UNIVERSITAT LEIPZIG

Institut fir Produktionswirtschaft
und Industrielle Informationswirtschaft

Marschnerstr. 31, 04109 Leipzig
Tel.: 0341/ 97-3355-0, Fax: -9

Arbeitsbericht Nr. 20

Feinterminierung unter restriktiven Lauf-
zeitanforderungen

Ein exemplarischer Vergleich lokaler
Suchverfahren (Teil 1)

Jukka Siedentopf

[Siedentopf@wifa.uni-leipzig.dé

Juli 1996

Alle Rechte vorbehalten.



Inhalt

1. Problemstellung
2. Lokale Suchstrategien

3. Die Basisstrategie
3.1 Einplanung
3.2 Modifikation 4
3.3 Abschéatzung der Losungsqualitat 4
3.4 Grobstruktur der Basis-LSS 5

ww N P

4. Die Parametrisierung 6
4.1 Simulated Annealing
4.2 Threshold Accepting
4.3 Great Deluge Algorithm
4.4 Threshold Waving
4.5 Fading Acceptance Probabilty 9

0 o N O

5. Ergebnisse 9
5.1 Einfache Prioritatsregeln 10
5.2 Hillclimber 11
5.3 Wahrscheinlichkeits- und schwellenwertbasierte LSS 12

6. Fazit 14

Literatur 15

Zusammenfassung:

Gegenstand des Beitrags ist die Anwendaimgger ausgewahlter lokaler Suchstrategien zur
naherungsweisen Losumgnes kombinatorischen OptimierungsprobledesallgemeinenJob-
Shop-Scheduling-Problems, dessen (idealisierte) Struktur dem Problem der Feinterminierung in
der Werkstattfertigung entsprictiel ist es,die Leistungsfahigkeiter Strategien unter re-
striktiven Laufzeitanforderungen zu beobachten, sieetwa in interaktiven Planungsumge-
bungen gestellt werderls Basisdient eine generische lokaBuchstrategie, die gemaif
verschiedener Strategievarianten instanziiert wird. Die resultierenden Verfahren werden anhand
einiger bekanntemestdatenbestande evaluiert, dald auch Vergleiche mit den Ergebnissen
anderer Autoren ermdglicht werdddie dargestellteif estsbesitzen sowohl aufgrurer ein-
geschrankterGrofle demntersuchten Problemstellungals auchhinsichtlich der Beschréan-

kung auf(willkirlich gewéhlte)einzelne Parametrisierungemd lediglich ein Laufzeitniveau

nur eine beschranktdussagekraft. Die Ergebnisse motivierten jedeate Fortsetzung der
Tests, in der diesen Beschrdnkungen Rechnung getragen wird.
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1. Problemstellung

Im Rahmerder Produktionsplanung und -steuerwstgjlen Problemeéer Feinterminierung be-
sondere Anforderungen atie Leistungsfahigkeit verfigbarer Planungsinstrumente, da Pro-
blemstellungerhoher Komplexitat - deren optimale Losuoi selbstunter Vernachlassigung
samtlicher Restriktionehinsichtlichder verfugbaren Planungszeit nicht mdglich istd-R. in
einem ,nervésen* Umfeld stdndig wechselnder Planungsnebenbedingyeigsinwerden muis-
sen. Im folgenden wir@ine idealisiertebesonders anspruchsvolle Variadtr Feinterminie-
rung betrachtet: Das Problem des Job-Shop-Scheduling (JS®)nelaallgemeinen Formulie-
rung des Maschinenbelegungsproblemden Werkstattfertigung entspricht unde folgt cha-
rakteisiert werden kann:

* n Auftrage {A;, A, ... , A} sind auf m Maschinen {M M, ... , My} zu bearbeiten, die
Bearbeitung eines Auftrags an einer Maschine wird aucBdsation odeArbeitsgang
bezeichnet. Fudie hier untersuchten Probleme gilgf3jeder Auftrag héchstersnmal
an einer Maschine bearbeitet wird.

» Die (technologisch bedingten) Maschinenfolgen - die Reihenfolgen, in denemzi:
nen Auftrage die Maschinen durchlaufen misssind linearund gegeben. Unterschied-
liche Maschinenfolgen verschiedener Auftrage sind zulassig.

» Die Auftragsfolgerder Maschinen - die Reihenfolgen, in denen die Auftrdge an den ein-
zelnen Maschinen bearbeitet werden - sind dispositiv.

» Die Ausfuhrungszeiteder Operationesind gegebemnd auftragsfolgenunabhangig. Es
werden weder Rust- noch Transportzeiten bertcksichtigt,eura Unterbrechung der
Bearbeitung der Operationen ist nicht zulassig.

» Ziel ist die Festlegunder Auftragsfolgen, sdaf3die gegebenen Maschinenfolgeinge-
halten werden undine gegebene Zielfunktion optimiexird. Als Zielsetzung wird im
folgenden die Minimierungder Bearbeitungszeit des gesamten Auftragsbestands
(Zykluszeit, Makespan) anggebt.

Im weiteren werden zunéachst die hier untersuchten lokalen Suchstrategien skizziert (Abschnitt
2). Nachfolgend wird eine generiscl®ichstrategie fur das dargestellte JSS-Proltemu-

liert (Abschnitt 3) und anschliel3end deren Parametrisierung geendivorskizzierten Vari-

anten dettokalen Sucheerlautert (Abschnitd). In Abschnitt 5 werden die Ergebnisdarge-

stellt, diemit den Verfahren irinemTest unterestriktiven Laufzeitanforderungen anhand ei-
niger ausgewahlter Testdatenbestande erzielt wurden.
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2. Lokale Suchstrategien

Lokale Suchstrategien (LS8)enenzur Steuerung iterative¥erbesserungsverfahren bei der
naherungsweisen Lésung kombinatorischer Optimierungsprobleme. Iterative Verbesserungs-
verfahren basieren auf dem Prinzip, durch die Modifikatder Mutationvorhandener Pro-
blemlésungskandidaten (LK) neue Lésungskandidaten zu erzeugen und anscleie@ et

lektion derjenigen Kandidaten vorzunehmen, die weiterhiSuchproze¥erbleibenund in ei-

ner folgenderiteration als Grundlageder Generierung neuer LHienen. Eine Lokalitat der
Suche wird dabei installieripdem Modifikationemur innerhalb einer - jeweils problemspezi-

fisch zu definierenden - ,Nachbarschaft‘ eines tgelassen werden, und dieldr Begren-

zung des Suchraumes, elae vollstandige Enumeration aller lila. aus Komplexitatsgrinden
ausscheiet.

