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Zusammenfassung

Im Verbundprojekt PARALOR wird untersucht, wie parallele Algorithmen der
kombinatorischen Optimierung zur Lésung grofier Optimierungsprobleme aus der in-
dustriellen Praxis eingesetzt werden kénnen. Dabei werden insbesondere konkrete
Aufgabenstellungen aus dem Bereich der Flugplanoptimierung und der integrierten
Steuerung von Fertigungslagern bearbeitet. Der Beitrag gibt einen Uberblick iiber
die jeweiligen Problemstellungen, die verwendeten Algorithmen und die bisher erziel-
ten Resultate. Insbesondere werden mit dem Parallelen Simulated Trading und dem
Parallelen Branch-and-Bound parallele Methoden betrachtet, mit denen eine breite
Klasse kombinatorischer Optimierungsprobleme behandelt werden kann.

1 Einleitung

Die Loésung kombinatorischer Optimierungsproblemeist in vielen Bereichen von Wirtschaft
und Technik der Schliissel zur Steigerung der Effizienz technischer Ablaufe, zur Verbesse-
rung der Produktqualitdt und zur Verringerung von Produktions—, Material- und Trans-
portkosten.

Im Rahmen des Verbundprojektes PARALOR wird untersucht, wie parallele Algo-
rithmen der kombinatorischen Optimierung in Anwendungen aus der industriellen Praxis
effizient eingesetzt werden kénnen. Die Projektpartner sind:

o Lufthansa Systems Berlin, AG Voigt,

o Profi.L, Gesellschaft fiir professionelle Logistik und Managementberatung mbH, Rem-
scheid,

o Humboldt—Universitdt zu Berlin, Institut fiir Informatik, AG Prémel,
o Universitat zu Kéln, Mathematisches Institut, AG Bachem,

o Universitat zu Koéln, Institut fiir Informatik, AG Schrader,



o Universitat Paderborn, Fachbereich Informatik, AG Monien.

Die bearbeiteten konkreten Aufgabenstellungen stammen aus der betrieblichen Praxis der
beiden industriellen Projektpartner.

Ein wichtiges Planungsproblem bei der Lufthansa Systems Berlin ist die Flugplanoptimie-
rung. Im Projekt PARALOR werden speziell die Teilprobleme des Fleet Assignment und
des Crew Scheduling bearbeitet.

Profi.L ist eine Unternehmensberatung, deren Schwerpunkt im Bereich Transport und Lo-
gistik liegt. Eine komplexe Problematik von hoher wirtschaftlicher Bedeutung ist hier die
Optimierung der integrierten Steuerung von Fertigungslagern. Dazu werden im Rahmen
von PARALOR Algorithmen zur Touren— und Speditionsplanung und effiziente Packver-
fahren entwickelt und integrierte Losungen erarbeitet.

Im folgenden wollen wir jedes der vier Anwendungsfelder genauer betrachten, wobei
wir insbesondere eine Ubersicht iiber die jeweilige Problemstellung, die verwendeten Algo-
rithmen und die bisher erzielten Resultate geben wollen.

Bei allen in Angriff genommenen Aufgaben handelt es sich um Probleme der kombi-
natorischen Optimierung. Als Losung eines solchen Problems erhélt man beispielsweise
eine Reihenfolge von Fliigen, eine Anordnung von Kisten in einem Container oder einen
Ablaufplan zur Maschinenbelegung. In praktischen Problemen unterliegt diese Lésung ei-
ner groflen Anzahl von Nebenbedingungen. So muf} z.B. ein Einsatzplan fiir Flugpersonal
zahlreiche tarifliche Festlegungen beachten. Die Menge der moglichen Lésungen ist dann
zwar endlich, aber schon fiir mittlere Probleminstanzen in der Regel immens grofl. In der
kontinuierlichen Mathematik werden Optimallésungen mit Hilfe von Konzepten wie Konve-
xitat, Stetigkeit und Lokalitat gekennzeichnet. Analoge Charakterisierungen in der diskre-
ten Mathematik gibt es nicht, so dafl im wesentlichen die ganze Menge zulassiger Lésungen
durchsucht werden muf}; um das Optimum zu finden. Da die hier behandelten Probleme
der kombinatorischen Optimierung komplexititstheoretisch zur Klasse der NP—vollstandi-
gen Probleme gehoren, wird auch die geschickte Ausnutzung der Problemstruktur zu keiner
substantiellen Vereinfachung dieser Suche fithren. Der Einsatz herkémmlicher sequentieller
Verfahren ist fiir praxisrelevante Probleme aufgrund der enormen Rechenzeiterfordernisse
nur sehr eingeschrinkt méglich. Parallele Systeme, die zur Zeit schon mehrere tausend
leistungsfdhige Prozessoren enthalten kénnen, bieten eine Méglichkeit, derartige Probleme
in vertretbarer Zeit zu 16sen.

Die Parallelisierung von Algorithmen der kombinatorischer Optimierung gestaltet sich
sehr schwierig, da die bekannten generellen Ansétze zur Parallelisierung klassischer numeri-
scher Verfahren wie Domain Decomposition hier nicht angewandt werden kénnen. Obwohl
die Parallelisierung deshalb oft sehr auf das spezielle Problem zugeschnitten werden mu#,
konnten doch mit allgemeineren Ansétzen gute Ergebnisse erzielt werden. In PARALOR
werden das von der Arbeitsgruppe Bachem entwickelte Parallele Simulated Trading und
die von der Arbeitsgruppe Monien entwickelte Toolbox fiir Paralleles Branch—and—Bound
in den genannten Anwendungsbereichen eingesetzt. Wir wollen diese parallelen Methoden
und ihre FEinsatzmoglichkeiten jeweils kurz darstellen.



