Optimierte

Guterverkehrsplanung mit
Evolutionaren Algorithmen

Thomas Weise, Universitat Kassel, Alexander Podlich, Manfred
Menze, Micromata GmbH, Kassel und Christian Gorldt, Universitit

Dipl.-Inf. Thomas Weise arbeitet als wissen-
schaftlicher Mitarbeiter in der Verteilte Systeme
Gruppe der Universitdt Kassel. Sein Forschungs-
thema sind Evolutionére Algorithmen.

Dipl.-Inf. Alexander Podlich arbeitet als Soft-
wareentwickler bei der Firma Micromata GmbH.

Dipl.-Ing. Manfred Menze arbeitet als Projekt-
leiter fur Individualsoftware-Projekte mit dem
Schwerpunkt Logistik bei der Micromata GmbH
in Kassel.

M.Sc. Christian Gorldt arbeitet als wissen-
schaftlicher Mitarbeiter am BIBA - Bremer
Institut fur Produktion und Logistik GmbH an
der Universitdt Bremen im Bereich Intelligente
Produktions- und Logistiksysteme.

In diesem Beitrag wird ein Ansatz
der Frachttransportplanung mithilfe
von evolutiondren Algorithmen vor-
gestellt. Ziel ist es, eine Entschei-
dungsunterstiitzung im Bereich der
Transportplanung zu schaffen um die
Disponenten bei der tédglichen Planung
zu unterstiitzen. Ein wichtiges Ziel-
kriterium ist dabei moglichst umwelt-
schonende Transporte zu disponieren,
um so z.B. die Transportleistung (km)
zu minimieren. Der in diesem Beitrag
vorgestellte Prototyp wurde mit realen
Daten der DHL auf die Eignung in
der Transportplanung getestet. Die
Ergebnisse der Berechnung werden
dabei mit den realen Frachtplinen

© GITO-Verlag

Bremen

verglichen. Weiterhin werden unter-
schiedliche Einstellungen fiir den evo-
lutiondren Algorithmus experimentell
untersucht und deren Nutzbarkeit
durch statistische Tests verifiziert.

Mit dem aus dem Handel innerhalb
der Europédischen Union und dem glo-
balen Import und Export resultierenden
stetig ansteigenden StraBengiiterverkehr
wichst das Bediirfnis einer intelligenten
Losung fir die strategische Planung in
der Logistik. Solch ein Planungsprozess
verfolgt die Ziele wie
(1)Maximierung der Gewinne bei
(2)Sicherstellung der piinktlichen Ein-

sammlung und Lieferung aller Gii-

ter und
(3)Nutzung aller verfiigbaren Mog-
lichkeiten fiir effiziente Transporte

(Schiene, LKW), d.h. Reduzierung

der gesamten Transportwege durch

bessere Kapazititenauslastung.
(4)AuBerdem soll der CO2 AusstoB

reduziert werden, um die Umwelt-

freundlichkeit zu steigern.
Der letzte Punkt ist in diesem Zu-
sammenhang als Nebeneffekt der an-
deren Ziele zu sehen, da z.B. die
Nutzung des Transporttragers Schiene
die Reduzierung der Lenkzeiten der
LKW-Fahrer ermdglicht. Jedoch stehen
nicht ausschlieBlich die 6konomischen
Gesichtspunkte (z.B. Personalkosten)
im Vordergrund. Auch &kologische
ZielgroBen werden bei der Planung
beriicksichtigt.

Ein effizienter Frachtplanungspro-
zess bringt weitere Besonderheiten mit

sich. Er muss sehr dynamisch sein um
auf Verkehrsbehinderungen schnell re-
agieren und die Route eines Verkehrs-
tragers zeitnah anpassen zu kénnen.
Das in diesem Beitrag vorgestellte Sy-
stem soll als Unterstiitzungshilfe fiir
den Disponenten verstanden werden,
um diesen bei der Zusammenstellung
der Tourenplidne zu unterstiitzen. Die
Daten stammen aus einem Transports-
zenario in dem als Verkehrstrager als
Wechselbehidlter bezeichnete Contai-
ner eingesetzt werden. Wechselbehilter
werden von Frachtfiihrern per LKW
transportiert. Pro LKW konnen zwei
Wechselbehélter befordert werden.