Im folgenden werdemusschlief3lich unidirektionale (Single-Point-) Verfahren bertcksichtigt,
die jeweils genau einen aktuellen LK sowiegenau einen aus diesem LK abgeleiteten
(modifizierten) LK betrachterDie Selektionreduziertsich in diesem Falle auf eirientschei-
dung daruber, ob denodifizierte LK oderaber defjeweilige Ausgangs-LK als Baster Ge-
nerierung neuer LKlienen soll, also auf eine Entscheiduiizer die Akzeptangoder Ableh-
nung) einer Modifikation. Rein qualitatsabhangige Akzeptanzentscheid@bgsumngsqualitat
als Selektionskriterium) fuhrend.R. zueinemvorzeitigen Terminieremler Suche idokalen
Optima, d.h. in Losungen, in deren Nachbarscéiaft keine ,besseren” LK befinden. Um ein
Verlassen lokaler Optima zu erméglichen, werden daher insbesondere Suchstvategen
schlagen, in denen die Akzeptanz neuer LKyssteuert wirddaRRpartiell auch Verschlechte-
rungen einer aktuellen Losungsqualitat zugelassen werden.

Es werden zuneinen Strategiebetrachtet, irdenen die Akzeptanz modifizierter LK geringe-

rer Losungsqualitat probabilistisaesteuert wird, alsmit einer bestimmten Wahrscheinlich-

keit erfolgt: Beim Simulated Annealinfl,15] hangtdie Wahrscheinlichkeiler Akzeptanz ei-

nes neuen LK sowohl voder Differenz seiner Losungsqualitat zier desAusgangs-LK als

auch voneinemexternen ParametgfTemperatur®) ab, desseinflu im Laufedes Verfah-

rens kontinuierlich abnimmt. Alternativ wird hiein Verfahrenvorgeschlagen, in dem die
Wahrscheinlichkeit der Akzeptanz eines LK geringerer Qualitat unabhangig von dieser Qualitat
ist und, ausgehend vainemvorgegebenetartwert, imLaufe des Verfahrensontinuierlich

bis zu einem ebenfalls vorgegebenen Endwert reduziert Ratir{g Acceptance Probability

Zum anderen wden 3 Verfahren implementiert, in denen die Akzep&ines modifizierten
LK durch dessen Loésungsqualitdt sowiaen Schwellenwert determiniert, also niphbbabi-
listisch ermittelt wird:Beim Threshold Accepting9] wird die Differenzder Lésungsqualitat
eines LK zuder desAusgangs-LK miteinemaktuellen Schwellenwert (Threshold) verglichen,
und der modifizierte LK wird als neue Ausgangslosakgeptiertfalls seineVerschlechterung
gegenuber defAusgangslosung den Threshold nicht tberst&gt. Wert des Thresholsinkt
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dabei im Laufe des Verfahrens. DHsreshold Waving20] stellt eineErweiterung des Thres-
hold Acceptingdar, bei demder Schwellenwert wéhrend des Verfahremllenformig* ab-

und zunimmt, wobei die ,H6he* (Amplitudejer Wellen im Laufe des Verfahrens reduziert
wird. Im Unterschied zu diesen beiden differenzorientierten VarianterbeintdGreat Deluge
Algorithm (Sintflutalgorithmus)8] ausschlief3lickder Absolutbetrag der Losungsqualitat des
modifizierten LK mit einermaktuellen Threshold verglichen. Ein LK wiakzeptiertfalls seine
Qualitat unterhalb (Minimierungsproblerofler oberhalb (Maximierungsproblem) des Thres-
holds liegt, dessen Wert ihaufe des Verfahrens einer Optimallésung angenahert wird
(sinkerder Threshold fuMinimierungsprobleme, steigender Threshold fur Maximierungspro-
bleme).

3. Die Basisstrategie

Die im vorangehenden Abschnitt angefuhrte35 unterscheidesich lediglichdurch den je-
weiligen Akzeptanzoperator sowie die zur Verfahrenssteuerung bendtigte Parametrisierung. Es
wurde daheeine Basis-LS$.S. eines generischen Moduls implementiens der durcleine
entsprechende Initialisierung deweils bendtigte LSS erzeugt wirds problemspezifischen

Input erhalteineLSS Daten Ubedie Problemgrof3eAnzahl nder JobsAnzahl mder Maschi-

nen) sowie Daten Ubelie Problemstruktur in Forrder Maschinenfolgerder Auftragesowie

der Bearbeitungszeiten der Operationen.

Ein Losungskandidat wirdurcheinen Plarreprasentiert, der f(jede Maschine eine vollstan-
dige Operationsfolge enthalt. Die Evaluierung eines Riafiodgt durch die zeitgenaulginpla-

nung aller Operationen gemdBr vorgeschlagenen Operationsfolgen urertcksichtigung
dervorgeschriebenen Maschinenfolgen uesultiert ineinemSchedule, degine um dieStart-

und Endzeitpunkte der Ausfihrungen aller Operationen erweiterte Kopie eines Plans darstellt.

3.1 Einplanung

Zum Zweckeder Einplanung wird zum einen eine Lisgefuhrt, die zu jedeMaschine den
Auftrag enthalt, der gemaf desrgeschlagenen Reihenfolge als nachstes an dieser Maschine
eingeplant werden soltum anderen wird auf Basiker vorgeschriebenen Maschinenfolgen ei-

ne Liste verwaltet, die zu jedem Auftrag die Maschine angibt, auf der der Auftrag gemalf seiner
Maschinenfolgen als nachstesarbeitet werden mulie Einplanung eines Auftrages aimer
Maschine erfolgt, wenn das entsprechende Auftrags-/Maschinen-Tupel in beiden Listen gefthrt
wird. AnschlieRend werden beide Listen aktualisiert und die PlafautgesetztEine Einpla-

nung erfolgtjeweils frihestmoglich, d.hentweder direkt imAnschlul3 an die Ankunft des
Auftrages an deMaschineoder -falls diese noch eine dere Operation bearbeitet - direkt im
Anschluld an das Bearbeitungsende di&®gangeroperation an déetreffenden Maschine.

