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Einleitung

Im taglichen Eisenbahnverkehr ist es bedauerlicherwdid® immer moglich, Verspatungen zu vermeiden. Es
besteht allerdings die Méglichkeit, daraus resultiereRdigeschaden in Form von verpassten Anschlissen oder
weiteren Verspatungen zu reduzieren. In der Praxis werienaiwendigen Entscheidungen tblicherweise basie-
rend auf Erfahrungswerten und menschlicher Einschatzatrgffen.

Diese Arbeit beschreibt, auf welche Weise unter Zuhilfenaimathematischer Modelle Computer verwendet wer-
den kdnnen, um Empfehlungen fir eine moglichst gute Entduhg aussprechen zu kénnen.

In Kapitel 1 wird das Anschlusssicherungsproblem vordiesteelches sich mit der Begrenzung der genannten
Folgeschaden beschaftigt. Unter anderem wird ein aus ddeNlerung resultierendes gemischt-ganzzahliges Pro-
gramm eingefihrt.

Verfahren zur Losung des vorgestellten Programms werdd&apitel 2 besprochen. Im Mittelpunkt steht dabei
das Branch-and-Bound Verfahren zur Bestimmung der Opltisiathg gemischt-ganzzahliger Programme. Dieses
Ldsungsverfahren hat allerdings den Nachteil, dass edgmrakinen Fall eine sehr hohe Laufzeit aufweist. Da im
Ernstfall schnell eine méglichst gute und nicht notwendigrmale Lésung bendtigt wird, ist man auf Heuristiken
angewiesen. Einige Heuristiken werden ebenfalls in Kagiteorgestellt. Diese Arbeit verfolgt unter anderem
das Ziel, eine neuartige Heuristik zu entwickeln. Hierfigrden kernbasierte Lernverfahren eingesetzt, welche
zunachst in Kapitel 3 kurz vorgestellt werden.

Die Anwendung dieser Heuristik auf das Anschlusssichesprablem wird in Kapitel 4 vorgestellt und untersucht.
Anhand von Testdaten wird die Frage untersucht, ob Ansataargehensweise sinnvoll sind oder nicht. Dies ist
insbesondere aus dem Grund von Interesse, dass kaum witesatAnwendung von kernbasierten Lernverfahren
zur Analyse ganzzahliger Optimierungsprobleme vorliegt.

Fur das Testen der Verfahren standen Fahrplandaten desdbeunt Bahn AG fiur einen Teil des Streckennetzes
im Harzraum zur Verfigung. Die numerischen Ergebnisse amurdit Hilfe eines C++ Programms unter Verwen-
dung von MATLAB- und GLPK-Schnittstellen erzeugt. Einigaugdlegende Konzepte des Programms und die
verwendeten Schnittstellen werden in Kapitel 5 vorgestell

Numerische Ergebnisse fir das Testgebiet sowie derenldmuang finden sich schlie3lich in Kapitel 6, welches
zusatzlich diese Arbeit mit einer Gesamtbetrachtung dieftth

Ergénzend findet man in Anhang A eine Auflistung der verwesrdBiptation.







1 Anschlusssicherung

Das Anschlusssicherungsproblem wird in Abschnitt 1.1 estellt. Dabei steht die Frage im Vordergrund, ob es
unter Umstanden sinnvoll ist, Anschlussziige warten zielgsgamit verspétete Reisende ihren Anschluss nicht
verpassen und auf diese Weise ihr Ziel mit méglichst gerigespatung erreichen.

In Abschnitt 1.2 werden zwei Modelle vorgestellt, um diedestellung nach der besten Warten/Nichtwarten Ent-
scheidung mit mathematischen Hilfsmitteln formalisieeenkdnnen. Dies fuhrt zu dem Begriff desléssigen
modifizierten Fahrplansvelcher eine Antwort auf vorhandene Quellverspatungesteléen kann. Fiur beide Mo-
delle werden Anforderungen in Form von linearen Ungleigdemvorgestellt, welche fur solch einen Fahrplan
erflllt sein missen.