In der Literatur wird im Wesentlichen
zwischen exakten und stochastischen
Verfahren in der Frachttransportplanung
unterschieden. Insbesondere die zur
letzteren Gruppe gehdérenden metaheu-
ristischen Ansitze sind in den letzten
Jahren populidr geworden. Bezogen auf
die existierende Problemstellung bieten
diese im Vergleich zu den klassischen
Verfahren in einer sehr viel kiirzeren Re-
chenzeit eine sehr gute Losungsqualitat.
Bekannte Ansitze fiir unterschiedliche
Arten von Tourenplanungsproblemen
und Frachttransportplanungen sind u.
a. die Tabu-Suche [1-4], Simulated
Annealing [5, 6], Ameisensysteme [7,
8] und insbesondere die evolutioniren
Algorithmen [9-12]. Die genannten
Verdffentlichungen betrachten jedoch
meist spezielle Probleme des Tourenpla-
nungsproblems und beschiftigen sich
oft mit der geeigneten Implementierung
von Nebenbedienungen. Die GréBe der
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betrachteten Tourenplanungsprobleme
ist meist auf ungefihr 100 Kunden
oder Auftrige begrenzt [13,14]. Um
die oben genannten Verfahren effek-
tiv zu nutzen ist weiterhin umfang-
reiches Wissen {iber die Aufgabenstel-
lung (auch: Dominenwissen) bzw. tiber
das Szenario notwendig [15,16]. Die
in diesem Betrag vorgestellte Methode
integriert Doménenwissen in speziell
einen fir die Tourenplanung- und Op-
timierung entwickelten evolutionéren
Algorithmus. Dabei zeigte sich, dass
dieser Ansatz bei nahezu beliebigen
Einstellungen klassischen Verfahren fast
immer iiberlegen ist und Einsparungen
in der Gesamtfahrstrecke von bis zu
16 % erzielen kann.

Evolutionire Algorithmen

Evolutiondre Algorithmen sind Op-
timierungsverfahren, die sich an dem
Vorbild der biologischen Evolution
orientieren. Die natiirliche Evolution
beruht auf wenigen einfachen Me-
chanismen. Zum einen stehen Orga-
nismen im stindigen Wettstreit um
tiberlebenswichtige Ressourcen. Dabei
haben diejenigen, welche am besten an
ihre Umwelt angepasst sind, die besten
Chancen, diesem Selektionsdruck stand-
zuhalten. Sie kénnen sich fortpflanzen
und geben (den vererbbaren Teil) ihrer
Eigenschaften an ihre Nachkommen
weiter. Eine besondere Rolle spielen
dabei Mutationen, ungerichtete und
zufillige Veranderungen des Erbgutes,
die neue phinotypische Eigenschaften
hervorbringen kénnen. Bei sich sexuell
reproduzierenden Spezies findet zudem

Bild 1: Struktur eines Phinotyps R [20].

eine Vermischung des Erbgutes beider
Elternteile, auch Rekombination oder
Crossover genannt, statt. Da auch auf
die Nachkommengeneration wieder Se-
lektionsdruck lastet und wieder nur die
am besten angepassten Individuen ihre
Eigenschaften weiter vererben kdnnen,
findet eine langsame Anpassung der
Lebewesen an ihre Umgebung statt aus
der aber auch selten sprunghaft géanz-
lich neue Charakteristika hervorgehen
kénnen.

Dieser natiirliche Kreislauf aus ,Eva-
luierung® der Individuen, Selektion und
Fortpflanzung (Mutation, Rekombina-
tion) [17,18] wird in evolutioniren
Algorithmen (EAs) nachempfunden, um
schwierigste Problemstellungen zu 16-
sen. Wie die natiirliche Evolution ar-
beiten auch EAs auf einer Menge von
Loésungskandidaten, der sogenannten
Population. Jede Iteration (Generation)
eines EAs beginnt mit der Evaluierung
aller Individuen der Population hin-
sichtlich der Zielkriterien des Optimie-
rungsprozesses, welche als Funktionen
definiert sind. Abhdngig von diesen
Ergebnissen wird jedem Losungskandi-
daten eine relative Fitness zugeordnet.
Diese Fitnesswerte bildet die Grundlage
fir einen Selektionsprozess, der die
besten Individuen mit einer hohen
Wahrscheinlichkeit auswéhlt und den
weniger erfolgreichen eine geringere
.Uberlebenschance* gewihrt. Aus den
selektierten Losungskandidaten werden
neue Individuen generiert. Dabei fin-
det sowohl Rekombination, die Vermi-
schung zweier Individuen, als auch Mu-
tation, die zufillige Verdnderung eines
Loésungskandidaten, statt. Der evoluti-
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ondre Zyklus beginnt in der néchsten
Generation mit der Evaluierung der
neu erzeugten Population von vorne
und setzt sich fort, bis eine ausreichend
gute Losung gefunden wurde oder
ein anderes Abbruchkriterium, wie der
Ablauf einer vordefinierten, maximalen
Laufzeit, eingetreten ist.