Es resultierein semiaktiveiSchedule, in dem keine Operationter Beibehaltungder vorge-
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schlagenen Reihenfolgen zeitlich vorgezogen werden kann. Die Zul&ssigkeit eines Plan ist nicht
grundsatzlich gewahrleistetl.h., eine Einplanunggemafd der vorgesehenéwuftragsfolgen

unter Einhaltungder vorgeschriebenen Maschinenfolgen ist nicht zwingend moédleh.Ein-
planungsalgorithmus enthalt datene Repair-Komponente, die die Zulassigkkitch mog-

lichst geringe Anderungettes Plans wiederherstellt. Da durch die Anwendkings speziellen
Modifikationsoperators (s.ujgdoch sichergestellt wirdlaRausschlief3lich zuldssige Plane er-
zeugt werden, wird auf eine Darstellung verzichtet (vgl. [19]).

3.2 Modifikation

Eine Modifikation wird als Austausch zwei@®perationen in der Auftragsfolgener Maschine
realisiert. Ausder Menge potentieller Vertauschungen werde (kleine) Teilmenge herausge-
filtert, fur die gezeigt werden kanwal sie sowohl ausschlie3lichvertauschungen enthalt,
durch die zuléassige Plane geneneerden als auch all&/ertauschungen, die zu einer Verbes-
serung des Zielfunktionswertes (Zykluszeit) fihren. Ausgangspunéinistzulassigefeinge-
plante Lésung (Schedule). Innerhalb des Schedules werden zualtelksitischenOperatio-
nen bestimmt, d.h. diejenigé&dperationen, die nichterzogert werden kdnnen, ohde Zy-
kluszeit des Schedules zu verlangekof den einzelnen Maschinewerden (fiis vorhanden)
zeitlich direkt aufeinanderfolgende kritiscperationen zu kritischen Blockemmsammenge-
fal3t. Als Modifikation wird ausschliel3liatker Tausch zweier Operationemerhalb eine&riti-
schen Blocks zugelassen, von denen mindesti@esam Randes kritischen Blocks liegt und
mit einer nicht-kritischen Operation benachbart ist [6,18,21].

3.3 Abschatzung der Lésungsqualitat

Sowohl die Evaluierung (Einplanung)s auch die Bestimmundes kritischen Pfadesines

Plans gehoéren zu den ,teuref'S. vonlaufzeitintensiven) Komponentetes iterativen Such-
prozesses. Besondemsachteilig fur dieEffizienz der Suchewirken dabei ,Uberfliissige” Be-
rechnungen fudiejenigenLK, die wieder verworfen, also niclakzeptiert werden. Im darge-
stellten Verfahren erfolgt daher eine Akzeptanzentscheidung im Anschluf3 an eine Modifikation
nicht auf Basis einezxakt berechneten Losungsqualitat, sonderrBasis einesSchatzwertes

fir eineuntere Grenze defykluszeit[21]. Zur Berechnung dieses Schatzwertes werden als
zusatzliche Informationen zum einen die frihestmdglicBearbeitungsstartzeitpunkte der
Operationen (Heads) bendtigt. Didsegen ggfs. wiederum von denveiligenBearbeitungs-
endzeitpunkten der Vorgangeroperation auf der betrachteten Maschine und der Vorgangerope-
ration in derMaschinenfolgedes betrachteten Auftrags ab. Daneben wedierZeitspannen
bendtigt,die zwischen den Bearbeitungsendzeitpunkten Operationen und den Fertigstel-
lungszeitpunkten dgeweils betreffendeuftrage, also den Bearbeitungsendzeitpunkten der
letzten Operationen der zugehorigen Auftragebleiben (Tails). Aus deHeads undrails ei-

ner gegebenen Lésung kdnnen die HeadsTand berechnetverden,die zwei auf einer Ma-
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schine direkt aufeinanderfolgende kritiscDperationen nacleinem Tausch aufweisen. Aus
diesen neuen Heads umdils kann wiederum einentere Grenze fidie Zykluszeitder modi-
fizierten Losung abgeleiteterden,die exakt ist,falls eineder getauschten Operationaach
nach dem Tausch kritisch ist. Eiagakte Ermittlung der Losungsqualitat sowie Keischen
Pfades eines Plamsfolgt jeweils nur, falls eineModifikation auf Basis des resultierenden ge-
schatzten Zielfunktionswertes akzeptiert wurde.

3.4 Grobstruktur der Basis-LSS

Der Ablauf der in Abb. 1 dargestellten Basis-LSS sieht im Anschlul3 an die verfahrensindivi-
duelle Initialisierung di€&erzeugung einetartlosung durcklie Anwendung einePrioritatsre-

gel, hier der Kirzesten-Operationszeiter Shortest-Processing-Time-Regel (KOder SPT,
Schritt (2) in Ab. 1), vor, die alstemporareOptimum gespeichert wird (3Per kitische

Pfad (4) sowie die Heads undails (5) dieser Losung werden berechnet, wamschlieRend

wird der iterative Suchprozefestartet, debis zumErreichen eines Terminierungskriteriums
(13) wiederholt wird, das zwar grundsatzlich verfahrensindividuell ausgestaltet werden kann, in
den betrachteteteimplementierungen jedoatinheitlichdurch das Uberschreiten einer maxi-
malen Iterationszahl erftllt wird.

Im einem Durchganges iterativen Suchprozesses wird zun&eim& Modifikationdes aktuel-

len LK candidatedurchgefuihr{6) sowie ein Schatzwert flidie resultierende Losungsqualitat
berechnet (7)Auf Basis diese®Vertes wird mittels degweiligen strategieindividuellen Ak-
zeptanzoperators entschieden,dao modifizierte LK alsneuer Ausgangs-LK akzeptiesird

(8). Im Falle der Akzeptanz wird der exakte Wert der Loésungsqualitéat &implanungermit-

telt (9), wiederumder zur Durchfihrundolgender Modifikationen bengétigte kritische Pfad
ermittelt (10)sowie diezur Ermittlung entsprechend@&ielfunktionsschéatzwerte bendtigten
Heads undrails berechnetll). Ein neuegemporare©Optimumder Lésungsqualitat wird ge-
gebenenfallgespeicher{12), dasEndekriterium gepriuft13) und entwedeein neuerZyklus
gestartet oder das temporéare Optimum als Losung an das aufrufende System tbermittelt (14).