2 Flugplanoptimierung

Eine grofie Fluggesellschaft, wie die Deutsche Lufthansa, bietet wéchentlich knapp 10.000
Fliige an, jeder einzelne muf} von einem der rund 250 Flugzeuge der Flotte geflogen wer-
den. Jeder Flug wird von einer 4-8 kopfigen Crew begleitet, die aus dem 11000 Menschen
zdhlenden Flugpersonal des Unternehmens zusammengestellt wird.

Soll ein neuer Flugplan entworfen werden, so wird die Gesellschaft zunédchst bestim-
men, welche Flugverbindung zu welchem Zeitpunkt angeboten werden soll. Bereits die
Uberpriifung, ob ein solcher Flugplan mit dem vorhandenen Material und den Beschiftig-
ten realisiert werden kann, erfordert einen hohen Finsatz von Erfahrung und Rechnerpo-
tential. Dabei sind Anschluflizeiten, Wartungszeitrdume, Ruhepausen des Personals und
viele andere Restriktionen zu beachten.

Selbst wenn ein Flugplan prinzipiell realisierbar ist, mufl zusétzlich geklért werden,
welche Kosten er verursacht und welche Ertrige zu erwarten sind. Bei der Ertragsbere-
chung spielt die Analyse von Zubringerfliigen die wichtigste Rolle, da es nicht unbedingt
klar ist, wieviele Menschen, die beispielsweise die gewinnbringende Route von Kéln tiber
Frankfurt nach New York gebucht haben, iiberhaupt zum richtigen Zeitpunkt in Frankfurt
sein kénnen, und wieviele Passagiere, die anschlielend weiter nach Seattle, Miami oder
San Francisco fliegen mochten, ebenfalls mitgenommen werden kénnen. Auflerdem kann
ein Flugplan, der eine Crew zwingt, in New York eine Pause zu machen, die langer dauert
als die Pause, die dem Flugzeug gegonnt wird, den Ertrag auf dieser Strecke reduzieren,
da zusétzliche Crews eingesetzt werden miissen.

Die Komplexitat des Problems ergibt sich dann, wenn beachtet wird, dafl jede Woche
eine halbe Million solcher Reiserouten angeboten wird, fiir jede einzelne und alle Kombi-
nationen daraus, miissen diese Analysen getitigt werden.

Meist wird so vorgegangen, daf ein historisch gewachsener Flugplan an wenigen Stellen
leicht modifiziert wird, und so die Realisierung des Flugplanes sowie seine Kostenbewertung
sich an fritheren Ergebnissen orientieren kann.

Zwingt der Wettbewerb dazu, Kosten zu sparen, beziehungsweise Ertrige zu verbessern,
fiithrt dieses Vorgehen bald nicht mehr weiter. Hier miissen v6llig neue Flugplane entworfen
werden und auf ihre Realisierbarkeit sowie den zu erwartenden Ertrag untersucht werden.
Rechner, wegen der Datenfiille insbesondere Parallelrechner, helfen dem Flugplandesigner
dabei, ein vollig neues Angebot der Gesellschaft an den Kunden, den Fluggast, zu machen.

2.1 Fleet Assignment

Nachdem geklart wurde, zu welchem Zeitpunkt eine Flugverbindung (leg) angeboten wird,
wird als nachstes festgelegt, welcher Flugzeugtyp (equipment), beziehungsweise welches
konkrete Flugzeug (tail) einen Flug bedienen soll. Bild 1 zeigt einen Ausschnitt aus einem
typischen wochentlichen Angebot.

Zu diesem Zeitpunkt wird ebenfalls festgelegt, wieviel Ertrag ein Kunde auf einer Rei-
seroute (itinerary) einbringen wird. Da mehrere Reiserouten denselben Flug benutzen
kénnen, werden in ein und demselben Flugzeug Passagiere nebeneinander in derselben
Klasse sitzen konnen, die vollig unterschiedliche Preise bezahlt haben, jeweils nach der
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Abbildung 1: Fin Auschnitt aus dem w&chentlichen Flugplan

vollstdndigen Reiseroute differenziert. Sonderangebote oder andere Aktionen verdndern
das Preisspektrum zusétzlich.

Dariiberhinaus unterscheiden sich Flugzeuge nicht nur in der Kapazitit, also der An-
zahl der Passagiere, die ein Flugzeug mitnehmen kann, oder der maximalen Reichweite,
sondern auch in den Kosten, die ein Flugzeug pro geflogenem Kilometer und betérdertem
Passagier verursacht. Durch das Fleet-Assignment wird festgelegt, welcher Flugzeugtyp
fir die Giltigkeitsdauer des Flugplans jede Woche fiir eine bestimmte Flugverbindung
verwendet wird.

Die Kosten, die beim Fleet- Assignment minimiert werden, sind vor allem Energiekosten.
Diese liegen bei einem wéchentlichen Flugplan bei mehreren Millionen Mark.

2.1.1 Die Zuweisung

Eine graphentheoretische Modellierung des Fleet- Assignment-Problems wird durch einen
gerichteten Graphen D = (V, A) gegeben, wobei V, die Knoten, aus den einzelnen direkten
Fliigen, den legs, gebildet werden. Zwei Knoten u,v € V werden verbunden, wenn es
moglich ist, erst das leg v und anschliefend das leg v mit demselben Flugzeug zu bedienen.
Ein Fleet-Assignment [ : V — T weist jedem leg v € V einen Flugzeugtyp t € T' zu.