Struktur des
Anwendungsbeispiels

Eine der ersten Entscheidungen, die
bei der Verwendung eines evolutionéren
Algorithmus zu treffen sind, ist die Ko-
dierung der Losungskandidaten. Um
die aus der Praxis gestellte, komplexe
logistische Planungsaufgabe zu 16sen,
kénnen traditionelle Kodierungen, wie
z.B. bindre Verschlisselung [19], ein-
fache Zahlenfelder, Matrizen oder reale
Vektoren nicht verwendet werden. Fiir
die Tourenplanung und -optimierung
muss ein Tourenplan ermittelt wer-
den, welcher unter Beachtung von
zeitlichen, rdumlichen, materiellen und
logistischen einschrankenden Bedin-
gungen giltig, d.h. durchfiihrbar, ist
und eine fristgerechte Transportauf-
tragserfiillung sicherstellt. Tm Rahmen
dieser Problemstellung wurden hier die
Ldsungskandidaten als eine Menge von
Tourenplinen (Phianotyp R) modelliert.
Das Bild 1 zeigt diese Struktur [20],
die sehr weit von den {Ublichen, eher
simplen Kodierungen EAs abweicht.
Eine Losungsmoglichkeit (R) beinhaltet
jedoch nicht unbedingt einen vollstan-
digen Tourenplan. Teillésungen sind
ebenfalls zuldssig und méglich, um die
gegebene Tourenplanungsproblematik
zu beschreiben.

Frachtplanung mit
evolutiondren Algorithmen

Ein wichtiger Bestandteil der Evolu-
tion sind die Reproduktionsoperatoren.
In diesem Anwendungsbeispiel wurden
insgesamt drei Rekombinations- und 16
Mutationsoperatoren definiert. Dabei
zielt jeder Operator auf eine bestimmte
Planungssituation ab, und versucht Lo-
sungskandidaten gerichtet (aber den-
noch zufallsbasiert) zu verindern, wo-
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bei jeder erzeugte Tourenplan stets
giltig bleibt. Sollte ein Operator auf
einen Losungskandidaten nicht anwend-
bar sein, weil er z.B. dazu fiihren wiirde,
dass ein LKW an zwei Orten zur gleichen
Zeit sein musste, so wird stattdessen ein
anderer Operator verwendet.
Verstiandlicherweise konnen in diesem
Beitrag nicht alle 19 Reproduktionso-
perationen aufgefiihrt bzw. spezifiziert
werden. Stattdessen werden nachfol-
gend stellvertretend vier Operationen
(Mutatoren) genauer erklart, welche in
Bild 2 exemplarisch dargestellt sind. Die
erste Operation (Bild 2a) ist anwendbar,
wenn mindestens ein Auftrag vorliegt
und dieser noch nicht ausgeliefert ist.
Der Operator wahlt dabei aus allen
verfligharen Transportmdglichkeiten die
Individuen zufillig aus. Verflighar be-
deutet in diesem Kontext, dass das
Individuum nicht in eine andere Tour
eingebunden ist. Transportunternehmer,
die sich dicht am Abholort befinden
werden mit einer hdheren Wahrschein-
lichkeit ausgewdhlt als solche, die weit
davon entfernt sind. Die Zuordnung der
Wechselbehélter erfolgt auf die gleiche
Art und Weise. Dieser Prozess fiihrt zu
ein bis drei neuen Touren, die im Phino-
typ hinzugefiigt werden. Falls in diesem
Prozess die Transportart ein LKW ist,
wird eine vierte Tour hinzugefiigt, der
zuriick zum Ursprung fiihrt. Bild 2b ist
die schematische Darstellung und stellt
somit einen neuen Routenverlauf dar.
Der Mutator in Bild 2c ist angewiesen

Bild 2: Mutationsoperatoren.

© GITO-Verlag

das gleiche zu tun wie in Bild 2.2. dar-
gestellt, falls ein ergdnzender Auftrag in
schon vorhandenen Touren eingefligt
werden kann. Besonders interessant ist
der LKW-trifft-LKW Mechanismus, sog.
Begegnungsverkehre, die der in Bild 2d
dargestellte Operator realisiert. In der
Kundenbelieferung kommt es sehr hiu-
fig vor, dass zwei unterschiedliche LKWs
in die entgegengesetzte Richtung fahren
(B -> D und D -> B, vgl. Bild 2d). Falls
es die geplanten Zeitfenster zulassen,
konnen sich die zwei LKW nahe bei ihrer
Route treffen und ihre Fracht unterei-
nander austauschen und somit bis zu
100 % der Fahrstrecke einsparen.

Zielfunktionen

Im Gegensatz zur natiirlichen Evolu-
tion ist ein Optimierungsprozess immer
zielgerichtet. Daher missen fir die Ver-
wendung eines evolutiondren Algorith-
mus Zielfunktionen definiert werden.
Nachfolgend werden drei Zielfunktion
fir das Tourenplanungsproblem naher
erlautert:

1. Auftragserfiillung:

Eine wichtige ZielgroBe in der Trans-

portplanung ist die Auftragserfiillung.