Ausgehend von diesen linearen Ungleichungen als Nebemipeagen ist es nur noch ein kleiner Schritt hin zu
einem gemischt-ganzzahligen Programm, welches im Ab&chi@ vorgestellt wird. Mit einer geeigneten Ziel-
funktion sollen hierdurch die Kundenverspatungen minimierden. Dieses Programm nimmt somit fir das An-
schlusssicherungsproblem eine zentrale Rolle ein.

Die Komplexitat des Anschlusssicherungsproblems wirdbiséhnitt 1.4 diskutiert. Dort wird darauf eingegangen,
unter welchen Bedingungen das Problem schwer beziehuiggsigeecht zu [6sen ist.

Da im Allgemeinen nicht alle Ziige von bestimmten Verspaamigetroffen sind, miissen auch nicht alle modellier-
ten Fahrten in die Berechnungen eingehen, das Modell kaorretluziert werden. Abschnitt 1.5 befasst sich mit
der Frage, wie jene Bereiche des betrachteten Modellsaudgter aktuellen Verspétungs- und Entscheidungslage
identifiziert werden kdnnen, welche tatséchlich fur dietese Berechnung von Bedeutung ist.

Grundlage und wesentliche Quelle fur dieses Kapitel wa2éhuind [25].

1.1 Das Anschlusssicherungsproblem

Verspatungen sind im Personentransport tiber die Schieheinimer vermeidbar: Oft reichen schon kleine Zwi-
schenfalle wie zum Beispiel eine Signalstérung oder eiamkhende Fahrzeugttr, um eine signifikante Verspatung
hervorzurufen. Dabei kann solch eine Verspatung unter Bimagtn durch schnelleres Fahren und verkirzte Halte-
zeiten in den jeweiligen Bahnhofe reduziert, vielleickgaoeliminiert werden. Trotzdem werden meistens zunéchst
einige Bahnhofe verspétet angefahren. Dies ist argedlichlfe Fahrgaste, die auf die Nutzung des verspateten Zu-
ges angewiesen sind.

Besonders unangenehm ist es, wenn Fahrgéste in einem Bahmiwen weiteren Zug umsteigen wollen, dieser
Anschluss aber aufgrund der Verspatung des ersten Zugaseninoglicht werden kann, weil der Anschlusszug
bei der Ankunft des verspateten Zuges bereits abgefahrelm idiesem Fall missen diese Fahrgéste eine alter-
native Verbindung suchen oder auf den nachsten Anschlgssacten. Bei umsichtiger Fahrplantaktung ist diese
Wartezeit zum Gliuck tblicherweise begrenzt.

Eine Alternative kann sein, dass Anschlussziige auf verp@iige warten. Dies hat den Nachteil, dass weitere
Folgeverspatungen auftreten, welche wiederum anderehdussziige beeinflussen und sich so die urspriingliche
Verspatung im gesamten Transportnetzwerk ausbreiteieBernh Fall waren auch solche Fahrgaste von der Ver-
spéatung betroffen, die gar keinen Kontakt zu dem ursprihgkrspéateten Zug hatten.

Definition 1.1.1 Fur die Abfahrt oder Ankunft eines Fahrzeugs in einem Bahtrhte durch einen bestimmten
Vorfall zum ersten Mal eine Verspéatung auf. Diese bezetahaa alsQuellverspatungoder auchPrimarverspa-

tung.

Jede weitere Verspatung, welche nach Weiterfahrt oderddales Zuges beziehungsweise durch erméglichte An-
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schlisse hervorgerufen wird, heflgeverspatungoder auchSekundéarverspatung

Definition 1.1.2 Gegenstand de&nschlusssicherungsproblemsst die Frage, welche Kombination aus gehalte-
nen und verpassten Anschliissen bei bekannten Quellvergit zu einer minimalen Benachteiligung der Kunden
fuhrt und auf welche Weise der vorgesehene Fahrplan angep&sden muss.

