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1 Einfithrung

Das Ant System ist ein neues Verfahren in der Klasse der sog. Meta- oder
general purpose Heuristiken, die insbesondere fiir komplexe kombinatorische
Optimierungsprobleme eingesetzt werden. Zu den bekanntesten dieser Ver-
fahren gehoren Simulated Annealing (vgl. z.B. [15]), Tabu Search (vgl. z.B.
[12], [13]), Neuronale Netze (vgl. z.B. [14]) und verschiedene Varianten, die
unter dem Begriff “Evolutionédre Algorithmen” (vgl. z.B. [19]) zusammenge-
fafit werden.

Das Tourenplanungsproblem ist ein solches komplexes Problem der kom-
binatorischen Optimierung, zu dessen Losung seit vielen Jahren sowohl pro-
blembezogene Methoden (vgl. [3], [11]) als auch general purpose Verfahren
wie Tabu Search (vgl. z.B. [9], [20], [22]), Simulated Annealing (vgl. z.B.
20]), genetische Algorithmen (vgl. z.B. [16]) und Neuronale Netze (vgl. z.B.
[10]) Verwendung finden.

Der vorliegende Beitrag zeigt die Anwendung des Ant Systems auf das
mengen- und streckenméfig beschrankte Standardtourenplanungsproblem
mit einem Depot und unbeschranktem, homogenem Fuhrpark. Dabei wird
eingangs die Grundidee des Ant Systems vorgestellt und am Traveling Sales-
man Problem (TSP) verdeutlicht. Danach wird die Adaption des Verfahrens
erst fiir das nur mengenméflig beschriankte, dann fiir das auch streckenméfig
beschréankte Vehicle Routing Problem (VRP) erlautert. Ausgehend von ei-
ner “Basisversion” des adaptierten Verfahrens werden schrittweise Verbes-
serungen gezeigt. So gelingt es durch die Hybridisierung des Ant Systems
mit dem 2-opt- Verfahren die Qualitdt der Ergebnisse erheblich zu steigern.
Durch Einbindung problemspezifischer Eigenschaften in den Verfahrensab-
lauf kann das gute Losungsverhalten weiter verbessert werden. Die Eignung
des Verfahrens zur Losung von Tourenplanungsproblemen wird dabei an-
hand unterschiedlich strukturierter Aufgabenstellungen (gleichverteiltes 50-
Stadte-Problem und geclustertes 100-Stédte-Problem) aus der Literatur [2]
verdeutlicht.
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2 Das Ant System

2.1 Grundidee

Mit Ausnahme des Tabu Search orientieren sich alle oben genannten Verfah-
ren an einem Vorbild aus der Natur. Auch das Ant System, das vor kurzem
von Dorigo entwickelt wurde (vgl. [7], [8]), basiert auf einem in der Natur
beobachtbaren Phidnomen. Es simuliert eine Ameisenkolonie, die als Gemein-
schaft eine zu losende Aufgabe (wie etwa die Bestimmung des kiirzesten
Weges zwischen Nest und Futterstelle) meistert, obwohl die einzelne Ameise,
da nahezu blind, an der Aufgabe wahrscheinlich scheitern wiirde. Es hat sich
herausgestellt, dal Ameisen eine Pheromonspur hinterlassen, die von ande-
ren Ameisen wahrgenommen wird und diese veranlait, der Spur zu folgen.
Trifft eine Ameise, die sich zunéchst vollig zufillig bewegt, auf eine solche
Spur, wird sie ihr mit grofler Wahrscheinlichkeit folgen. Dadurch wird die
Spur verstiarkt und immer mehr Ameisen folgen dieser Spur. Das folgende
Beispiel (vgl. [8]) zeigt, wie durch diesen sich selbst verstérkenden Vorgang
kurze Pfade im Zeitablauf ermittelt werden.

Angenommen die Ameisen pendeln zwischen Futterstelle A und Nest E
hin und her, und 30 Ameisen verlassen zu jedem Zeitpunkt das Nest bzw. die
Futterstelle (vgl. Abbildung 1). Pro Zeiteinheit legen sie dabei eine Langen-
einheit des Weges zuriick. Plotzlich wird nun der Weg, den die Ameisen
iiblicherweise gehen (ABDFE) durch ein Hindernis unpassierbar, und es blei-
ben lediglich die alternativen Wege iiber C' (mit einer Gesamtléinge von 3
LE) bzw. iiber F' (mit einer Gesamtlinge von 4 LE). Seien 30 Ameisen im
Zeitpunkt ¢t = 0 im Punkt B (und 30 in D). Da diese Ameisen keine Phero-
monspur vorfinden, an der sie sich orientieren kénnen, werden sie sich zufillig
(mit gleicher Wahrscheinlichkeit) fiir eine der beiden Alternativen entschei-
den. Demnach werden 15 Tiere den Weg iiber C' und 15 den Weg iiber F
wéhlen. Die ndchsten 30 Ameisen, die sich im Zeitpunkt ¢ = 1 in B (bzw.
D) befinden, konnen sich an bereits vorhandenen Pheromonspuren orientie-
ren, wobei die Spur auf dem Weg BC'D die doppelte Intensitéit von jener
auf dem Weg BF' D hat. Das liegt daran, dafl dieser Weg mittlerweile von 30
Ameisen (15 von B nach D und 15 entgegengesetzt) benutzt wurde, wihrend
den anderen, lingeren Weg von B nach F' bisher nur 15 Ameisen gegangen
sind. Daher werden sich jetzt 20 Ameisen fiir BC'D und 10 fiir BF D ent-
scheiden (bzw. dementsprechend im Punkt D 20 fiir DC'B und 10 fiir DF B).
Dadurch wird die Spur auf dem kiirzeren der beiden Wege erneut iiberpropor-
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tional verstdrkt. Der beschriebene Vorgang wiederholt sich entsprechend zu
jedem Zeitpunkt und fiihrt zu einer weiteren Verstirkung der Spurintensitét.
Dieses Beispiel verdeutlicht den Ubergang von rein zufilligem zu erlerntem
Verhalten.
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Abbildung 1: Illustration des beschriebenen Beispiels (Quelle: [8])

Die kiinstlichen Ameisen des Ant Systems verhalten sich dhnlich. Sie un-
terscheiden sich von ihren natiirlichen Vorbildern jedoch insofern, als sie ei-
nerseits sehr wohl “sehen” konnen, also Informationen iiber ihre Umgebung
haben und diese auch nutzen, wodurch sie sich zusétzlich zum eingangs be-
schriebenen Lernvorgang auch noch greedy verhalten kénnen. Andererseits
bendtigen sie bei bestimmten Fragestellungen ein gutes “Gedéchtnis”, mit
dessen Hilfe garantiert wird, dafl nur zuléssige Losungen generiert werden.