Es sollten moglichst viele Auftrige

auf einmal ausgeliefert werden. Kon-

nen nicht alle vorliegenden Auftrige
abgearbeitet werden, so miissen die

Disponenten externe Dienstleister an-

mieten bzw. werden diese Auftrige

am nichsten Tag disponiert. Die erste

Zielfunktion gibt deshalb die Anzahl
der nicht im Tourenplan berticksich-
tigten Auftrdge zuriick und muss
minimiert werden.

2. Gefahrene Kilometer:
Die zweite, ebenfalls zu minimierende,
ZielgroBe errechnet die gefahrenen
Kilometer (Fahrleistung) aller dispo-
nierten Fahrzeuge. Das Erreichen der
Kilometerreduzierung realisiert Koste-
neinsparungen und tragt zur Redu-
zierung des CO2-AusstoBes bei.

3. Laderaumausnutzung:
Die dritte ZielgroBe betrachtet die La-
deraumausnutzung der Ladungstra-
ger (Wechselbehilter). Ziel ist es eine
moglichst hohe Volumenauslastung
der Ladungstrdger zu erreichen, um
viele Auftrage pro Wechselbehilter zu
transportieren.

Schlussfolgerung

In diesem Beitrag wurde eine Fracht-
planungskomponente vorgestellt, wel-
che auf dem Ansatz der evolutioniren
Algorithmen basiert. Das System ist als
entscheidungsunterstiitzendes Tool fiir
bestimmte Anwendergruppen in der
Logistik zu verstehen, z.B. Disponent,
um diesen bei seiner alltdglichen Ar-
beit mit qualitativen Daten in der Ent-
scheidungsfindung zu unterstiitzen. Der
entwickelte Prototyp wurde mit realen
Daten ausgiebig getestet sowie stati-
stischen Tests unterzogen.

Dabei zeigte sich, dass dieser Ansatz
auch fiir groBe Datenbestinde fiir bis zu
mehrere tausend Transportauftrdge in
der betrieblichen Praxis anwendbar und
Klassischen Verfahren fast immer tiberle-
gen ist. Im Vergleich zu der manuellen
Disposition zeigten die Testergebnisse
eine mogliche Kilometereinsparung von
bis zu 17 %.

Bild 3 zeigt ein reprasentatives Test-
ergebnis flir einen evolutiondren Test-
lauf, bei dem insgesamt 642 Trans-
portauftrdge fiir einen Tag im Dezember
disponiert wurden. Auf der x-Achse ist
die Anzahl der durchlaufenen Genera-
tionen, auf der y-Achse die zu fahrende
Kilometeranzahl des besten gefundenen
Plans aufgetragen. Die grau eingezeich-
nete Gerade parallel zur y-Achse kenn-
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zeichnet dabei den Zeitpunkt, bei dem
alle Transportauftrage erfillt wurden. Bis
dahin werden stetig neue Touren zum
Plan hinzugefiigt und die Fahrstrecke
steigt an. Der erste vollstindige Trans-
portplan ist im Allgemeinen noch der
manuellen Disposition unterlegen (diese
ist mit der Gerade parallel zur x-Achse
gekennzeichnet). Mit steigender Anzahl
an Generationen findet der evolutionire
Algorithmus aber immer bessere Trans-
portplane und erreicht so z.B. bei Gene-
ration 15000 eine Kilometereinsparung
von ca. 13 %.

Wiéhrend Bild 3 eine Vorausplanung
eines gesamten Tages darstellt, die Uiber
Nacht auf einem zentralen Server erfol-
gen konnte, kann das Optimierungs-
system auch zur Echtzeitoptimierung
eingesetzt werden. Dabei werden Daten
der Wechselbehilter mithilfe von Tele-
matikeinheiten (z.B. GPS Positionsdaten)
an das System tibermittelt, um so auch
reale Ist-Situationen bei der Tourenpla-
nungsberechnung mit einzubeziehen.
Dadurch wird der Prototyp in der La-
ge sein, auch Onlineaktualisierungen
kleinerer Planungen, die zu einer Umge-
hung von Staus flihrt, zu bewaltigen.
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Schliisselwérter:
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Optimized Transport Planning
Based on Evolutionary
Algorithms

In this paper we introduced in trans-
port planning based on evolutionary
algorithms. The objective is to design a
decision support tool for transport plan-
ning manager to support the planning
process. An important criterion is to
minimize the transportation (km) by us-
ing this tool. The prototype introduced
in this paper was tested with real busi-
ness data to check the suitability for
transportation planning. Furthermore,
different settings for the evolutionary al-
gorithm are experimentally studied their
utility is verified with statistical tests.

Keywords:
transport planning, logistics, evolution-
ary algorithms
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