Wenn keine Quellverspatungen auftreten, ist das Problesorkers einfach da in diesem Fall der vorgesehene
Fahrplan ohne Abweichungen eingehalten werden kann. D@&s&en eines Anschlusses muss noch nicht einmal
angedacht werden.

Offen bleibt an dieser Stelle, nach welchen Gesichtspuriteoptimieren ist, da sowohl gehaltene als auch ver-
passte Anschlisse Vorteile und Nachteile mit sich bringemlken. Halten aller Anschliisse mag eine einfache, aber
nicht notwendig gute L6sung darstellen. Gleiches gilt fis ¥erpassen aller Anschliisse, die von einer Verspatung
betroffen sind, das heif3t bestmdgliches Einhalten deglats.

Bemerkung 1.1.3 Eine punktliche Abfahrt des Anschlusszugesiist ...

e gutfir die Fahrgéste, welche ausschliel3lich den Anschiugautzen, da fir sie keine zusatzliche Verspatung
entsteht,

e schlecht firr jene Fahrgaste, die den verspateten Zug numérauf den Anschlusszug angewiesen sind, die
so genanntekdmsteigerihn aber verpassen.

Wenn der Anschlusszug wartet, so dass der Anschluss gehaite wobei allerdings eine Verspatung tibertragen
wird, ist ...

e gut flir jene Fahrgaste, die den verspateten Zug nutzen uddrirAnschlusszug umsteigen,

e schlecht furr all jene Fahrgaste, fur die das Warten des Alusslzuges eine zusatzliche Verspatung darstellt.
Diese kann durch Ausbreitung von Folgeverspéatungen au@iream ganz anderen Bahnhof auftreten.

Ein sinnvolles Ziel ist also die Bestimmung einer durchdasiKombination aus Warten/Nichtwarten Entschei-
dungen. Hierzu kann das Problem als ein bikriterielles @igtiungsproblem betrachtet werden, bei dem eine Ziel-
funktion aus den Verspatungsminuten und eine aus den \&ema&nschliissen resultiert. Abbildung 1.1 zeigt fur
ein examplarisches Verspatungsszenario die Menge deafiibiftriterielle Problem zuldssigen Losungen, wobei
jedem verpassten Anschluss das gleiche Gewicht zugeordmée, ebenso jeder Verspatungsminute eines Zuges
bei Ankunft und Abfahrt in einem Bahnhof. Jeder Datenputrésentiert eine Warten/Nichtwarten Entschei-
dung fur das gesamte Netzwerk und die geringstmdoglichtiesehden Folgeverspatungen fiir die selbe Menge
von Quellverspatungen. Die durch &indargestellten Losungen sind nichtdominiert, das heifdis@ die besten
Kandidaten fur eine zu wéahlende Ldsung, da alle weiteremh@sn bei gleicher Verspatungsanzahl eine hdhere
Folgeverspéatung beziehungsweise bei gleicher Folge&nsg eine hohere Anzahl von verpassten Anschliissen
reprasentieren.

Da es jedoch sehr aufwendig ist, zunachst alle nichtdomiérieL6sungen solch eines bikriteriellen Problems
zu bestimmen und aus diesen eine besonders geeignete dhdziwist es im Allgemeinen sinnvoller, sich auf
eine Form von nichtdominierten L6sungen zu beschrankess Béschieht durch Untersuchung einer gewichteten
Summe der einzelnen Zielfunktionswerte. Da Fahrgéaste ineieverpassten Anschluss auf den nachsten Zug
im Fahrplantakt warten missen, liegt die Wahl der TaktdalseGewicht fir jeden verpassten Anschluss nahe,
wahrend die Verspatungsminuten einheitlich gewichtetieer Dieser Ansatz fiihrt zu dem Optimierungsproblem,
welches ein zentraler Punkt dieses Kapitels und insbesewda Abschnitt 1.3 ist. Eine ausfuihrliche Behandlung
des bikriteriellen Anschlusssicherungsproblems findet mg27].