Im folgenden wird der Ant System Algorithmus anhand des Problems des
Handlungsreisenden (TSP) beschrieben.

2.2 Ant System Algorithmus am Beispiel des TSP

Gegeben sei ein n-Stddte-Traveling-Salesman-Problem mit Distanzen d,;.
Zunichst werden die Ameisen auf die Stidte verteilt, und jede Ameise ent-
scheidet, welche Stadt sie von dort als nichste auf ihrem Weg besuchen wird.
Zu Beginn einer Iteration kommen alle Stddte aufler jener, in der sie sich
befindet, in Frage. Da jede Ameise jede Stadt genau einmal besuchen mu$,



werden Informationen iiber den von ihr bisher zuriickgelegten Weg gespei-
chert, wofiir das “Gedéchtnis” bendtigt wird.

Die Wahrscheinlichkeit dafiir, daf sie eine bestimmte Stadt auswahlt, ist
umso grofier, je stirker die Intensitét der Spur dorthin ist! und je kiirzer die
Entfernung zu dieser Stadt ist?. Formal 148t sich die Wahrscheinlichkeit fiir
die Auswahl der Stadt j als Nachfolger der Stadt i so beschreiben:
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Dieser Auswahlvorgang wird so oft wiederholt, bis alle Ameisen eine
vollstandige Rundreise gemacht haben, wobei in jedem Schritt der Iterati-
on t die Menge der zu besuchenden Stddte immer kleiner wird, bis nur noch
eine Stadt {ibrig ist, die dann mit der Wahrscheinlichkeit p;; = 1 ausgewihlt
werden muf}. Fiir jede Ameise wird die Lénge der von ihr absolvierten Rund-
reise bestimmt und die beste Lésung wird gespeichert.

Schliefllich werden die Intensitétswerte der Spur fiir jede Kante folgender-
mafen aktualisiert: Jede Ameise hinterldfit auf der von ihr gew#hlten Rund-
reise eine konstante Pheromonmenge @), d.h. je kiirzer diese Rundreise ist,
desto mehr Pheromon pro Lingeneinheit wird sie hinterlassen. In Analogie
zur Natur, in der ein Teil der Pheromonspur verdunstet, wird die bereits
vorhandene Spur um einen bestimmten Anteil (1 — p) verringert, bevor die

lHierauf basiert das erlernte Verhalten. Es wird mit dem Parameter « reguliert.
2Hierauf basiert das greedy Verhalten. Es wird mit dem Parameter 3 reguliert.



neue Spur gelegt wird. Diese Mafinahme soll vorzeitige Konvergenz verhin-
dern und wird mit dem Parameter p reguliert. Am Ende der Iteration ¢ wird
der Wert des verbliebenen Anteils p der Spur um die Summe der Intensitaten
der hinterlassenen Spuren aller Ameisen erhéht. Auf Basis dieser aktualisier-
ten Spurwerte kann eine neue Iteration ¢ + 1 durchgefiihrt werden. Formal
sieht die Aktualisierung der Spurwerte 7;; wie folgt aus:

7ii(t + 1) = pri5(t) + ATy
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Der folgende Abschnitt zeigt die zur Anwendung auf das Tourenplanungs-
problem notwendigen Modifikationen im Ant System Algorithmus.

3 Adaption des Ant Systems fiir das VRP

Das TSP und das VRP stehen in engem Zusammenhang, da sich das VRP,
sobald die zu besuchenden Kunden einzelnen Touren zugeordnet sind, auf die
Losung mehrerer TSP reduziert. Aus diesem Grund erscheint die Anwendung
des Ant Systems auf diese Problemklasse sinnvoll.

3.1 VRP mit Mengenbeschrinkung

Um mit Hilfe des Ant Systems gute Losungen fiir das mengenméflig be-
schrinkte Standardtourenplanungsproblem mit einem Depot und unbe-



schrinktem, homogenem Fuhrpark zu generieren, miissen einige Modifika-
tionen vorgenommen werden.

Ausgehend von der Grundidee des Verfahrens, daf§ kiinstliche Ameisen
wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, einen mdéglichst kurzen Weg zwischen ge-
gebenen Stddten suchen, die sie genau einmal besuchen miissen, wird fiir das
VRP eine weitere Bedingung eingefiihrt. Eine Stadt (ein Kunde) ist genau
dann ein zuldssiger Auswahlkandidat, wenn sie noch nicht besucht wurde
und gleichzeitig die noch vorhandene Kapazitdt der Tour fiir den Besuch
dieser Stadt (dieses Kunden) ausreicht. Daher ist das Depot (Stadt 0) in
jedem Schritt Kandidat fiir die als nichste zu besuchende Stadt und mufl
gewihlt werden, wenn die Kapagzitit fiir den Besuch eines weiteren Kunden
nicht mehr ausreicht. Aus diesem Grund darf das Depot in jeder Iteration
mehrfach besucht werden.

Sei 2 = {Stidte, die noch nicht besucht wurden und fiir die noch
geniigend Kapazitit vorhanden ist} U{Depot}, dann mu8 sich die kiinstliche
Ameise demnach fiir eine Stadt j € 2 entscheiden. Die Wahrscheinlichkeit
dafiir, daf} eine Stadt ausgewéhlt wird, héngt nach wie vor davon ab, wie
intensiv die Spur ist, die dorthin fiihrt, und wie grof§ die Entfernung dieser
Stadt vom mometanen Standpunkt der Ameise ist. Das Ausmafl des Einflus-
ses dieser beiden Groflen wird durch die Parameter o und f§ geregelt (vgl.
Abschnitt 2.2).