Wahrend einer Modifikation erfolgt die Auswadér zu tauschenden Operationvegitgehend
zufallig. Zugunsten debDiversifizierungder Suche wurde jedoatine in Abb. 1 nichtarge-
stellte Besonderheit eingefuhrt: Di¢ahl einer Maschine, aufer nach einer zulassigen Modi-
fikation gesucht wird, erfolgt gemal} eireifallig ermittelten Reihenfolgder Maschinen. So-
bald diese Reihenfolge vollstandig abgearbeitetde, wirdsie - wiederum zuféllig neu fest-
gelegt. Diese Vorgehensweise verhindert insbesohkdere Zyklen weitgehend, in denenB.
identische Modifikationen mehrmals hintereinangetestet odeaber auch gerade akzeptierte
Modifikationen direkt wieder invertiert werden.
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LOCAL_SEARCH_BASE_FOR_JSS

[* input:  # jobs, # machines, operation times, machine sequences ,0f jobs
acceptance operator, strategy dependent initialization ata
/* output: schedule, makespan

initialize /* strategy dependent/* (1)

compute candidate, schedgandidatg, makespaftandidatg /* SPT-Rule */  (2)

temp_optimum« (schedulécandidatg, makespaftandidatg) 3

compute critical_paflschedulécandidatg) (4)

compute heads&tailschedulécandidatg) (5)

loop new_candidate- mutatioricandidatg (6)

compute estimated_makesfraew_candidafe (7

if accept(new_candidatg then [ strategy dependent/*  (8)
candidate—~ new_candidate

compute scheduleandidat®, makespaftandidatg 9

compute critical_patlschedulécandidatg) (10

compute heads&tailschedulécandidatg) (12)

if makespafcandidatg < temp_optimum.makespan then
temp_optimum« (schedulécandidat makespaftandidat) (12
until termination_criterion (13
return solution— temp_optimum (14)

Abb. 1: Die Basis-LSS

4. Die Parametrisierung

Die Parametrisierungler getesteten Suchstrategien erfolgt unter Rtémissedal’ die zur
Verfigung stehende Laufzeit durch Angader durchzufihrenden Anzahlon Iterationenl
begrenzt wird. Fur den folgenden Verglegbrdeein einheitlicheert von 40.000 Iteratio-
nen festgelegt, fur den verschiedene Verfahrensvariantemigen ersten Testwin (will-
kirlich) als akzeptabdiewertetes Antwortzeitverhalten von ca. 30 Sekunden zeDtenm-
plementierten Verfahren wurden so parametrisgadie resultierendefiemperatur-, Wahr-
scheinlichkeits-oder Schwellenwerte Gbeadiesem Intervalion 40.000 Iterationerin jeweils
durchverfahrensspezifischddchst- und Mindestwertbeschriebenes Werteintervall vollstan-
dig durchlaufen.

4.1 Simulated Annealing

Das SimulatedAnnealing erhalt alf?’arametemebender Iterationszahl die Werte fir die
Start-und fur dieEndtemperatuDie Tenperatur wird - im Gegensatz zu eirReihe anderer
Implementierungen - nach jedéeration gesenkt. Figine TenperaturT; nachder i-tenltera-
tion gilt T; = Ty [F, i = 1,...], und fiir dieEndtemperatugilt Teng = Tstare [ ', WObEI Tsiar den
Wert der Starttemperatufen,q den Wert der Endtemperatur uhden Faktor bezeichnet, mit
dem die Temperatur nach jeder Iteration aktualisiert wird,fatsexd (IN(Teng - IN(Tstar)) / 1].
Die Akzeptanzwahrscheinlichkdi berechnesich aus defjeweils aktuellen TeeraturT so-



Feinterminierung unter restriktiven Laufzeitanforderungen (Teil I) -7-

wie der ,Energiedifferenz"AE zwischen den Zielfunktionswert&; der Ausgangslésung und
Creuder modifizierten Lésung als

Q- falls AE = 0,

P=0

FEEXp@AE /T)sonst.

Die Bestimmung des Startwertes der Temperatur wamfi8asis eines einfachdmests vorge-
nommen:Fur ein Testproblem wurdeine Initialisierungslosungemal deimplementierten
KOZ-Regelerzeugt, undinschlieRend wurdeh0.000zufallige Modifikationendieser Lésung
generiert. Der Startwert der Temperatur wufidleeine erste Variante SAhnschlieRend so
festgesetzt, daBemald obiger Aktzeptanzregel 9%#er generierten Modifikationen akzep-
tiert worden waren. Es resultierédn (gerundeter) Temperaturwert von 75. Eime zweite
Variante SA2 wurde deBtartwert der Temperatiwngegen so bestimndald 95%derjenigen
Modifikationen akzeptiert worden waren, @men schlechteredielfunktionswertals die Aus-
gangslosung aufwieseDer so ermittelte Temperaturwert betragt 580. Rii§ wurdejeweils
ein Wert von 0,1 vorgegeben.bh. 2 zeigt den Verlaufler Temperaturkurven fir SA1 und
SA2 (Tsa1, Tsa2) sowie die resultierenden Akzeptanzwahrscheinlichkeleggy,(Psaz) fur eine
Modifikation, die einen um 10 Einheiten schlechteren Zielfunktionswert als ihre Ausgangslo-
sung (auf beliebigem Qualitatsniveau) aufweddE € -10).

60041,0
500
400-
300-
2001

1004 ™

: ‘ | + Iterationen
0 10.000 20.000 30.000 40.000

Abb. 2:  Temperaturenlj und Akzeptanzwahrscheinlichkeitd?) fir SA1 und SA2

4.2 Threshold Accepting

Das Threshold Accepting (TA) wirdusatzlichzur Iterationszahl durch denStartwert des
ThresholdsT Hsat initialisiert. Die Dekrementierundes Thresholds erfolgeweils um 1 Ein-
heit bis auf eineVert von 0.Die Anzahlchange_allder Iterationennach denen jeweilsine
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Dekrementierung erfolgt, wurdaittels der Gaul3-Funktion DIV auk und THs: als chan-
ge_all=1 DIV THsar + 1 berechnet. Der Wert fliHsir Wurdeauf 105 festgesetzthange -
all = 381).

4.3 Great Deluge Algorithm

Der GreatDeluge Algorithm féllt eine Akzeptanzentscheidudgrch einen Vergleich der
Qualitat einer modifizierten Losungit einer absoluten aktuellen ,Qualitéatsschranke”. Um ei-
nerseits eine einheitliche Parametrisierdeg Verfahrens fur unterschiedliche Problemstellun-
gen zu ermoglichen, andererseits jedoch zu verhindaf®eine gleichférmige Dekrementie-
rung der Schrankbis in Bereiche unterhallder jeweils optimalen Zielfunktionswerterfolgt,
wird der Startwert derQualitdtsschranke mittels einer Konstangtart aboveberechnet, die
zu einer problemindividuelleminimalenQualitatsschranke addiert wird. Die Qualitatsschranke
wird im Laufe des Verfahrerss auf diesaninimale Qualitdtsschranke dekrementiert, so dal3
der durchmessene Wertebereich fiir alle getesteten Probleme identisch ist.