Zur Loésung von Fleet-Assignment-Problemen kleinerer Fluggesellschaften schlagt AB-
RARA [4] ganzzahlige lineare Programmierung vor. Die Komplexitat des zugrundeliegen-
den MehrgiiterfluBproblems [14] (die equipments werden als Giiter aufgefaBt, die durch
den Graphen D transportiert werden miissen) 148t dieses Vorgehen jedoch bei grofleren
Problemen nicht zu. Bei drei oder mehr verschiedenen Flugzeugtypen ist das Problem

N P-schwer [22].



Eine Zuweisung kann aber gefunden werden, wenn die betrachtete Flottenmenge suk-
zessive in jeweils zwel Untermengen unterteilt wird, und ein Fluf§ durch den Graphen
festlegt, welcher Flug von einer der beiden Mengen bedient wird. Bestehen die einzel-
nen Untermengen im Verlauf dieser Heuristik nur noch aus einem Flugzeugtyp, hat man
eine Losung des Fleet-Assignment-Problems gefunden. Unsere Untersuchungen ergaben,
dafB eine solche Heuristik auf einer mittleren Workstation etwa 30 Minuten benétigt, um
ein Fleet-Assignment zu bestimmen. Dabei wird der Wert der Zuweisung durch schnelle
Heuristiken abgeschéatzt.

Ein gegebenes Assignment wird anschlieffend mit Austauschheuristiken [29] oder Simu-
lated Annealing mit einigen Stunden Rechenzeit noch nachgebessert.

2.1.2 Rotationelle Verkniipfung

Ist das Fleet-Assignment festgelegt, so wird ein wochentlicher Einsatzplan einzelner Flug-
zeuge bestimmt, wobei wieder neue Restriktionen, insbesondere Wartungsintervalle beach-
tet werden miissen. Hierbei sei fiir jeden Flugzeugtyp ¢ € T eine Zahl b, gegeben, die
angibt, wieviele einzelne Flugzeuge des Typs ¢ vorhanden sind.

Fiir ein Fleet-Assignment seien D; die durch das Assignment induzierten Subgraphen
von D mit v € Dy, wenn F(v) = t. Fiir jeden induzierten Subgraphen ist die minimale
Anzahl von Ketten, die ihn {iberdecken, gleich der Anzahl der zu verwendenden Flugzeuge.
Diese Zahl 148t sich mit Matchingalgorithmen [37] in polynomieller Zeit berechnen. Ist
sie kleiner als b, fiir alle t € T, so ist das Fleet-Assignment unter dem Gesichtspunkt
der rotationellen Verkniipfung zuléssig. Fine {iberdeckende Kette entspricht dann einem
Wochenplan eines Flugzeugs. Diese Berechnungsphase braucht pro Flugzeugtyp wenige
Sekunden Rechenzeit auf einer mittleren Workstation.

2.1.3 Marktanalyse

Bereits wahrend des Aufbaus eines Fleet-Assignment werden die Ertrige, die sich durch
eine Zuweisung erwarten lassen, iiberpriift. Hierbei gilt es vor allem, die Passagierzu-
sammensetzung auf legs, die von verschiedenen itineraries benutzt werden, zu kontrollie-
ren. Fine Reiseroute wird im graphentheoretischen Modell als Hyperkante aufgefafit, die
aus mehreren Knoten, den zugehérigen legs, besteht. Diese Kanten des Hypergraphen
H = (V,€) werden durch den Ertrag, den ein Passagier auf dieser Route einbringt, bewer-
tet. Auf den Knoten gibt die Kapazitat des Flugzeugtyps die Zahl der Passagiere an, die
auf diesem Flug transportiert werden kénnen.

Auf den Reiserouten werden jetzt — graphentheoretisch — Giiter, die Passagiere,
moglichst ertragsreich durch das Netzwerk transportiert, so daf} fiir jedes Gut in jedem
Knoten die FluBlerhaltung gewahrleistet bleibt. Die Lésung dieses Mehrgiiterfluiproble-
mes gibt den Wert des Fleet-Assignments an. Aufgrund der Datenmenge ist vor allem in
dieser Berechnungsphase der Einsatz von Hoéchstleistungsrechnern unerlafilich, auf denen
dann parallele Flutechniken zum Einsatz [20] gebracht werden.



2.2 Crew Scheduling

Crew-Personalkosten stellen nach Treibstoff die zweithéchsten Betriebskosten einer Luft-
fahrtgesellschaft dar. Das Scheduling von Cockpit- und Kabinen-Crews ist daher eins der
wichtigsten Probleme im Flugplanungsbereich (siehe z.B. [33]). Das Problem besteht darin,
zu gegebenem gefleeteten und rotationell verkniipften Flugplan eine Zuweisung des Crew-
Personals auf die sich aus dem Flugplan ergebenden Dienste zu finden. Fiir jeden Flug
ist dabei ein Crew-Komplement definiert, das angibt, welche Crew-Positionen zu beset-
zen sind. Planungshorizont ist ein Monat. Eine typische Probleminstanz einer kleineren
europiischen Airline umfafit beispielsweise etwa 7100 Flugsegmente, denen etwa 200 Ka-
pitdne, 160 Erste Offiziere und 360 Cabin-Attendants zuzuweisen sind.