Im VRP verringert sich in Analogie zum TSP mit jedem Schritt einer
Iteration die Menge der Stiddte, aus denen die einzelne Ameise auswahlen
kann, bis sie schliefflich in der letzten besuchten Stadt mit Wahrscheinlichkeit
pio = 1 den Riickweg zum Depot wihlt. Auf diese Weise generiert jede Amei-
se einen kompletten Tourenplan. Nach Ermittlung der Gesamtlinge jedes
einzelnen Tourenplans wird die beste Losung gespeichert. Vor der néchsten
Iteration werden die Spurintensitidten, wie in Abschnitt 2.2 dargestellt, ak-
tualisiert. Im Gegensatz zur TSP-Anwendung bezeichnet Ly hier nicht die
Lénge der Rundreise, sondern die Gesamtlinge des von der Ameise k gefun-
denen Tourenplans.

3.2 VRP mit Mengen- und Streckenbeschrinkung

Der in Abschnitt 3.1 beschriebene Algorithmus 148t sich dahingehend erwei-
tern, dafl neben der mengenméfigen auch eine streckenméflige Beschrinkung
beriicksichtigt werden kann. Zu diesem Zweck muf} 2, die Menge der Stidte,
aus denen die nichste zu besuchende Stadt ausgewihlt wird, in der Form



modifiziert werden, dal zusétzlich beachtet wird, ob die maximal zuldssige
Dauer einer Tour durch den Besuch einer weiteren Stadt iiberschritten wird?®.
Die Streckenrestriktion lautet formal:

Ti+dij+wj+djo<T

T;  Dauer der Tour bis einschlieBlich Kunde ¢

w;  Verweildauer beim Kunden j

djo Dauer fiir den Riickweg vom Kunden j zum Depot
T  maximal zulassige Tourdauer

Eine Stadt j wird also nur dann als nichste zu besuchende Stadt selek-
tiert, wenn die folgenden drei Bedingungen erfiillt sind:

e Die Stadt j wurde noch nicht besucht (mit Ausnahme des Depots).
e Die Restkapazitdt der Tour reicht fiir den Besuch der Stadt 5 aus.

e Durch den zusétzlichen Besuch der Stadt 7, wird die zuldssige Gesamt-
dauer einer Tour, vermindert um die Dauer der Riickfahrt von der Stadt
J zum Depot, nicht iiberschritten.

Diese zusétzliche Beschrinkung der Auswahl der als néchstes zu besu-
chendén Stadt kann dazu fiihren, daf§ 6fter das Depot ausgewidhlt werden
muf. Das hat zur Folge, dafl im Gegensatz zum nur mengenméifig beschrank-
ten Fall mehrere, aber kiirzere Touren gebildet werden.

Bevor Ergebnisse der Anwendung des vorgestellten Ant System Algo-
rithmus auf unterschiedliche Problemvarianten des VRP anhand von Litera-
turbeispielen prisentiert werden, miissen einige Details des implementierten
Verfahrens wie etwa die Verwendung von sog. “Elite-Ameisen” und die Pa-
rametereinstellung nadher diskutiert werden.

3In Problemstellungen dieser Art ergibt sich die Dauer einer Tour aus der Summe der
Distanzen zwischen den Kunden (es wird angenommen, die Fahrzeit sei proportional zur
Fahrstrecke), einer (i.d.R. konstanten) Service- bzw. Wartezeit bei jedem Kunden sowie
den Distanzen zwischen Depot und erstem bzw. letztem Kunden.



3.3 Konfiguration des Verfahrens

Bei der Anwendung des Ant Systems auf das VRP wurde zum Teil auf Er-
kenntnisse, die bei Untersuchungen am TSP gewonnen wurden, zuriickgegrif-
fen*. So hat sich herausgestellt, da die Anzahl der Ameisen gleich der Anzahl
der Stidte im TSP gewahlt werden sollte. Gleichzeitig erwies es sich als vor-
teilhaft, daf jede kiinstliche Ameise ihre Rundreise in einer anderen Stadt
beginnt. Fiir die Adaption auf das VRP bedeutet das, dafl die Anzahl der
Ameisen der Anzahl der Kunden entspricht, und zu Beginn jeder Iteration
eine Ameise in jedem Kundenort plaziert wird. Ferner hat sich die Grofien-
ordnung der Pheromonmenge bereits beim TSP als unwesentlich erwiesen
und wurde deshalb fiir die gesamte Untersuchung des VRP auf ¢ = 100
fixiert.

Um einen Eindruck iiber die Qualitit der mit Hilfe des Ant Systems ge-
nerierten Loésungen zu erhalten, wurden einige Versuche mit verschiedenen
Parametereinstellungen unternommen®. Es zeigte sich, dafl die Wahl der Pa-
rameter = 1, § = 5 und p = 0.75 zu guten Ergebnissen fiihrt. Da diese
Einstellungen im Einklang mit den am TSP gemachten Erfahrungen stehen
(vgl. [8]), wurden sie fiir den weiteren Gang der Untersuchung beibehalten.

Durch den Einsatz sog. “Elite-Ameisen” konnte die Qualitét der Ergeb-
nisse im TSP verbessert werden®, daher wurde diese Idee bei der Anwen-
dung auf das VRP iibernommen. Das Konzept der Elite-Ameisen sieht vor,
nach jeder Iteration jene Kanten, die zur besten bisher gefundenen Lésung
gehoren, besonders zu markieren. Im Zuge der Aktualisierung der Pheromon-
werte (vgl. Abschnitt 2.2) werden sie so behandelt, als hitte eine bestimmte
Anzahl Ameisen, namlich Elite-Ameisen, diese Kanten benutzt. Da es durch-
aus denkbar ist, daf} einige dieser Kanten Teil der optimalen Losung sind,
soll auf diese Weise erreicht werden, daff die weitere Suche zielgerichtet er-
folgt. Die Aktualisierung der Spurintensitéten ergibt sich demmnach gemif}
folgender Vorschrift:

4Bei diesen Erkenntnissen handelt es sich um die Ergebnisse der Arbeit von Dorigo et
al. [8] sowie eigener Untersuchungen.