Der Wert deminimalenQualitatsschranke karmB. durchBerechnung einer unteren Schran-
ke (Lower Bound) des Zielfunktionswertes gmseiligenProblems, i.d.R. durch Losuregner
Relaxation des Problems, ermittelt werden (zgl. Berechnung von Lower BoundS. [4]);
um diesen Wert in realisierbare Bereiche abzubilden, kann er durch einen reldévabsolu-
ten Aufschlag korrigiert werden. bterimplementierterVersionwurdeals minimaleQualitats-
schranke vereinfachend das jeweils bekannte Optimum angesetzt. Deh&vige _allder Ite-
rationen, nach denezine Dekrementierunder Qualitatsschranke erfolgt, berechsieh dem-
gemal alshange_all=1 DIV start_abovet 1. GDA wurde zunachst giner Variante GDA1
mit einemstart_aboveWert von 320 ¢hange_all= 125) sowieanschliel3end aufgrurder re-
sultierenden Ergebnisse (vgl. Abschnitt 5) zusétzlich in einer Variante GDi&Zinem
start_aboveWert von 500 ¢hange_alk 80) getestet.

4.4 Threshold Waving

Bei Anwendungdes Threshol&Vaving (TW) wird der Schwellenwert - entspreched@r Ur-
sprungsvariante des Threshold Acceptimipenfalls nach eindestgelegternzahlvon Itera-
tionenchange_allum eine Einheit modifiziert. Die Schwelle oszilliert dabei jeweils zwischen
einer Obergrenzéh_upper_limitund einer Untergrenzeje auf Ogesetzt wird Die Variable
th_upper_limitwird zun&chstit demStartwert des hresholdsTHs initialisiert und jeweils

um eine Einheit dekrementiert, wedar Schwellenwert das Niveau 0O erreicht l&el der Pa-
rametrisierung ist eslal? das/erfahren terminiert, wenth_upper_limitden Wert Cannimmt.

Die AnzahlA der Iterationendie ein Laufdes TW bendtigt, undie Oszillation zu beenden
(th_upper_limit= 0), kann berechnet werdets A = change_all (THZ,, + 1). In derimple-
mentierten VersionA =1 = 40.000) wurde der Wert vohHg.: auf 100 festgesetzt und ein
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Wert vonchange_allalschange_all=1 DIV (THZ,, + 1) + 1 berechnet, fir die gegebenen
Werte giltchange_alk 4. Den resultierenden Schwellenwertverlauf skizziert Abb. 3.

TH
100+

80 |
60+
40+

201

- J\[ . Iterationen
0 40.000

Abb. 3:  Schwellenwertverlauf fur TW

4.5 Fading Acceptance Probabilty

Das Verfahren Fading Acceptance Probabilty (FAP) wird durch Angabe &tz und einer
Endwahrscheinlichkeits(art_proh end_prob fur die Akzeptanz modifizierter Losungskandi-
daten,die einengegenuber ihrer Ausgangslésung verschlechterten Zielfunktionswert aufwei-
sen,initialisiert. Die Akzeptanzwahrscheinlichkeit witdber das verfliigbare Zeit-/Iterations-
intervall I linear von start_probauf end_probdekrementiert, sdalisich das Dekremenio-
wer_step um das die Akzeptanzwahrscheinlichkeit nach jé@eation reduziert wird, berech-

net als lower_step= (start_prob- end_prob / I. Fur die nachfolgendeests wurden die
Werte 33% ¢tart_prob= 0,33) sowie 1%egnd_prob= 0,01) gewabhilt.

5. Ergebnisse

Als Testprobleme dienen zehn bekannte 10x10-Probl@®eAuftrage, 10Maschinen): Das
Problem von Fisher und Thomps@#r3, [11]),die Probleme 5 und 6 von Adams, Balas und
Zawack (ABZ5, ABZ6]3]), die Probleme 19 und 20 von Lawrence (LAW19, LAWPG®])

sowie die Problem®RB1,...,O0RB5 von Applegate uri@bok [4]. Die Testverfahren wurden

in Pascal codiert und alle Tests auf einem Pentium-PC/90 MHz durchgefuhrt. Die im folgenden
angegebenen Resultate basieren auf Testseriejeweits 20 Lauferpro Verfahren und Pro-

blem.
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5.1 Einfache Prioritatsregeln

Tab. 1 vermittelt zun&chstinen Eindruclder Losungsqualitatgie bei Anwendung einfacher
prioridtsregelgesteuerter Heuristiken erzielt wikds Einplanungsalgorithmudient das Ver-
fahren vonGiffler und Thompson12], gegebenenfallauftretende Einplanungskonflikte wer-
den alternativ durch die Kiirzeste-Operationszeit-R@g€lZ), die Langste-Operationszeit-
Regel (LOZ), die Kirzeste-Restbearbeitungszeit-Regel (KRBZ), die Langste-Restbearbei-
tungszeit-Regel (LRBZdder durcheine Modifikationder KOZ-Regel gel6stbeider in Kon-
fliktfallen an einer Entscheidurgemald deKOZ-Regel gegebenenfalfair solche Operationen
teilnehmenderen Wartezeiten vor dgweiligen Maschine eineorgegebene Schranke Uber-
steigen (KOZ/W2Z); die angegebenen Resultate wurdereifie Wartezeitschrankeon 100
Zeiteinheiten ermittelt. Zusatzliochurde das Verfahren iainer Version implementiert, in der
Konflikte immer zufalliggelost werden (RANDOM). Angegeben werdeweils diedurch-
schnittliche Losungsqualitat (Zykluszeit) sowie deren Abweichungdesmoptimalen Lésung

des jeweiligen Problems. Ausgewiesene Nachkommastetlen durchschnittlichen Lésungs-
gualitat deuten darauf hidaRdie Anwendung einer Regel keine eindeutigen Resultate liefert,
sondern wiederum Konfliktauftretendie dann durcleine Zufallsauswatgelost werden. Die
ermittelten Losungsqualitaten, die zwischem 10%(KOZ/WZ-Regel fur ABZ6) und Uber
52% (LOZ-Regel fur ORB2) vomjeweiligen Optimum abweichen, zeiggmnol3e Verbesse-
rungspotentiale auf.