Schwierig wird das Problem durch die mannigfaltigen Nebenbedingungen. Vornehm-
lich sind jedoch eine Reihe von gesetzlichen und tarifrechtlichen Bestimmungen einzuhalten
[1, 2, 3]. Um die Komplexitat des Crew-Scheduling-Problems zu reduzieren, wird es ty-
pischerweise in zwei Phasen gelést. In einer ersten Phase, der Pairing-Zerlegung, wird
die Menge der zu bedienenden Flugsegmente (legs) in (anonyme) Pairings (auch Besat-
zungsumlaufe) zerlegt. Fin Pairing besteht aus einer rdumlich und zeitlich konsistenten
Kette von Flugsegmenten, Proceedings und Stand-by-Diensten, die eine Crew in Folge
ableisten kann, und entspricht meist einer Rundreise. In einer zweiten Phase erst, dem
Crew-Assignment oder -Rostering, werden die Crew-Positionen eines Pairings bestimmten
physischen Personen zugewiesen und die Dienstplane des Flugpersonals erstellt.

2.2.1 Pairing-Zerlegung

Das Problem der Pairing-Zerlegung kann als klassisches Set-Partitioning-Problem formu-
liert werden, bei dem die Zeilen der Matrix der in Pairings zu partitionierenden Menge der
Flugsegmente, die Spalten den zuléssigen, gepriceten Pairings entsprechen. Gesucht ist eine
giinstigste Teilmenge der Pairings, die jedes Flugsegment genau einmal iiberdecken. Das
Problem Set-Partitioning ist wie viele kombinatorische Optimierungsprobleme NP-schwer,
so daf} es fiir dieses Problem vermutlich keinen effizienten (d.h. polynomiellen) Algorithmus
gibt. Schon fiir kleinere Probleme ist dariiberhinaus die Anzahl der Pairings nicht mehr
enumerierbar. Fin Losungsansatz besteht hier darin, die Spalten der Matrix erst wihrend
der Optimierung nach und nach zu erzeugen (Column Generation), siehe [25, 13]. American
Airlines 16st sukzessive handhabbare Teilproblem mit einem Integer-Programming Ansatz
[17, 5]. HOFFMAN und PADBERG [23] testen Schnittebenen-Methoden fiir Branch-and-
Cut-Loser des Crew-Scheduling-Problems, innere Punkt-Methoden werden in [9] verwen-
det. United Airlines zykelt zwischen einem Pairing Generator und einem Schnittebenen-
Integer-Programming-Optimierer unter einem elastischen Set-Partitioning-Ansatz [21].
Da die Qualitat des Crew-Assignments letztendlich auch davon abhéngt, wie gut die
Pairings spéter in der Rostering-Phase dem Flugpersonal zuzuweisen sind unter Neben-
bedingungen, wie sie sich aus Urlaub, Off-days und diversen Bodendiensten ergeben, ist
es u.U. gar nicht notwendig oder sinnvoll, das Set-Partitioning-Problem optimal zu l6sen.
Entscheidender ist es, auf lokale Anderungen des Flugplans schnell reagieren zu konnen.

Primale Heuristiken. Durch eine geeignete Wahl der Kostenfunktion lassen sich
primale Heuristiken gewinnen, die gute Startlésungen fiir nachfolgende Verbesserungsheu-



ristiken berechnen. Als wesentliche Optimierungsziele sind hier zu beriicksichtigen:
e Pairings sollen in ,home-bases® des Flugpersonals starten und enden;
o Proceedings und auswirtige Ubernachtungen minimieren;
o Arbeitszeit, die keine Flugzeit ist, minimieren;
e moglichst enge Anlehnung der Pairings an die Flugzeug-Rotationen.

Globale Optimierung. Die erhaltene Losung wird durch in ein parallelisiertes Simulated-
Annealing-Verfahren eingebettete lokale Verbesserungsheuristiken nachgebessert. Zwei
Strategien scheinen in diesem Zusammenhang erfolgversprechend zu sein:

Extended 2-Opt. Hier wéhlt man einen Flughafen aus und bricht alle Pairings, die diesen
besuchen, dort auf. Durch Lésung eines gewichteten bipartiten Matching-Problems werden
die in diesen Flughafen ein- und ausgehenden Pairings neu zusammengefiigt [8].
Subproblem Selection. Hier wahlt man einige wenige Pairings der aktuellen Lésung aus und
16st auf den von ihnen iiberdeckten Flugsegmenten ein kleines Set-Partitioning-Problem
durch Erzeugung aller dort méglichen Pairings. Verbessert die Losung dieses kleinen Set-
Partioning-Problems die aktuelle globale Losung, wird sie in diese aufgenommen [30]. Diese
Methode ist im System TRIP, das von American Airlines und Continental Airlines genutzt
wird, realisiert worden, siehe [17].

2.2.2 Crew Rostering

Neben den erwahnten gesetzlichen und tarifrechtlichen Bedingungen zu Ruhezeiten, ma-
ximalen Flugdienstzeiten etc. sind bei der Zuweisung des Flugpersonals auf die sich aus
den Pairings geméf Crew-Komplement ergebenden Dienste weitere Nebenbedingungen zu
beachten wie z.B.:

o jedes Crew-Mitglied hat eine Home-Base, wo seine Dienste beginnen und enden;

o Crew-Mitglieder haben nur fiir bestimmte Flugzeugtypen oder nur fiir bestimmte
Flughédfen eine Lizenz bzw. nur fiir bestimmte Lander Visa;

o fiir jedes Crew-Mitglied sind diverse Bodendienste zu planen wie Training zur Lizenz—
Erhaltung, Erste-Hilfe-Kurse, drztliche Untersuchungen, etc.;

e Preassignments im Dienstplan durch freie Tage / Urlaub.

Dariiberhinaus sollen die Dienstplane der Crew-Mitglieder hinsichtlich unliebsamer Dien-
ste ausgeglichen sein; dies tragt dem besonderen européischen Modell Rechnung, wo die
meisten Crew-Mitglieder dieselben oder dhnliche Arbeitsvertrage haben.