5Bei der Implementierung des Verfahrens wurde der Ermittlung von moglichst gu-
ten Parametereinstellungen aufgrund beschrénkter Rechnerkapazitéten nur begrenzte Auf-
merksamkeit geschenkt.

6vgl. [8] S.36.



Tij(t +1) = pTi]’(t) + AT + (TAT;;-

L% falls die Ameise k die

= Kante (3, 7) benutzt
mit A7;; = Z A’rz—kj und ATikj = ante \t, ) benutz
k=1

0 sonst

% falls die Kante (i, ) zur besten
und A’ri*;- _ bisher gefundenen Losung gehort
0 sonst
mit
o Anzahl der Elite-Ameisen
A7 Verdnderung der Spurintensitat der Kante (i, 5) durch die Elite-Ameisen
L* Gesamtlange des bisher besten Tourenplans

Der Einsatz von Elite-Ameisen in der hier beschriebenen Form konnte
auch beim VRP zu einer Verbesserung der Ergebnisse beitragen. Daher wurde
diese Strategie in allen Testldufen angewandt. Die Anzahl der Elite-Ameisen
wurde entsprechend der Anzahl der Kundenorte und damit auch der Anzahl
der 'normalen’ Ameisen gewahlt.

4 Ergebnisse

Im folgenden wird die Qualitit des VRP-adaptierten Ant Systems anhand
von Literaturbeispielen und deren Losungen’ analysiert. Es handelt sich
dabei um ein 50-Stidte-Problem, dessen Kundenorte mit Hilfe von gleich-
verteilten Zufallszahlen generiert wurden sowie ein geclustertes 100-Stidte-
Problem. Fiir beide Probleme wird sowohl das nur mengenmifig beschrankte
als auch das mengen- und streckenméfig beschréankte Problem betrachtet, so
daB} der Ant System Algorithmus tatsichlich auf vier verschiedene Probleme

"Bei diesen Losungen handelt es sich um die besten verdffentlichten Losungen, wo-
bei die Optimalitdt nur fiir einige belegt ist. Im folgenden wird auf eine diesbeziigliche
Unterscheidung verzichtet.



angewendet wird®. Um dabei eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu errei-
chen, wurden in jeder der folgenden Testreihen insgesamt 30 Laufe mit jeweils
5000 Evaluierungen durchgefiihrt. Die 5000 Evaluierungen ergeben sich aus
100 Iterationen mit 50 Ameisen im 50-Stddte-Problem bzw. 50 Iterationen
mit 100 Ameisen im 100-Stddte-Problem.

4.1 Anwendung des Ant Systems

Das 50-Stddte-Problem konnte in beiden Varianten vom Ant System Algo-
rithmus lediglich zufriedenstellend gelost werden. In der nur mengenméfig
beschrankten Situation (Problem 1) wurde der optimale Zielfunktionswert
im Durchschnitt um 15.85% iiberschritten, und die beste gefundene Lisung
lag 10.06% iiber dem Optimum. Die zusétzliche Streckenrestriktion (Problem
6) anderte wenig an diesen ersten Ergebnissen. Auch hier lagen die gefunde-
nen Losungen um durchschnittlich 14.69% iiber dem kiirzesten Tourenplan,
und die beste gefundene Lésung war um 11.26% langer.

Bessere Resultate erzielte der Ant System Algorithmus bei der praxisna-
hen Situation des geclusterten 100-Stadte-Problems, fiir die er sich besonders
zu eignen scheint. Hier konnte ein durchschnittliches Uberschreiten des opti-
malen Zielfunktionswertes um ca. 9% und im besten Fall um ca. 7% erreicht
werden. Auch diese Resultate ergaben sich unabhingig von der zusitzlichen
Streckenbeschrinkung. Abbildung 2 verdeutlicht exemplarisch das iiber 30
Laufe gemittelte Lernverhalten der Ameisen fiir das Problem 12 sowie die
jeweils beste und schlechteste Losung.

Der niachste Abschnitt beschreibt, wie die Qualitdt dieser durchaus viel-
versprechenden Ergebnisse durch Implementation eines lokalen Verbesse-
rungsverfahrens gesteigert werden konnte.

4.2 Hybridisierung des Ant Systems

Unter Hybridisierung wird allgemein die Kombination der Ideen zweier, vom
Grundsatz her verschiedener Losungsmethoden in einem Verfahren verstan-
den. Dieses Vorgehen hat sich bereits mehrfach als sehr vorteilhaft heraus-
gestellt®. Im folgenden wird eine Hybridisierung des Ant Systems mit dem

8Die Probleme stammen aus [2]. Dort wird das 50-Stidte-Problem als Problem 1 bzw.
6 (ohne bzw. mit Streckenrestriktion) und das 100-Stédte-Problem dementsprechend als
Problem 12 bzw. 14 bezeichnet. Diese Bezeichnungen werden im folgenden beibehalten.
9Vgl. z.B. [1], [16], [21].
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Abbildung 2: Lernkurve (Problem 12)

2-opt-Verfahren (vgl. z.B. [18] bzw. erstmals [6]) vorgenommen' und deren
Auswirkung auf das Losungsverhalten analysiert.

Das 2-opt-Verfahren fiir das TSP ist ein Vertauschungsverfahren, das auf
eine Rundreise angewendet, eine sog. “2-optimale Rundreise” liefert. Eine
Rundreise heifit dann 2-optimal, wenn sie durch das Vertauschen zweier Kan-
ten nicht weiter verkiirzt werden kannl.

Im VRP-adaptierten Ant System wird am Ende einer Iteration jede ein-
zelne Tour einer Ameise zunichst auf 2-Optimalitdt {iberpriift, und gege-
benenfalls werden die entsprechenden Vertauschungen vorgenommen. Erst
dann wird die Gesamtlinge des Tourenplans bestimmt und die Spurwerte
entsprechend aktualisiert, welche die Ausgangsdaten fiir die néchste Iterati-
on darstellen. Dieses Vorgehen fiihrt zu einer erheblichen Steigerung der Ver-
fahrensqualitit. Um eine Vergleichbarkeit mit den bisher gewonnenen Resul-
taten zu gewihrleisten, wurden die Parametereinstellungen, die Anzahl der

10 Alternativ wire auch die Anwendung von 3-opt oder Or-opt denkbar. Zum Verhéltnis
von moglicher Verbesserung der Losung zu erhthtem Rechenaufwand siehe [18] S.454.