RANDOM KOZ LOZ KRBZ LRBZ KOzZ/WZ
ABZ5 Cav 1592,83 1393 1560,12 1554,17 1658,47 1486
(*1234) | Av-an) [%0] 29,08 12,88 26,43 25,95 34,40 20,42
ABZ6 Cav 1097,89 1039 1293 1126,59 1162,03 1039
(*943) Aav-an) [%0] 16,43 10,18 37,12 19,47 23,23 10,18
LAW19 Cav 1049,52 991 1145 1091,98 1126,64 991
(*842) Aav-an) [%0] 24,65 17,70 35,99 29,69 33,81 17,70
LAW20 Cav 1132,37 1182 1209 1203,25 1233,99 1049
(*902) Dav-go) [%0] 25,54 31,04 34,04 33,40 36,81 16,30
FT3 (o 1319,35 1089 1356,95 1291,17 1272,71 1184,56
(*930) Aav-an) [%0] 41,87 17,10 45,91 38,84 36,85 27,37
ORB1 Gv 1413,08 1522,00 1458 1454,61 1460,33 1326/,26
(*1059) | Awv-an [%0] 33,44 43,72 37,68 37,36 37,90 25,24
ORB2 Gv 1149,55 1047 1351 1246,74 1258,22 1139
(*888) Aav-an) [%0] 29,45 17,91 52,14 40,40 41,69 28,27
ORB3 Gv 1392,18 1178 1510 1370,85 1378,45 1296|01
(*1005) | A@v-an [%0] 38,53 17,21 50,25 36,40 37,16 28,96
ORB4 G 1405,58 1407 1392,40 1409,19 1518,50 1338,76
(*1005) | A@v-an [%0] 39,86 40,00 38,55 40,22 51,09 33,21
ORB5 Gv 1160,14 1078,20 1184,15 1188,28 1215,66 1091
(*887) Dav-go) [%0] 30,79 21,56 33,50 33,97 37,05 23,00
Legende: Gy . durchschnittliche Zykluszeit
* : optimale L6sung (minimale Zykluszeit)

Dav-opy) [%0]  : durchschnittliche Abweichung vom Optimum in Prozent

Tab. 1: Ldsungsqualitaten des Giffler/Thompson-Algorithmus
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5.2 Hillclimber

Eine deutliche Verbesserurder Losungsqualitdtekann bereits mit elementaren iterativen
Verbesserungsverfahren erzielt werddie, keinerlei Technikeaur Uberwindung lokaler Op-
timanutzen, sonderausschliel3lich verbesserungsorientiert arbeitab. 2 enthalErgebnisse
fir 4 Varianten derartigedillclimbing-Verfahren: Eine Initialisierungrfolgt dabei entweder
durcheine zufélligerzeugte Losung (Subskript randooger durcheine mitder KOZ-Regel
erzeugte Losung (Subskript KOA)ie VarianteHC/BEST wahlt aus dddachbarschatftines
LK - also der Mengalller zulassigen Modifikationenimmer diejenigeModifikation, die den
besten Zielfunktionswert liefergas Verfahren terminiert, wersher Zielfunktionswerteines
LK nicht verbessert werden kann. Die Variaht€/NEXT akzeptiert aus dédachbarschaft
eines LK hingegen jeweils dexrsteModifikation, die einen besseren Zielfunktionswert liefert -
unabhangig davon, ob andere Modifikationerememnoch besseren Zielfunktionswert flihren
wuirden; das Verfahren terminiegbenfalls, wenn kein€erbesserung des Zielfunktionswertes
moglich ist.

Wahrend die Laufzeiten fur die gewahlten - gegenlber praxisrelevanten Grof3enordnungen aus-
serordentlichkleinen - Testproblemeébei Anwendungdes Giffler/Thompson-Algorithmus un-
terhalbvon 10Millisekunden liegen, steigen siér die elementaren lokalen Suchverfahren bis
aufca. 20-12Millisekundenan, wobei die Laufzeit wesentlich voler Anzahlder akzeptier-

ten Modifikationen abhangt.

HC/BESTandom  HC/NEXTrandom  HC/BESTkoz HC/NEXTkoz
ABZ5 Cav 1392,43 1388,31 1342 1326,41
(*1234) | Av-an) [%0] 12,84 12,50 8,75 7,47
ABZ6 Cav 1047,24 1044,13 984 985,33
(*943) Aav-an) [%0] 11,05 10,72 4,35 4,49
LAW19 Cav 981,32 979,68 936 925,28
(*842) Aav-an) [%0] 16,55 16,35 11,16 9,88
LAW20 Cav 1090,73 1113,06 1064 1056,81
(*902) Dav-go) [%0] 20,92 23,40 17,96 17,16
FT3 Cav 1179,47 1176,36 998 1020,01
(*930) Aav-an) [%0] 26,82 26,49 7,31 9,64
ORB1 G 1314,63 1318,04 1332 133p
(*1059) | Awv-an [%0] 24,14 24,46 25,78 25,78
ORB2 Gv 1044,44 1062,43 1035 103b
(*888) Aav-an) [%0] 17,62 19,64 16,55 16,55
ORB3 Gv 1321,87 1318,33 1146 1146
(*1005) | A@v-an [%0] 31,53 31,18 14,03 14,08
ORB4 Gv 1242,47 1236,24 1317 1286,05
(*1005) | A@v-an [%0] 23,63 23,01 31,04 27,97
ORB5 Gv 1071,70 1072,76 1024,51 1029,82
(*887) Dav-go) [%0] 20,82 20,94 15,50 16,10
Legende: Gy . durchschnittliche Zykluszeit
* : optimale L6sung (minimale Zykluszeit)

Dav-opy) [%0]  : durchschnittliche Abweichung vom Optimum in Prozent

Tab. 2: Loésungsqualitaten der Hillclimbing-Verfahren
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5.3 Wahrscheinlichkeits- und schwellenwertbasierte LSS