Das Problem wird als verallgemeinertes Assignment-Problem mit Nebenbedingungen
modelliert (siehe auch [11]). Der bipartite Graph hat als Partitionsmengen die Menge D
der Dienste und die Menge ' der Crewmember. Eine Kante zwischen einem Dienst d € D



und einem Crewmember ¢ € ' besagt dann, daf} der Dienst d dem Crewmember ¢ zuléssig
zugewiesen werden kann. A = (a.q),, bezeichne die Adjazenzmatrix dieses Graphen.

min Z CodTod

c: Crewmember

d: Dienst
s.t. Z Toq = 1 fir alle Dienste d € D
c: Crewmember
Z egog < b, fur alle Crewmember ¢ €
d: Dienste
r.q €1{0,1} firallece C,de D

Die zweite Nebenbedungung modelliert hierbei, dal einem Crewmember nur (noch) gewisse
(Rest-) Kapazititen zur Ubernahme von (weiteren) Dienste zugeschrieben werden. Das
Problem wird nun in mehreren Phasen gel6st, in welchen jeweils durch ein kostenminimales
Matching jedem Crewmember Dienste zugewiesen werden und anschliefend der Graph
aktualisiert wird.

2.2.3 Entwicklung eines Prototyps

Die entwickelten Algorithmen wurden in einen Prototypen einer Crew-Scheduling-Workbench
eingebettet, die das Scheduling-Problem und die Losungsschritte in Form einer GANTT-
Chart graphisch visualisieren kann. Das zugrundeliegende objekt-orientierte Datenmo-
dell wurde mit Hilfe der Object-Modeling-Technique entworfen (siehe [31]). Zur Re-
gelitberpriifung wird zur Zeit noch das XCrew-System der Lufthansa-Systems Berlin her-
angezogen.

3 Integrierte Fertigungslager

Im Bereich der internen Logistik (Lagerorganisation) als auch im Bereich der externen Logi-
stik (Transport) treten haufig komplexe Optimierungsprobleme auf, in denen das bekannte
Vehicle-Routing—Problem — die Bestimmung kostenoptimaler Touren, auf denen Kunden
ausgehend von einem Depot beliefert werden — mit einem dreidimensionalen Verpackungs-
problem oder mit einem Scheduling—Problem kombiniert wird. So muf} beispielsweise bei
der Auftragszusammenstellung ein Kommissionierungswagen auf kiirzestem Weg durch das
Fertigungslager gesteuert und mit unterschiedlichen Paketen beladen werden. In einem an-
deren Fall werden Produkte nach ihrer Fertigstellung — ohne Zwischenlagerung — direkt in
LKW verpackt und an die Kunden ausgeliefert. Hier besteht ein enger Zusammenhang
zwischen Vehicle-Routing—Problem (in welcher Reihenfolge werden die Kunden beliefert)
, Stauraumoptimierung und Scheduling Problem (in welcher Reihenfolge werden die Pro-
dukte erstellt).



3.1 Tourenplanung
3.1.1 Austauschheuristik fiir das Vehicle-Routing—Problem

Die Arbeitsgruppe Monien hat einen neuen Algorithmus zur Lésung des Vehicle-Routing—
Problems entwickelt, der sich zur spdteren Parallelisierung und fiir die Einbeziehung zuséatz-
licher Packungsheuristiken besonders eignet.

Der Algorithmus bestimmt zunéchst eine zulédssige Startlosung [12, 32] und versucht
anschliefend durch komplexe Knotenaustauschoperationen die Lésung weiter zu optimie-
ren. Die Vorgehensweise kann am einfachsten anhand eines kleinen Beispiels erlautert
werden. Abbildung 3.1.1 zeigt drei Touren, auf denen Kunden (als Kreise dargestellt)
ausgehend von einem zentralen Depot (als Rechteck dargestellt) angefahren werden.

Es sei nun angenommen, dafl Kunde r giinstiger aut Tour B beliefert werden kann.
In diesem Fall wire Tour B jedoch nicht mehr zuldssig, weil beispielsweise Kapazitéts-
oder Zeitrestriktionen verletzt sind. Die Zuléssigkeit der Tour B kann jedoch durch das
Verschieben des Kunden ¢ in eine andere Tour wiederhergestellt werden. Es ergibt sich
so ein rekursiver Ansatz, mit desen Hilfe es méoglich ist, den Nachbarschaftsraum einer
gegebenen Losung bis zu einer gewissen Tiefe zu durchsuchen. Die Idee des Algorithmus
kann wie folgt zusammengefafit werden:

Erlaube kurzfristig eine unzuléssige Losung, wenn sie Gewinn bringt. Versuche
anschliefend durch weitere Kundenverschiebungen die Zulassigkeit der Losung
wiederherzustellen.

Zur Uberwindung lokaler Extrema ist die Austauschheuristik in einen Simulated Annealing
[24] Ansatz integriert. Die zur Wiederherstellung der Zulassigkeit durchgefithrten Kunden-
verschiebungen kénnen den anfanglichen Gewinn vernichten, ja sogar zu einer Verschlech-
terung der urspriinglichen Lésung fithren. In diesem Fall wird unter Beriicksichtigung des
verwendeten Abkiihlungsschemas ausgewiirfelt, ob die schlechtere Losung trotzdem ak-
zeptiert wird. Um im néchsten Schritt ein Zuriickkehren zur urspriinglichen Lésung zu
verhindern, wird eine Tabuliste benutzt [18, 19]. Hierin ist fiir jeden Kunden aufgelistet,
welche Kunden nicht vor ihm beliefert werden diirfen.