1Djese Idee wurde auch auf nicht-kantenorientierte Probleme wie etwa das Quadratische
Zuordnungsproblem iibertragen.
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Testlaufe sowie die Anzahl der Evaluierungen unverandert beibehalten.

Die durchschnittliche Abweichung vom optimalen Zielfunktionswert konn-
te durch Hybridisierung fiir beide 50-Stidte-Probleme auf ca. 12% reduziert
werden. Deutlicher wird die mit Hilfe der Hybridisierung erreichte Verfah-
rensverbesserung, wenn die jeweils besten ermittelten Tourenpléne betrachtet
werden, die nun um weniger als 7% iiber dem Optimum liegen.

Die Resultate fiir die 100-Stéddte-Probleme bestatigen die Annahme, daf}
das Ant System besonders fiir Fille, in denen die Kundenorte geclustert sind,
sehr gute Ergebnisse liefert. So wurde fiir diese Probleme bei Hybridisierung
der optimale Zielfunktionswert im Durchschnitt nur um 1.34% (Problem 12)
bzw. 3.42% (Problem 14) iiberschritten. Die beste gefundene Lésung fiir das
Problem 12 lag sogar nur 0.69%, fiir das Problem 14 auch lediglich 1.64%
iiber dem Optimum.

In Abbildung 3 sind die iiber die 30 Testldufe gemittelten Ergebnisse,
mit und ohne Hybridisierung, fiir das Problem 12 in Form einer Lernkurve
exemplarisch dargestellt.

Zielfunktionswert

1050
1000 ll

950 ™

I “\___ ohne 2-opt-Hybridisierung

i\
200 .\\

\\\x

850 E.Ti' 2-opt-Hybridisierung

Optimum

BIKY

000 BN ||| = } - — “ 5000
Anzahl der Evaluierungen

Abbildung 3: Auswirkung der Hybridisierung (Problem 12)

Abschlielend 148t sich feststellen, daf8 die hier durchgefiihrte Hybridisie-
rung in allen Féllen dazu fiihrt, daB8 der Ant System Algorithmus sowohl

12



schneller zu guten Losungen kommt als auch insgesamt, bei gleicher Anzahl
Iterationen, bessere Losungen generiert'?. Diese Tatsache bestiitigt die Er-
kenntnisse aus anderen Analysen, in denen ebenfalls eine Meta-Heuristik mit
einem problemspezifischen Verfahren erfolgreich kombiniert wurde (vgl. z.B.
[16]), und unterstreicht damit die Vorteilhaftigkeit des Konzepts der Hybri-
disierung.

Im néchsten Abschnitt wird gezeigt, wie das Verfahren durch die Beriick-
sichtigung von problemspezifischem Wissen weiter verbessert werden kann.

4.3 Problembezogene Verbesserung des Verfahrens

Die Adaption des Ant Systems auf das VRP wurde in Kapitel 3 gezeigt.
Die Unterschiede zur Anwendung auf das TSP lagen dabei in erster Linie
bei €2, der Menge der auszuwihlenden Kandidaten fiir die niachste Stadt. Es
wurden etwaige Unzuléssigkeiten verhindert, indem diese Menge gegebenen-
falls reduziert (falls der Kapazitéitsbedarf bzw. die Tourdauer zu grof§ waren)
bzw. um das Depot erweitert wurde. Das VRP weist aber dariiber hinaus
bestimmte Eigenschaften auf, deren Modellierung die Losungsqualitdt posi-
tiv beeinflussen kénnen, indem schneller bessere Lésungen generiert werden.
So einerseits ist bekannt, daf§ nicht nur die Lage zweier Stidte zueinander'3
sondern auch die Lage des Depots grofile Bedeutung fiir die einzelnen Touren
hat. Andererseits erscheint es fiir kapazitdtsbeschrinkte Problemstellungen
zielfithrend, eine hohe Kapazitatsauslastung als zusétzliches Kriterium in das
Verfahren einzubeziehen. Diesen Uberlegungen sind die beiden niichsten Ab-
schnitte gewidmet.

12 An dieser Stelle mufl angemerkt werden, da8§ ein Vergleich nur auf Basis der gemachten
Evaluierungen nicht ganz fair ist, da bei der Hybridisierung zus&tzliche Rechenzeit fiir das
2-opt-Verfahren bendtigt wird, die sonst fiir weitere Iterationen genutzt werden kénnte.
Andererseits ist dieser zusitzliche Rechenaufwand vergleichsweise gering und kann daher
vernachliissigt werden.

13Djese Information geht in Form der Visibility 7 in das Verfahren ein.
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4.3.1 Beriicksichtigung von Savings-Werten

Die sog. Savings- Werte!* sind ein MaB fiir die Vorteilhaftigkeit des Besuchs
zweier Orte ¢ und j innerhalb einer Tour. Diese Savings-Werte kénnen in den
Ant System Algorithmus eingebracht werden, indem die Auswahlwahrschein-
lichkeiten folgendermaflen modifiziert werden:

(i1 318 (i1 .
Pii = nea  [mirl*[minlPluinl” falls j € Q
1]

0 sonst
mit pij = dio + djo — dij
mit
v Parameter zur Regulierung des Einflusses von p;;

Diese Verfahrenserweiterung fiihrte zu unterschiedlichen Resultaten!®.
Wihrend fiir die geclusterten Probleme relativ schlechte Tourenplidne ge-
neriert wurden'®, konnte bei den 50-Stidte-Problemen ein verbessertes
Losungsverhalten des Ant Systems beobachtet werden. Unabhingig davon,
ob die zusitzliche Streckenrestriktion beachtet werden mufte oder nicht, wur-
de die optimale Losung im Durchschnitt um ca. 4% verfehlt, und die besten

Losungen lagen um ca. 3% iiber dem Optimum.