Die in Tab. 3 angefuhrten Ergebnisse diie in Abschnitt 2 und 3 skizzierten Varianten lokaler
Suchstrategien demonstrieretald durchderen Anwendung wiederugine signifikante Ver-
besserung degrzielten Losungsqualitaten erreicht wird. Ein Verglaleh angefuhrteResul-

tate zeigt, daf? dagerfahren FAP dabei insofern deutlich dominiert, als eslférmestproble-

me die besten durchschnittlichedsungswerte (&) liefert und bezuglictder besteneweils
erreichten Einzelergebnisse (g lediglich einmalilibertroffen wird (SA1 fur ABZ6)Eine
Rangfolge gemal’ der erreichten durchschnittlichen Lésungsqualitat wirde - Gber alle Probleme
gemittelt - die weiteren Verfahren ider Reihenfolge SA2,TW, SAl, GDA2 sowie
(gemeinsam) TA und GDAL1 reiheAllerdings erscheint es angesichisr divergentertinze-
lergebnisse zumindest fragwurdig, eiderartige Rangfolgenbildung vorzunehmen. Deutlich
herausgestellt werden kann demgegen(ite#®, alleVerfahren inder Lagesind, diezuvor er-
zielten Ergebnisse deutlich zu verbessern. Eine Ausnaliden zwei Ergebnissees Verfah-

rens GDAL, dieein Problemschwellenwertorientierter Verfahren aufdecken: Fir ORB1 und
ORB4 kann das Verfahren GDALl die Ldsungsqualitaten gegerdérefStartibsungnicht
(ORB4) oder nur ireinzelnen Fallen geringfligi@®RB1) verbessern und schneidegar er-
heblichschlechter als die elementadditiclimber ab. Da die Ergebnisger Hillclimber zeigen,
daR3sich in den Nachbarschaftder Ausgangslosungen Kandidaten besserer Qubbféiden,

folgt, daBGDA1 diese Losungen nicl@ntdeckt.Eine mutmalliche Erklarunigt, dald das
Verfahren regelmafig zunachst schlechtere Losungen akzeptietiabadlokale Optima er-
reicht, die aufgrunetines zu geringen Schwellenwertes nicht verlagssen kénnen. Die -
zunachst widerspriichlich anmutende - Mdglichkeit, durch Akzeptamzs LK geringerer
Qualitatein lokales Optimum zerreichen, ist dabei auf den verwendeten nicht-symmetrischen
Modifikationsoperator zurtickzufiihren, déie Umkehrung einer Modifikation niclmotwen-
digerweisegestattet.Durch eine Erhdhung der Startschwelle um 18(hheiten in Version
GDA2 wird die dargestellte ,Pathologie (fur die Testproblemear beseitigt, jedoch deuten

die deutlich hoheren Laufzeiten, disnenerhohterAnteil akzeptierter Modifikationesignali-
sieren, bei gleichzeitigur geringfligig verbesserter durchschnittlicher Losungsqualitat an, daf3
das Konvergenzverhalten des Verfahrens GDA gegeniber den anderen angefuhrten Verfahren
als schwach zu bewerten ist.
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SAl SA2 TA GDA1 GDA2 ™wW FAP
ABZ5 Cav 124595 124570 125095 125115 124955 124795 124235
Chest 1238 1238 1238 1238 1242 1238 1238
(*1234) | Giorst 1255 1255 1266 1268 1263 1285 1252
Dray-oon [%0] 0,97 0,95 1,37 1,39 1,26 1,13 0,68
o 6,01 5,08 6,14 5,51 4,13 10,92 4,89
tav 24,31 28,50 30,82 28,31 43,30 27,93 30,39
ABZ6 Cav 95340 95125 96035 95640 95310 95760 94935
Chest 945 947 947 947 946 947 947
(*943) | Guorst 974 966 975 972 960 979 966
Dav-oon [%6] 1,10 0,87 1,84 1,42 1,07 1,55 0,87
o} 7,76 5,98 7,25 5,89 5,15 9,35 5,05
tav 17,49 26,13 28,34 31,52 46,16 23,82 27,19
LAW19 |Ca 85545 85955 86Q00 86200 86305 85365 84895
Chest *842 850 850 *842 854 *842 *842
(*842) | Guorst 872 872 873 879 873 866 860
DAav-oon [%0] 1,60 2,08 2,14 2,38 2,50 1,38 0,43
o} 7,50 6,79 5,77 9,26 5,39 6,84 6,01
tav 16,01 25,69 35,11 32,28 47,31 28,39 2771
LAW20 |Ca 91525 90845 91595 91730 91680 91370 90545
Chest 907 *902 *902 909 907 *902 *902
(*902) | Guorst 966 920 940 946 925 959 91p
Dav-oon [%0] 1,47 0,72 1,55 1,70 1,64 1,30 0,38
o 12,12 5,45 8,10 8,43 4,73 11,06 3,71
tav 16,75 26,11 32,29 32,26 45,34 25,61 27,09
FT3 (0% 967,70 96475 97465 98395 97630 96890 95620
Chest 949 939 954 952 955 952 *930
(*930) | Guorst 992 1010 992 1009 992 999 971
Dav-oon [%0] 4,05 3,74 4,80 5,80 4,98 4,18 2,42
o 10,09 15,13 11,71 14,57 10,61 11,30 9,62
tay 19,61 27,14 38,90 28,48 44,01 29,58 28,87
ORB1 G 110325 110140 110970 150420 111295 111380 108790
Chest 1073 1071 1079 1479 1078 1087 1067
(*1059) | Guorst 1154 1123 1146 1563 1149 1203 1103
Dav-onn [%0] 4,18 4,00 4,79 42,04 5,09 517 2,73
o} 18,05 13,14 19,29 38,49 14,96 26,40 10,28
tav 17,52 26,53 35,76 2,06 42,41 28,82 29,78
ORB2 Gv 91020 90900 91830 91595 91770 90725 90260
Chest 896 892 904 901 907 893 891
(*888) | Guorst 924 927 934 935 935 933 91P
Dav-oon [%6] 2,50 2,36 3,41 3,15 3,34 2,17 1,64
o} 7,61 9,46 7,93 9,89 7,82 9,97 7,34
tay 18,38 27,14 33,61 32,45 45,33 30,47 28,82
ORB3 Gv 105245 106110 107645 106300 107385 105880 104110
Chest 1029 1023 1045 1032 1047 1040 *1005
(*1005) | Guorst 1076 1117 1108 1101 1095 1081 1071
Dav-oon [%0] 4,72 5,58 7,11 577 6,85 5,35 3,59
o} 11,43 21,53 12,93 15,93 13,07 9,90 19,02
tav 17,86 26,44 35,27 25,41 41,26 30,75 29,r4
ORB4 Gv 105355 104000 103930 1407 10385 103555 102800
Chest 1019 1012 1013 1407 1015 1012 1012
(*1005) | Guorst 1089 1068 1073 1407 1070 1064 1055
Dav-onn [%0] 4,83 3,48 3,41 40,00 3,30 3,04 2,29
o} 18,80 16,07 13,05 0,00 13,17 14,14 9,86
tay 18,51 27,36 34,62 1,69 47,14 29,52 29,72
ORB5 Gv 94535 91935 92480 92605 91170 91450 90385
Chest 908 895 902 894 895 898 891
(*887) | Guorst 978 948 943 999 934 940 941
Dray-oon [%0] 6,58 3,65 4,26 4,40 2,78 3,10 1,90
o} 19,39 14,09 13,01 22,62 9,88 14,53 11,04
tay 17,78 25,38 38,06 28,92 46,42 30,79 27,04
Legende: G . durchschnittliche Zykluszeit; dest . beste ermittelte Zykluszeit;
* : optimale Lésung (minimale Zykluszeit); wés: : Schlechteste ermittelte Zykluszeit;
tav : durchschnittliche Laufzeit in Sekundenp . Standardabweichung der Zykluszeit;
Dav-opt) [%0] : durchschnittliche Abweichung vom Optimum in Prozent;
Tab. 3: Resultate fur die lokalen Suchstrategien



