Systems ist in Abbildung 7.6 dargestellt.

elelolele
ele

Abbildung 7.6: Graph fiir Beispiel 7.4

Tabelle 7.19: Leistungen fiir 7.4

lsp | s1 S22 83 sS4 S5 S6¢ ST S8 S9 Sw0 S11 S12 S13 S14 S15 S16 S17
r |10 45 280 8 O O O 38 13 80 8 24 15 O 0 36 50
rp | 0O 0 0 0 7 38 34 38 14 0 8 26 0 0 49 24 50
rs | 0 42 30 8 12 0 0 46 15 0 8 24 13 43 47 0 65
r |11 0 0 8 6 40 0 38 14 0 8 0 15 0 48 17 52
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re7 | 1000 0 8 8 48 35 0 15 &0 0 0 14 0 0 0 44
rvg | 10 43 26 8 40 30 35 16 80 80 20 0 42 46 99
rg | 10 42 31 0 11 40 O 0 0 80 80 0 0 40 49 15 55
rgo | 10 38 28 8 9 3 36 37 0 8 8 25 14 40 47 27 0
Tabelle 7.20: Stationseigenschaften fiir 7.4
§1 82 83 S4 S5 S¢ St S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 S15 S16  S17
bs 0O 0 0 O O O 0 0 500 500 500 O 0 0 0 950 950
ts 0 10 10 10 10 10 10 10 10 100 10 10 10 10 10 10 10
Ly O 0 0 0O 0 O O 0O 50 50 50 O 0 0 0 95 95
Roin,s 0O 0 o 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
Ryaz,s | 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80

Die Ergebnisse sémtlicher Testlaufe sind in Tabelle 7.21 zusammengefasst.
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R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 RS
BFit 081 975 970 o83 567 563 975 568
DFit | 560,6 | 565,2 | 564,0 | 561,2 | 555,0 | 553,0 | 562,6 | 548,6
BGen | 3641 3845 3974 2456 2606 1990 3144 2784
DGen | 4145,7 | 3922,9 | 3513,6 | 3675,8 | 2979,4 | 3951,8 | 3367,4 | 2792,2
FGen | 2599 1670 2511 2456 2305 1990 2002 995
SGen | 4974 4898 4771 4997 3869 4901 4348 4472
LZ 66,99 | 64,48 | 72,36 | 71,56 | 68,87 | 68,97 | 67,86 | 69,78

Al A2 A3 A4 A5 A6 AT A8
BFit 564 582 576 582 583 971 574 590
DFit | 5439 | 561,7 | 513,56 | 551,7 | 429,3 | 465,5 | 491,5 | 409,2
BGen | 4953 4038 1350 4421 2046 1209 1616 187
DGen | 4255,5 | 3684,6 | 3260 | 3877,5 | 3415,8 | 3058,2 | 4285,8 | 2900,4
FGen | 2580 1064 618 922 784 1209 1616 187
SGen | 4953 4963 4935 4910 4904 4783 4974 4975
LZ 68,27 | 65,71 | 73,17 | 71,21 | 58,24 | 60,60 | 66,13 | 60,91

Tabelle 7.21: Testergebnisse fiir Beispiel 7.4

Da die optimale Losung als Vergleichswert auch hier nicht zur Verfiigung steht, wird
wiederum die Verdnderung der Fitnesswerte {iber die Generationen betrachtet. Abbil-
dung 7.7 zeigt sowohl die durchschnittliche als auch die beste Fitness pro Generation fiir
die Testlaufe mit Parameterset R1. Es sei erwahnt, dass fast alle Parametersets recht
dghnliche Ergebnisse erzielten und der Verlauf von R1 daher represédntativ fiir all diese
Parametersets ist. Uber diese sehr grofe Anzahl von Generationen sieht man wieder sehr
schon die fiir genetische Algorithmen typische Kurve, welche ,nach einem zunéchst star-
ken Anstieg, langsam abflacht und anschliefsend nahezu konstant weiter geht und nur
sporadisch kleine Verbesserungen erfahrt.

Die Haupterkenntnis, welche dieses Beispiel zusétzlich zu den vorherigen noch bietet, ist,
dass selbst bei einem Problem dieser Grofse und einer Weiterentwicklung der Individuen
iiber 5000 Generationen, eine Laufzeit von etwa einer Minute erzielt werden konnte. Dies
lasst darauf schliefsen, dass mit dem vorhanden Modell auch noch weit grofere Probleme
in annehmbarer Zeit behandelt werden kénnen.
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Abbildung 7.7: Generationenverlauf fiir Parameterset R1 (Testbeispiel 7.4)
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Kapitel 8. Resilimee

8 Resumee

In dieser Arbeit wurde eine spezielle Form eines Human Ressource Allocation Problems
vorgestellt und eine Methode vorgeschlagen um dieses zu Modellieren. Des weiteren wur-
de, mittels einer abgewandelten Version des Algorithmus von Ford und Fulkersion, eine
Moglichkeit entwickelt, um die Qualitét einer Losung, also einer Zuteilung der Ressour-
cen auf die verschiedenen Stationen, eines solchen Problems zu bestimmen. Um unter
den unzéhligen moglichen Zuteilungen eine moglichst gute zu finden, wurden genetische
Algorithmen eingefiihrt und es wurde gezeigt, wie sich die Losungen des vorliegenden
Problems als Individuen eines solchen modellieren lassen.

Beziiglich der Genetischen Algorithmen stellte sich heraus, dass, fiir das in dieser Arbeit
betrachtete Problem, die Wahl des Kreuzungsverfahrens auf den Verlauf des Algorith-
mus keinen wesentlichen Einfluss hat. Auch bei den verschiedenen Selektionsverfahren
haben sich keine gravierenden Unterschiede gezeigt, lediglich eine zu elitdre Auswahl der
Individuen sollte vermieden werden. Den wesentlichsten Einfluss auf den Verlauf des Al-
gorithmus und die Qualitét der gefundenen Losung hat die Auswahl der Mutationsrate.
Da die genetische Vielfalt einer Population durch die Anwendung des Reperaturalgorith-
mus oft abnimmt, ist eine etwas hohere Mutationsrate notwendig, um eben diese Vielfalt
ausreichend zu erhalten.

Insgesamt konnte in der Arbeit gezeigt werden, dass die angewandten genetischen Algo-
rithmen definitiv geeignet sind, um fiir das beschriebene Problem sehr gute Losungen zu
finden. Die Laufzeit, welche selbst bei grofsen Problemen noch sehr gering bleibt, sorgt
auerdem dafiir, dass das Verfahren auch fiir die praktische Anwendung attraktiv ist.
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