4.3.2 Beriicksichtigung von Kapazitdtsbedarfen

Sollen bei der Auswahl des als néchsten zu besuchenden Kunden dessen Ka-
pazititsbedarf sowie die bereits durch zuvor besuchte Kunden in Anspruch
genommene Kapazitat beriicksichtigt werden, so kann dies durch eine weitere
Anpassung erfolgen. Sei K die fiir jede Tour zur Verfiigung stehende Kapa-
zitit, K; die bis einschliellich zum Besuch des Kunden ¢ genutzte Kapazitit

14Vgl. das nach dieser Idee benannte Savings-Verfahren in [3]. Dort werden, ausgehend
von sog. Pendeltouren (Depot - Kunde - Depot), die Stidte in der Reihenfolge fallender
Savings-Werte zu Touren zusammengefafit, solange die Kapazitéits- und Zeitbeschrénkun-
gen dies zulassen.

15Fs wurde die Parametereinstellung v = 5 gewéhlt.

16Dje Abweichungen vom Optimum betrugen durchschnittlich mehr als 7%.
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und b; der Kapazititsbedarf des Kunden j. Dann bestimmt sich die Wahr-
scheinlichkeit, daf die Stadt j ausgewéhlt wird, durch folgenden Ausdruck:

[75]% [m45)P [45]°

Yonea  [minl*minlfminl® falls j €
Dij =
0 sonst
. K;+b K;
mit Ki; = ZK J =?J
mit

i) Parameter zur Regulierung des Einflusses von «;;
K; Kapazitatsauslastung der Tour bis einschlieBlich Kunde 4
b;  Kapazititsbedarf des Kunden j

K Gesamtkapazitat pro Tour

Durch die Beriicksichtigung der Kapazititsbedarfe!” in der hier beschrie-
benen Form konnten die Ergebnisse fiir die 50-Stddte-Probleme ebenfalls
verbessert werden, allerdings nicht im selben Ausmafl wie durch die Beriick-
sichtigung der Savings-Werte.

Abbildung 4 soll einen Eindruck iiber die Einfliisse der jeweiligen Erwei-
terungen vermitteln. Am Beispiel von Problem 6 stellt sie die verdnderten
Lernkurven bei Beriicksichtigung der Savings-Werte bzw. bei Beriicksichti-
gung der Restkapazititen jener bei ausschlieflicher Verwendung von 2-opt
gegeniiber.

Das Optimum wurde bei beiden 50-Stddte-Problemen mindestens um ca.
4% und durchschnittlich um ca. 7% verfehlt. Diese Tatsache belegt dennoch,
daf§ die Einbeziehung der Kapazititsiiberlegungen zielfiihrend ist.

17Es wurde die Parametereinstellung § = 5 gewébhlt.
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Abbildung 4: Problembezogene Verfahrensverbesserungen (Problem 6)

Viel deutlicher zeigt sich der positive Effekt der Kapazititsberiicksichti-
gung bei den geclusterten 100-Stadte-Problemen. Hier waren die Tourenpléine
fiir das Problem 12 (Problem 14) im Durchschnitt nur um 0.70% (0.68%),
im besten Fall nur um 0.05% (0.40%) langer als der optimale Tourenplan. In
Abbildung 5 werden am Beispiel von Problem 12 die gemittelten Lernkur-
ven mit bzw. ohne Beachtung der zur Verfiigung stehenden Restkapazitdten
(v = 5 bzw. v = 0) gegeniibergestellt.

Zusammenfassend 148t sich fiir die geclusterten 100-Stadte-Probleme fest-
stellen, dafl die Savings-Werte der Losungsgiite des Verfahrens nicht dienlich
sind. Das mag daran liegen, daf} in diesem Fall Stadte aus verschiedenen, hin-
tereinander liegenden Clustern zu einer Tour kombiniert werden, da Stadte,
die auf einer Linie mit dem Depot liegen, besonders hohe Savings-Werte ha-
ben. Gleichzeitig konnten durch die Einfiihrung einer Kapazititsgrofie x;
beide Probleme so gut geldst werden, daf§ die Abweichung von der optima-
len Losung mehr als akzeptabel war. Aus diesem Grund beschrénkt sich die
Untersuchung im folgenden auf die beiden 50-Stédte-Probleme.
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Abbildung 5: Beriicksichtigung der Kapazititsbedarfe (Problem 12)

4.3.3 Simultane Beriicksichtigung von Savings-Werten und Kapa-
zitdtsbedarfen

Die obigen Resultate belegen den positiven Einflufl der Savings-Werte p;; und
der Kapazititsauslastung «;; auf das Suchverhalten der kiinstlichen Ameisen
des Ant Systems'®. Daher wird der Algorithmus dahingehend modifiziert,
dafBl diese beiden Grofien folgendermaflen in die Berechnung der Auswahl-
wahrscheinlichkeit eingehen:

[rig)® (i 1P Losig ] i3 )9
Zhen [rin ) [min )P [pain ) (i )

falls 7 € Q
Dbij =
0 sonst

In ersten Testreihen mit dem auf diese Weise angepafiten Ant System

13Mit Einfilhrung einer weiteren Gréfle, durch die in Analogie zur Restkapazitéit die
fiir die Tour verfiigbare Restzeit beriicksichtigt wird, konnte wahrscheinlich eine weitere
Verbesserung fiir streckenbeschréinkte Probleme erreicht werden. Im Rahmen dieser Arbeit
wurde davon jedoch Abstand genommen.
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Algorithmus!® wurden Lésungen ermittelt, die durchschnittlich um weniger
als 5% vom kiirzesten Tourenplan abwichen. Dadurch bestétigte sich die
Annahme, daf8 die simultane Beriicksichtigung der genannten Aspekte die
Qualitat des Verfahrens steigert. Dennoch entstand der Eindruck, dafi de-
ren relativ starke Gewichtung dazu fiihrte, dafi der Einflu der Spurinten-
sitidten zu gering und damit das Lernverhalten nicht mehr zufriedenstellend
war. Folglich wurden alle Groflen gleich stark gewichtet und die Parameter
a=f =+ =26=>5 gewihlt. Mit diesen Einstellungen konnten fiir beide
Probleme Lésungen gefunden werden, die im Durchschnitt nur um ca. 3%
schlechter waren als die optimalen. Die beste gefundene Losung fiir das Pro-
blem 1 (Problem 6) lag sogar nur 0.04% (1.35%) dariiber. Dieses Resultat
wird beispielhaft fiir das Problem 1 in der folgenden Abbildung 6 verdeut-
licht. In Analogie zur Abbildung 2 wird die gemittelte Lernkurve sowie die
beste und die schlechteste Losung von 30 Laufen gezeigt.