3.1.2 Parallelisierung

Eine Parallelisierung soll die Lésung grofler Probleminstanzen erméglichen. Dazu werden
die Kunden gleichméflig auf die Prozessoren verteilt. Jeder Prozessor iiberpriift, ob einer
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der ithm zugeteilten Kunden giinstiger auf einer anderen Tour beliefert werden kann. Ist
dies der Fall, so wird der Kunde der entsprechenden Tour zugeordnet. Wie im sequentiellen
Fall mufl nun eventuell die Zuléssigkeit der Losung durch weitere Kundenverschiebungen
wiederhergestellt werden. Die so erhaltene Losung wird jedoch nicht sofort realisiert wie es
bei einer First-Fit-Strategie der Fall ware. Vielmehr werden alle weiteren Kunden tiberpriift
und schlieBlich wird die Verschiebungssequenz mit dem gréfiten Einsparungspotential aus-
gewdhlt (Best-Fit-Strategie). Die von den einzelnen Prozessoren bestimmten optimalen
Verschiebungssequenzen werden an einem ausgezeichneten Prozessor gesammelt und nach
Gewinn geordnet. In absteigender Reihenfolge werden alle voneinander unabhéngigen Se-
quenzen zur Realisierung ausgewahlt. Die so ermittelte Folge wird allen Prozessoren mit-
geteilt (globale Synchronisation). Anschliefend kann jeder Prozessor die ausgewahlten
Verschiebungssequenzen realisieren. Hierdurch wird sichergestellt, daf alle Prozessoren zu
jedem Zeitpunkt auf derselben Lésung arbeiten. Die Best-Fit-Strategie wurde gewahlt, um
die Anzahl der globalen Synchronisationsschritte, welche beim Ubergang von einer Lésung
zur nachsten notwendig sind, so gering wie moglich zu halten. Auflerdem hat sich her-
ausgestellt, dal Best-Fit-Strategien zu besseren Losungen des Vehicle-Routing—Problems
fithren [27].

Ein erster Prototyp des parallelen Algorithmus wurde bereits auf dem Parsytec GCel
3/1024 der Universitidt Paderborn implementiert. Laufzeittests zeigten, dafl auf bis zu acht
Prozessoren ein zufriedenstellender Speedup erreicht wird, bei hoheren Prozessorzahlen je-
doch ein Einbruch in der Effizienz stattfindet. Dieser Effekt kann wie folgt erklart und
vermieden werden. Die einzelnen Verschiebungssequenzen sind unterschiedlich lang und
damit unterschiedlich schwer zu berechnen. Fiir verschiedene Probleminstanzen konnte
beobachtet werden, dafl ein Grofiteil der Rechenzeit fiir die Bestimmung einiger weniger
Verschiebungssequenzen verwendet wird. Zur Erhéhung der Skalierbarkeit miissen da-
her die Sequenzen selbst parallel berechnet werden. Dazu werden einem Prozessor nicht
nur Kunden sondern auch gewisse Positionsangaben zugeordnet. Diese Positionsangaben
bestimmen, welche Kundenverschiebungen von dem Prozessor ausgefithrt werden diirfen.
Wird beispielsweise der Kunde r zusammen mit den Positionsangaben X = {a,..., z,}
dem Prozessor P, zugeordnet, so darf P, den Kunden r nur vor einem Kunden aus X in
einer anderen Tour einordnen. Alle weiteren Positionen werden von Prozessoren iiberpriift,
denen ebenfalls r, jedoch eine Menge X', X' N X = (), zugeordnet ist. Die optimale Ver-
schiebungssequenz ausgehend von r wird so von genau einem Prozessor gefunden.

Diese verteinerte Parallelisierungsstrategie wird insbesondere bei der geplanten Integration
der Packalgorithmen von Nutzen sein, da sich hierbei der Aufwand zur Berechnung einer
Verschiebungssequenz nocheinmal erheblich erhéht.

3.2 Packverfahren

Im Rahmen des Teilprojektes , Integrierte Steuerung von Fertigungslagern® untersuchen
wir Verfahren zum Packen gleicher oder verschiedenartiger zwei— oder drei-dimensionaler
Objekte in einen oder mehrere Behélter (z.B. Container, Euro—Paletten) und ihre Paral-
lelisierung. Diese Verfahren sollen zusammen mit Algorithmen zur Wegeminimierung und
Plazierung im Lager sowie mit Tourenplanungsalgorithmen in einer integrierten Lageropti-
mierung vereinigt werden.
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3.2.1 Praxisproblem: Packen von Badewannen

In einer industriellen Fallstudie wurde das dreidimensionale Packen von Artikeln mit kom-
plexer Geometrie behandelt. Ein Hersteller von Sanitarartikeln liefert taglich auf etwa 20
Lastziigen iiber 600 Euro—Paletten mit Bade— und Duschwannen aus. Um eine gute Aus-
lastung der Fahrzeuge zu erreichen, mufl zu den den gegebenen Auftragspositionen eine
Palettierung gefunden werden, die moglichst wenig Paletten benutzt.

Als Kernproblem identifizierten wir die homogene Kommissionierung von Wannen, ein
Packproblem, das wir sowohl als Bin—Packing—Problem mit nachfolgerabhangigen Gewich-
ten als auch als Vehicle—Routing—Problem mit Kapazitatsbeschrankung formuliert haben.
Letzteres ist bemerkenswert, da die urspriingliche Interpretation des Vehicle-Routing—
Problems aus einem véllig anderen Anwendungsbereich stammt, der Planung einer op-
timalen Auslieferungstour z.B. fiir LKWs.