Feinterminierung unter restriktiven Laufzeitanforderungen (Teil I) -14 -

6. Fazit

Die in den dargestelltehestserzielten Ergebnisse motivieren eine Anwendung lok&aiesh-
strategien zunéherungsweisen Losung betrieblicher kombinatorischer Optimierungsprobleme,
da mit ihrer Hilfe die Losungsqualitat einfachgut eingefiihrter Heuristiken signifikagestei-

gert werden kann. Dédachteil fehlender allgemeingultiger Evaluierungstechniken insbesonde-
re fur eine Anwendungnter ,harten“ Zeitconstraints verlidoei einer Hybridisierung bereits
eingesetzter Verfahremit einfachenSuchstrategien an Bedeutung, elae Beibehaltung des
Losungsniveaus dieser Verfahren gesichert ist. Dartber hinausdeeteinsatz der Suchstra-
tegien dengroRen Vorteil, ohndlindestanforderungen an verfligbare Laufzeiten auszukom-
menund somit annaherngkliebigeverfigbare Rechenzeiter Verbesserunginer Problem-
I6sung nutzen zu kénnen. Aus Anwenderperspektive ist es dabei erfrdali#in besonders
einfach zu parametrisierendes VerfahfEAP) dominierte; dieses Ergebmairde inzwischen

in einigen weiteren Studien fir Laufzeiten bis zu ca. 10 Minuten bestatigt.

Die dargestellteTestsbesitzen sowohl aufgrurder eingeschrénkterofle deuntersuchten
Problemstellungen als aubimsichtlichder Limitierung auf jeweilsnaximal zwei Paragtrisie-
rungsvarianten und genain Laufzeitniveawnur eine beschrankt@dussagekraft. Sie dienten
insbesonderder Vorauswahtlerjenigen Verfahren, die weiterfihrendeest unterzogen wer-

den, um derkinfluld der verfahrensindividuellearameter aufie Leistungsfahigkeier Ver-
fahrenunterunterschiedlichen Laufzeitanforderungen und fiir unterschiedliche Problemgrof3en
zu untersuchen. Auch die Dokumentation der Tests wird dementsprechend fortgefihrt.

Abschlie3end sei auf zwei lokaRuchstrategien hingewiesen, die im vorliegen@est nicht
bertcksichtigt wurden: Ausgeschlossen wurden mimen multidirektionale Verfahren wie
z.B. genetische Algorithmen, in denen Populationen (m8hrelementiger Mengen) von L06-
sungskandidaten verwaltet werdéuf Grundlagevon Populationen kénnen neue Modifikati-
onsoperatoren forntiert werden, die neue Losungskandidaten aus den ,Bausteinen“ bereits
vorhandener Kandidaten generieren (Rekombinationen)eidbgnit multidirektionalen Ver-
fahren bei der Behandlung des JSS gute Ergebmissiehtlichdererzielbaren Losungsqualitat
erreicht werden [7,10]eidet das Laufzeitverhalten i.d.Bater der teureWervielfachung po-
tentieller Problemlésungskandidaten. Ein Nachwe&? derNachteil dieser Vervielfachung
durcheinen(Ldsungs-) Qualitatsgewinn durch Anwendwey Rekombination ,wettgemacht®
wird, stehtbisheraus.Ein unbestrittener Vorteil multidirektionaler Verfahren ist jedoch das in-
harente Parallelisierungspotential durch die weitgeleamukitlicheund unabhéngige Bearbei-
tung eirzelner Populationsmitglieder (Individuen), d#@wen Einsatz in parallelen DV-
Umgebungen nahelegt [5].

Unberucksichtigtblieb ebenso das - wie digetesteten Verfahreanidirektional arbeitende -
Verfahren de§abu Search13,14], obwohl aktuelle Forschungsarbeiten dieses Verfahren als
die z.Z. leistungsfahigste lokale Suchstrategie sowhkichtlich der erzielbaren L&sungs-
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qualitdt als auch insbesondenesichtlich der benétigtenLaufzeiten ausweisef6,18,21].
Grund fir die Vernachlassigung im dargestellf@st war, dalginige Testsmit einemTabu-
Search-Verfahren auf eiraf3erordentliche Sensibilitdes Verfahrens bzgiler Pararatrisie-
rung hindeuteten (vgl. dazuB. auch18]). Tabu-Search-Verfahren durchsuchen dariber hin-
aus die Nachbarschaft einer Ausgangslosung i.d.R. vollstandap(sibre Effizienzweitaus
engermit der GroRe deNachbarschaft eines Losungskandida&terreliertals dieder hier ge-
testeten Vdahren. Da bei eineAdaption lokaler Suchstrategien fur praktische Scheduling-
Probleme geradeie Ubertragbarkeilerauf ,idealen“Strukturen barhenden Nachbarschafts-
konstrukte sehfraglich ist - dies gilt auch filas im vorliegendeiiest verwendet&lachbar-
schaftskonstrukt - wird das Laufzeitverhalten einer Tabu-Search-Varianiatéischiedliche
Nachbarschaftskonstrukte z.Z. untersuchtdaBauf eine Bertcksichtigung im dargestellten
Test verzichtet wurde.

Fiur einen weiterfuhrenden Vergleicler im vorliegenden Beitrag vorgestellten Verfah-
ren(svarianten) mit den Ergebnissamderer Autorerseiz.B. auf die Arbeiten2,3,4,6,7,10,
17,18,22] verwiesen, in denen ebenfalls heuristische Verfahren faE&as.aanhandder hier
gewahlten Problemstellungen evaluiert werden.
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