Zielfunktionswert

580 | '\:
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L. o — e  Mittel

520 | Optimum

500 [

B - e 1 . | 5000

Anzahl der Evaluierungen

Abbildung 6: Simultane Beriicksichtigung o = 8 =~ = ¢ =5 (Problem 1)

Tabelle 1 gibt einen Uberblick iiber die Ergebnisse, die mit Hilfe des pro-
blemangepafiten Ant Systems fiir die vier ausgewshlten Problemstellungen

YEg wurde die Parametereinstellung @« = 1 und 8 = v = 6 = 5 gewéhlt.
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erzielt werden konnten. Zum Vergleich werden diese Resultate denen zwei-
er klassischer Heuristiken, ndmlich des Savings-Verfahrens (vgl. [3]) bzw. des
Sweep-Verfahrens (vgl. [11]), zusammenfassend gegeniibergestellt. Aulerdem
wird die jeweils beste bekannte Losung angegeben.

Problem | Savings- Sweep- Ant beste

/ Stidte | Verfahren' | Verfahrent | System Losungt
1/50 585 532 524.81 524.61
6 /50 619 560 562.93 555.43
12 / 100 831 937 819.96 819.56
14 / 100 877 949 869.86 866.37

t Quelle: [10] 1 Quelle: [22]

Tabelle 1: Vergleich der Ergebnisse mit klassischen Verfahren

Der nichste Abschnitt dient der kritischen Zusammenfassung der be-
schriebenen Analyse und gibt einen Ausblick auf in Zukunft zu untersuchende
Aspekte.

5 Ausblick

Der vorliegende Beitrag zeigt exemplarisch die Anwendung einer neuen Meta-
Heuristik, des Ant Systems, auf das VRP. Die dabei erzielten Ergebnisse
bestitigen die positiven Erfahrungen mit dem Ant System, die bereits im
Rahmen von TSP-Anwendungen (vgl. [8]) gesammelt wurden. Gleichzeitig
sind sie ein weiterer Beleg fiir die Vielseitigkeit der Methode, die bereits fiir
das Job Shop Scheduling Problem in [4], fiir das Graph Colouring Problem
in [5] und fiir das Quadratische Zuordnungsproblem in [17] gezeigt wurde.
Obwohl sehr gute Losungen fiir die vier betrachteten VRP-Probleme er-
mittelt werden konnten, war es im Rahmen dieser Arbeit, in der vorrangig die
Anwendbarkeit des Verfahrens gezeigt werden sollte, in keinem Fall moglich,
die beste bekannte Losung zu unterschreiten. Daher sollten sowohl eine de-
taillierte Analyse der Parametereinstellungen als auch methodische Aspekte
Inhalt kiinftiger Arbeit sein. Insbesondere bleibt zu untersuchen, welchen
Einfluf} der Startort der Ameisen hat bzw. ob eine verdnderte Startaufstel-
lung der Ameisen zu anderen Erkenntnissen fiihrt. Es ist durchaus denkbar,
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daf} z.B. alle Ameisen vom Depot aus die Suche beginnen. In diesem Zusam-
menhang wére dann auch die gew#hlte Anzahl der Ameisen zu iiberdenken.
Ferner erscheint der Algorithmus aufgrund seiner Struktur, besonders geeig-
net zur Parallelisierung.

Neben diesen verfahrenstechnischen Uberlegungen sind zusitzliche Modi-
fikationen des Ant Systems fiir erweiterte Problemstellungen, wie etwa Mehr-
depotprobleme oder Probleme mit Zeitfenstern denkbar.

20



Literatur

[1]

2]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

Burke, E.K.; Elliman, D.G.; Weare, R.F.: A Hybrid Genetic Algorithm
for Highly Constrained Timetabling Problems. In: Proceedings of the
6" Conference on Genetic Algorithms (ICGA ’95, Pittsburgh, USA).
Morgan Kaufmann, San Francisco 1995, S.605-610.

Christofides, N.; Mingozzi, A.; Toth, P.: The Vehicle Routing Problem.
In: Christofides, N.; Mingozzi, A.; Toth, P.; Sandi, C. (Hrsg.): Combi-
natorial Optimization. Wiley, Chichester 1979.

Clarke, G.; Wright, J.W.: Scheduling of Vehicles from a Central Depot
to a Number of Delivery Points. In: Operations Research 12 (1964) S.
568-581.

Colorni, A.; Dorigo, M.; Maniezzo, V.; Trubian, M.: Ant system for Job-
Shop Scheduling. In: JORBEL - Belgian Journal of Operations Research,
Statistics and Computer Science 34 (1994) 1, S.39-53.

Costa, D; Hertz, A: Ants can colour graphs. ORWP95/13, Ecole Poly-
technique Federale de Lausanne, 1996.

Croes, G.A.: A Method for solving Traveling-Salesman Problems. In:
Operations Research 6 (1958), S.791-812.

Dorigo, M.: Optimization, Learning and Natural Algorithms. Diss., Mai-
land 1992.

Dorigo, M; Maniezzo, V.; Colorni, A.: Ant System: Optimization by a
Colony of Cooperating Agents. In: IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics 26 (1996) 1, S. 29-41.

Gendreau, M.; Hertz, A.; Laporte, G.: A Tabu Search Heuristic for the
Vehicle Routing Problem. In: Management Science 40 (1994) S. 1276-
1290.

Ghaziri, H.: Supervision in the Self-Organizing Feature Map: Applica-
tion to the Vehicle Routing Problem. In: Osman, I.; Kelly, J. (Hrsg.):
Meta-Heuristics: Theory & Applications. Kluwer Acad. Publ., Boston
1996, S.651-660.