Aus der betrieblichen Realitdt ergeben sich mehrere Anforderungen an ein praxistaug-
liches Packverfahren. So sind bei der Palettierung eine Reihe von Nebenbedingungen (z.B.
Gewichts— und Stablitatsrestriktionen) zu beachten. Es mufl mit sehr geringem Aufwand
moglich sein, diese in den Algorithmus zu integrieren und bei Bedart zu &ndern oder zu
erganzen. Auflerdem mufl das Verfahren schnell genug sein, um im Dialogbetrieb eingesetzt
werden zu kénnen.

3.2.2 Algorithmische Anséitze

Ausgehend von der Formulierung als Bin—Packing—Problem wurde ein neuer, auf Greedy—
Heuristiken basierender Algorithmus entwickelt und implementiert. Alternativ dazu er-
laubte die Formulierung Vehicle-Routing—Problem den Einsatz des bekannten Savings-
verfahrens und des in der Arbeitsgruppe Bachem entwickelten Simulated Tradings [7, 6].
Um die Verfahren zu vergleichen, haben wir die Laufzeiten und Palettenzahlen fiir 13
Real-World—Probleminstanzen ermittelt. Die folgende Tabelle enthélt die aus den Einzel-
ergebnissen akkumulierten Werte:

Greedy | Savings | Sim.Trad.
Anzahl Paletten 198 219 190
Laufzeit 1,7s 0,65 s 130 s

Alle Verfahren lieferten praktisch verwendbare Lésungen. Die besten Losungen lieferte
das Simulated Trading, wobei die Laufzeit allerdings wesentlich héher lag als beim Greedy—
und beim Savings—Verfahren, da hier sehr komplexe Austausch—Operationen vorgenommen
werden.

3.2.3 Parallelisierung

Zur Parallelisierung des Problems wurden drei Méglichkeiten untersucht: eine kundenweise
Aufspaltung (d.h. die Auftragsbestande verschiedener Kunden werden gleichzeitig auf ver-
schiedenen Rechnerknoten bearbeitet), eine funktionale Dekomposition (also die Zerlegung
des Programms in unabhéngige Funktionseinheiten, die gleichzeitig abgearbeitet werden
koénnen) und das parallele Simulated Trading.
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Mit einer Implementierung der kundenweise Aufspaltung wurde auf dem Parsytec
GCel-3/1024 des Zentrums fiir Paralleles Rechnen der Universitat zu Koéln Real-World—
Probleme mit bis zu 8300 Posten effizient bearbeitet. Diese Art der Parallelisierung lieferte
schon bei kleinen Problemen gute Ergebnisse, so dal man sie in der Praxis auf jeden Fall
einsetzen sollte, falls Performanceprobleme auftreten und insbesondere, wenn die Proble-
minstanzen gréfler werden sollten.

Die funktionale Dekomposition erwies sich erst bei Kunden mit sehr grofler Postenanzahl
als sinnvoll einsetzbar. Sie sollte dann zusétzlich zur kundenweisen Aufteilung verwendet
werden.

Im parallelen Simulated Trading werden mehrere Simulated Trading Prozesse parallel
auf mehrere Paletten—Cluster angewendet. In diesem speziellen Fall fehlt die geometrische
Information der euklidischen “N&he”, die in Tourenplanungsproblemen, fiir die das Simula-
ted Trading urspriinglich entwickelt wurde, gegeben ist. Dennoch kann dieser Ansatz auch
hier angewendet werden, da gewissermassen alle Paletten gleich “nah” zusammen liegen.

Fiir die Fallstudie ,Packen von Badewannen® kann insgesamt festgehalten werden, daf}
fiir die momentan aktuellen Praxisprobleme eine Parallelisierung nicht notwendig ist, was
sich aber bei der sich abzeichnenden Vergroflerung der Produktpalette in den néachsten
Jahren dndern kann.

4 Parallele Methoden

4.1 Parallele Branch and Bound Library

Zur exakten Losung kombinatorischer Optimierungsprobleme werden im wesentlichen Branch-
&Bound-Verfahren eingesetzt. In den letzten Jahren wurde viel Arbeit darauf verwendet,
sequentielle Branch-&-Bound-Algorithmen zu parallelisieren. Ein Grofiteil der Implemen-
tierungen waren auf spezielle Anwendungen zugeschnitten, die nur auf einzelnen Parallel-
rechnerachitekturen mit eigenen Programmierumgebungen liefen.

Im Rahmen von PARALOR wurde daher eine Library entwickelt, die eine einfache Por-
tierung sequentieller Branch-&-Bound-Algorithmen auf beliebige Parallelrechnersysteme
ermoglicht. Dabei wird insbesondere beabsichtigt, wesentlich grofiere Probleminstanzen als
mit den zugrundeliegenden sequentiellen Algorithmus bei guter Speed—Up—Werten 16sen
zu koénnen.

Insgesamt besteht der portierbare parallele Branch-&-Bound Programmrahmen aus
folgenden Teilen:

e Eine definierte Anwendungsschnittstelle, die die Unabhéngigkeit der Anwendung von
Lastverteilung und Message-Passing-Funktionen garantiert.

e Eine definierte Lastverteilungsschnittstelle, mit deren Hilfe die Unabhédngigkeit der
Lastverteilungsstrategien von den Kernfunktionen des Message-Passing garantiert
wird.

e Ein systemabhéngiges Kernel, das unter Verwendung von PVM oder Parix Funk-
tionen zum Message-Passing, tiir Pufferung, Terminierungserkennung sowie Broad-
casting zur Verfligung stellt.
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o Lokales Queue Managemant mit Funktionen um Stacks, Queues und Priority Queues
(Heaps) zu verwalten. Diese sind f—r die verschiedenen Typen von Branch-&-Bound
(Depth-first, Breadth-first und Best-first) notwendig.

e Monitoring und 1/O Funktionen.