21


https://www.researchgate.net/publication/233553880_Ants_Can_Colour_Graphs?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/233553880_Ants_Can_Colour_Graphs?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704669_A_Method_for_Solving_Traveling-Salesman_Problems?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704669_A_Method_for_Solving_Traveling-Salesman_Problems?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/228540568_Ant_system_for_job-shop_scheduling?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/228540568_Ant_system_for_job-shop_scheduling?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/228540568_Ant_system_for_job-shop_scheduling?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704721_A_Tabu_Search_Heuristic_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704721_A_Tabu_Search_Heuristic_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704721_A_Tabu_Search_Heuristic_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/247074873_Optimization_Learning_and_Natural_Algorithms?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/247074873_Optimization_Learning_and_Natural_Algorithms?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/265533484_The_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/265533484_The_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/265533484_The_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/235439153_Ant_sytem_Optimization_by_a_colony_of_cooperating_agents?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/235439153_Ant_sytem_Optimization_by_a_colony_of_cooperating_agents?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/235439153_Ant_sytem_Optimization_by_a_colony_of_cooperating_agents?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/304109414_Scheduling_of_vehicles_from_a_central_depot_to_a_number_of_delivery_points?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/304109414_Scheduling_of_vehicles_from_a_central_depot_to_a_number_of_delivery_points?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/304109414_Scheduling_of_vehicles_from_a_central_depot_to_a_number_of_delivery_points?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==

[11] Gillett, B.E.; Miller, L.R.: A Heuristic Algorithm for the Vehicle Dis-
patch Problem. In: Operations Research 22 (1974) S. 340-347.

[12] Glover, F.: Tabu Search - Part I. In: ORSA Journal on Computing 1
(1989) 3, S. 190-206.

[13] Glover, F.: Tabu Search - Part II. In: ORSA Journal on Computing 2
(1990) 1, S. 4-32.

[14] Hopfield, J.J.; Tank, D.W.: Neural Computation of Decisions in Opti-
mization Problems. In: Biological Cybernetics 52 (1985) S. 141-152.

[15] Kirkpatrick, S.; Gelatt, C.D.; Vecchi, M.P.: Optimization by Simulated
Annealing. In: Science 220 (1983) S. 671-680.

[16] Kopfer, H.; Pankratz, G.; Erkens, E.: Entwicklung eines hybriden Gene-
tischen Algorithmus zur Tourenplanug. In: OR Spektrum 16 (1994) S.
21-31.

[17) Maniezzo, V.; Colorni, A.; Dorigo, M: The Ant System applied to the
Quadratic Assignment Problem. Technical Report IRIDIA / 94-28, Uni-
versite Libre de Bruxelles, Belgium, 1994.

[18] Neumann, K.; Morlock, M.: Operations Research. Hanser, Miinchen
1993.

[19] Nissen, V.: Evolutionire Algorithmen. Deutscher Universititsverlag,
Wiesbaden 1994.

[20] Osman, I.: Metastrategy simulated annealing and tabu search algorithms
for the vehicle routing problem. In: Annals of Operations Research 41
(1993) S. 421-451.

[21] Pesch, E.: Learning in Automated Manufacturing. Physica, Heidelberg
1994.

[22] Rego, C.; Roucairol, C.: A Parallel Tabu Search Algorithm Using Ejec-
tion Chains for the Vehicle Routing Problem. In: Osman, I.; Kelly, J.
(Hrsg.): Meta-Heuristics: Theory & Applications. Kluwer Acad. Publ.,
Boston 1996, S.661-675.

22


https://www.researchgate.net/publication/19135224_Neural_Computation_of_Decisions_in_Optimization_Problems?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/19135224_Neural_Computation_of_Decisions_in_Optimization_Problems?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/37916634_Entwicklung_eines_hybriden_Genetischen_Algorithmus_zur_Tourenplanung?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/37916634_Entwicklung_eines_hybriden_Genetischen_Algorithmus_zur_Tourenplanung?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/37916634_Entwicklung_eines_hybriden_Genetischen_Algorithmus_zur_Tourenplanung?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/220118677_Optimization_by_Simulated_Annealing?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/220118677_Optimization_by_Simulated_Annealing?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704733_A_Parallel_Tabu_Search_Algorithm_Using_Ejection_Chains_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704733_A_Parallel_Tabu_Search_Algorithm_Using_Ejection_Chains_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704733_A_Parallel_Tabu_Search_Algorithm_Using_Ejection_Chains_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/221704733_A_Parallel_Tabu_Search_Algorithm_Using_Ejection_Chains_for_the_Vehicle_Routing_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/265369523_A_Heuristic_Algorithm_For_the_Vehicle_Dispatching_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/265369523_A_Heuristic_Algorithm_For_the_Vehicle_Dispatching_Problem?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/246668096_Learning_in_Automated_manufacturing_a_local_search_approach?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/246668096_Learning_in_Automated_manufacturing_a_local_search_approach?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/259183517_Evolutionare_Algorithmen?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/259183517_Evolutionare_Algorithmen?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/277474071_Tabu_search-part_II?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==
https://www.researchgate.net/publication/277474071_Tabu_search-part_II?el=1_x_8&enrichId=rgreq-0b4bd09fc207de5930ae929757a74713-XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI0ODEyMTY2NztBUzozMDExNzc2NTM3NDM2MjJAMTQ0ODgxNzc1NjQ0OA==

Bisher erschienene Nummern in der Reihe ,,Forschungsberichte
des Instituts fiir Betriebswirtschaftslehre der Universitit Wien®,
Briinner Strafle 72, A-1210 Wien

No 1:

No 2:

No 3:

No 4:

No 5:

No 6:

Reisinger Heribert: Das Logit-Modell - dargestellt anhand moglicher
Anwendungen im Marketing
Mirz 1994

Wagner Udo, Geyer Alois: A new approach for inverting Laplace
tranforms of probability density functions
April 1994

Priemer Verena: ,,Bundling“: Begriff, Formen und Zielsetzungen einer
Strategie in Theorie und Praxis
Janner 1995

Krycha Karl A.: Applications of Artificial Neural Networks in
Management Science - a review
April 1996

Decker Reinhold, Rohle Matthias, Wagner Udo: Modellgestiitzte
Marketing-Mix-Planung unter Beriicksichtigung von Konkurrenzeffekten
Juli 1996

Bullnheimer Bernd, Straul Christine: Tourenplanung mit dem
Ant System
November 1996


https://www.researchgate.net/publication/248121667