Mit Hilfe der Library wurden verschiedene Anwendungen aus dem Gebiet der kombina-
torischen Optimierung parallelisiert: das Set Partitioning Problem, das zweidimensionale
Cutting Stock Problem sowie das dreidimensionale Bin-Packing Problem. Fiir das Set-
Partioning Problem, das ein Basisalgorithmus des Fleet Assignment und des Crew Sche-
duling ist, sei hier exemplarisch die Effizienzmessung bei der Bestimmung der optimalen
Losung unter Verwendung verschiedener Lastverteilungsalgorithmen gezeigt (siehe auch
[39]). Es zeigt sich das bei geeigneter Wahl des Lastverteilungsalgorithmus Effizienzen von
nahezu 1 erreichen lassen.
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Die Implementierungen aller Anwendungen basieren auf effizienten sequentiellen Algo-
rithmen und benutzen jeweils nur Funktionen der definierten Anwendungsschnittstelle, die
aus sequentieller Sicht im wesentlichen nur das Queue Management zur Verfliigung stellt.
Daher benétigt ein Anwender, der sein sequentielles Programm auf einem Parallelrech-
ner starten moéchte, im Prinzip weder Wissen tiber die Hardwarearchitektur noch iiber die
Lastverteilungsstrategie.

Entscheidend fiir die Performance des Algorithmus ist im wesentlichen die Lastvertei-
lungsstrategie. Hier kann der Benutzer unter verschiedenen Verfahren auswéhlen, sowie die
Verfahren derart parametrisieren, dafl die speziellen Bediirfnisse einer Anwendung optimal
reflektiert werden.

Unsere Parallele Branch-&-Bound-Programmierumgebung ist in C geschrieben und so
entworfen, da sie auf jeder Distributed Memory Multicomputer (DMM) Architektur lauft.
Lediglich im Kernel miissen die Message Passing Funktionen auf das jeweilige System
portiert werden. Alle anderen Teile, wie die Lastverteilungsmethoden und die Branch-&-
Bound-Anwendungen sind systemunabhéngig. Getestet wurde die Programmierumgebung

auf dem Parsytec GCPP-128 unter PARIX und einem Workstation-Cluster unter PVM.

4.2 Paralleles Simulated Trading

Hauptanwendungsgebiet des Simulated Trading ist sicherlich die Tourenplanung im Straflen—
und Flugverkehr, es kann aber auch auf andere, dem Vehicle-Routing—Problem verwandte
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Praxisprobleme wie die oben erwéhnte homogene Kommissionierung von Wannen, dial-
a-ride aus dem Speditionswesen oder das capacitated tree problem aus dem VLSI-Design
angewandt werden. Insbesondere ist Simulated Trading ein paralleles Verfahren, in dem
die fiir die adaquate Behandlung von Real-World—Problemen sehr wichtigen Nebenbedin-
gungen wie Zeitfenster, mehrere Depots, Tour— und Kapazitétsbeschrankungen sehr leicht
integriert werden kénnen.

Ausgangspunkt der Optimierung ist ein Starttourenplan, der zuféllig oder durch eine
schnelle Heuristik erzeugt wird. Um den aktuellen Tourenplan zu verbessern, werden im
Simulated-Trading-Verfahren komplexe Kundenaustauschvorgénge zwischen den Touren
durchgefiithrt. Die grundlegende Idee ist die Simulation einer Warenbérse, an der die ein-
zelnen Touren als Handler auftreten; sie konnen Kunden ,kaufen “oder ,,verkaufen “. Die
Kauf- und Verkaufsangebote und ihre Beziehungen werden in einem gewichteten Graphen,
dem sogenannten Trading—Graphen abgebildet. Fin zuldssiger Kundenaustausch entspricht
dann einem Matching im Trading-Graphen unter Nebenbedingungen; einer Verbesserung
des Tourenplans entspricht ein Matching mit positivem Gewicht.

Die Entwicklung neuer Clusterungsstrategien fiihrte zu einer Variante des Verfahrens,
deren deutlich gesenkter Bedart an Kommunikationsleistung auch den effizienten Einsatz
auf Workstation—Clustern erlaubt. Jedem Rechenknoten werden mehrere Touren sowie
eine lokale Borse zugeordnet, an der versucht wird, giinstige Austdusche von Kunden zu
vermitteln. Dieses Mapping ist allerdings nicht fest, sondern wird von einer iibergeord-
neten Instanz — dem Tourpartitioner — dynamisch verdndert. Dabei ist es sinnvoll, eng
aneinanderliegende Touren auf einem Prozessor zu bearbeiten, weil die Wahrscheinlichkeit
eines gewinnbringenden Kundenaustausches zwischen diesen Touren am gréfiten ist.

Intensive Testlaufe haben gezeigt, dal Simulated Trading bei fast allen Testproblemen
bessere Ergebnisse liefert als andere aus der Literatur bekannte Algorithmen. Auch bei
Real-World—Problemen eines Fuhrparks mit tiber hundert LKWs konnten die bisherigen
Losungen, die mit einer Variante des Saving-Verfahrens erzeugt wurden, um etwa 10%
verbessert werden.

In der Fallstudie ,,Packen von Badewannen* erzielte Simulated Trading im Schnitt um 15%
bessere Ergebnisse als das Savingsverfahren und um 4% bessere Ergebnisse als der speziell
fiir das Problem entworfene Bin—Packing—Algorithmus.
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