Zwar ist der Ansatz, die durchschnittlichen Kundenvenspgén zu minimieren, auch von sehr groRem Interesse, da
dies den Anfang des Weges zur besten Losung aus Kundenarskeitt. Allerdings werden hierfiir Daten wie zum
Beispiel Anzahlen der jeweiligen Umsteiger bendtigt, diehhimmer gleich bleiben und zusatzlich umstandlich
zu erheben sind. Zusatzlich weist das resultierende Optimgsproblem eine sehr viel komplexere Struktur auf,
wie [26] zu entnehmen ist.

IMan kénnte sogar sagen, es existiere gar kein Problem.
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1.2 Modellierung des Anschlusssicherungsproblems

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Betrachtung von Miedetum Anschlusssicherungsproblem, welche jeweils
zu einem gemischt-ganzzahligen Programm fihren.

In Abschnitt 1.2.1 wird zun&chst ein Modell vorgestelltsd@ch an jenem Netzwerk orientiert, welches sich aus
Bahnhofen und Verbindungen zwischen diesen zusammernidetztrtige Netzwerke sind als Netzplane verbreitet,
eine Nutzung dieses Modells erfolgt daher besonders intuit

Als nachster Schritt wird dieses Transportnetzwerk in Aipét 1.2.2 zu einem Ereignis-Aktivitats-Netzwerk ver-
feinert, welches die einzelnen Zugverbindungen inklu&ivesteigeméglichkeiten in den Vordergrund stellt. Es
ist weniger intuitiv, daflr aber eleganter als das transydzorientierte Modell. Au3erdem eignet es sich beson-
ders gut fur rechnergestitzte Loésungsansétze. Zuséaiiahzumerken, dass dieses Modell auch fur allgemeinere
Netzwerke verwendbar ist, sofern sie kreisfrei sind.

1.2.1 Transportnetzwerk

Die Orientierung an einem Netzwerk aus Bahnhofsverbindomgt naheliegend, da dieses als Netzplan blicher-
weise bereits vorhanden ist. Aul3erdem ist die Struktur gemkompliziert als bei anderen Modellansatzen, so
dass ein vertrauter Umgang auch ohne umfangreiche Eimanigemoglich ist: Durch eine an die vorliegenden
geographischen Verhaltnisse angelehnte DarstellungekoBahnhofe von Interesse schnell identifiziert werden.
Problematisch ist allerdings, dass die zeitliche Struktoes Fahrplans im Rahmen solch eines Bahnhofsverbin-
dungsnetzwerks schwierig zu veranschaulichen ist.

Definition 1.2.1 (nach [26]) SeiV eine Menge von Bahnhdfen usiC V' x V' eine Menge von ungerichteten
Bahnhofsdirektverbindungen. Eiflansportnetzwerk ist ein ungerichteter Grap'N = (V, E), das heil3t ein
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Netzwerk mit Bahnhdfen als Knoten und DirektverbindundgeKanten.

Notation 1.2.2 (nach [26]) Sei fur solch eirf’ N = (V, E') eine Mengd’ von Fahrzeugen gegeben. Bezeichne fiir
ein beliebiges Fahrzeuge F

e V9 C V die Menge der Bahnhofe, an denen Fahrzginglt und

e 19 C V9 x V9 die Menge der Direktverbindungen, welche das Fahrzengtzt.
Hat man in einem Bahnhef< V' die Moglichkeit, von Fahrzeug € F in Fahrzeugh € F umzusteigen, so wird
dieser Anschluss durdfy, h, v) beschrieben. Die Gesamtheit aller solcher Anschliisse fsis als eine Menge
U C F x F x V beschreiben.
Dabei kann angenommen werden, dass jedes Fahgzeug in jedem Bahnhof hdchstens einmal hélt. Dafir kann
unter Umstanden eine zeitabhéngige Darstellung der Bdamiodwendig werden.
Definition 1.2.3 (nach [26]) Ein Fahrplan II ist gegeben durch Zahlef,,,, Hdepz € Ny fur alleg € F,
v € V9, wobei gilt:

e IL,., ist die geplante Ankunftszeit des Fahrzeygs Bahnhob,

o I4ep, ist die geplante Abfahrtszeit des Fahrzeygen Bahnhob.
Ein FahrplanII heil3tzulassig wenn die folgenden Bedingungen (1.1), (1.3) und (1.5)lesfiid.
Dabei konnen die Zeitangaben des Fahrplans einheitlichwedse in Sekunden oder Minuten gemacht werden.
Bei der Implementierung zum Anschlusssicherungsproblendeeine sekundengenaue Darstellung gewahlt.

Wartebedingungen: Betrachte Fahrzeuge F'in Bahnhofv € V9.
SeiL; € Ny die vorgegebene Mindestwartezeit des Fahrzgu@sese kann beispielsweise den Fahrgasten
ermdglichen, das Fahrzeug zu betreten oder zu verlassensiadstellt sicher, dass der Fahrer eine Pause
machen kann. Die geplante Wartezeit des Fahrzgug8ahnhofv ist Hdepg — Iarr, - AN einen zulassigen
Fahrplan ist daher die folgende Bedingung zu stellen:

Maep, — Mareg = L. (1.2)
Durch Einplanung einer grof3zugigen Wartezeit kann sica Binfferzeits; ergeben:
Sy = Hdep; —Ilang — Ly. (1.2)
Fahrtbedingungen: Betrachte die Fahrt eines Fahrzeygs F' von Bahnhofu € V9 nachv € V9.
Sei Ly" € Ny die Zeit, die Fahrzeug bei maximaler Fahrtgeschwindigkeit fur die Fahrt vemachv

bendtigt, die sogenannte Mindestfahrtzeit. Die geplaiatertzeit isth; - Hdepg. An einen zulassigen
Fahrplan ist daher die folgende Bedingung zu stellen:

Harr; - Hdepg Z L;w (13)
Durch Einplanung einer grof3zugigen Fahrtzeit kann sick Buifferzeits;” ergeben:

sy = Mareg — Haepy — Ly (1.4)
Umsteigebedingungen: Betrachte schlieRlich einen Umsteigevorgang von Fahrgetid’ nach Fahrzeug € F
im Bahnhofv € V9 N V", das hei3t einen Anschlugg, h, v) € U.
SeiLy, € Ny die Mindestumsteigezeit, das heil3t die Zeit, die fur dasdésen des Fahrzeugsdas Aufsu-
chen des richtigen Bahnsteigs und das Betreten von Fahfzalsgnindestens notwendig erachtet wird. Die
geplante Umsteigezeit islyep,;, — larr,- An €inen zulassigen Fahrplan ist daher die Bedingung este

Haepy, — Mareg > Ly (1.5)
Durch Einplanung einer grof3zligigen Umsteigezeit kanneiich Pufferzeit, ergeben:
Son = aepy, — Marrg — L), (1.6)
Aus der Ganzzahligkeit von Angaben zu Fahrplanzeiten, BBhdartezeit, -fahrtzeit und -umsteigezeit ergibt sich,
dass auch die eingefiihrten Pufferzeiten ganzzahlig sind.
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Bisher wurden noch keine Verspatungen beriicksichtigteBane nun fir ein Fahrzeyge F und einen Bahnhof
v € V9 eine Quellverspatung mif; € No. Die Menge aller verspateten Ankiirfteird bezeichnet mit

Eael = {(g,v) : dy > 0}.

Dabei gelte die Konventiod, = 0 fir (g,v) & Eqel-

Angenommen, ein Fahrzeyge F erreicht Bahnhot € V¥ mit Quellverspatungly > 0. Dann wirde eine
einfache Erh6hung des WertHs,, ; umd; im Allgemeinen zu einem nicht mehr zulassigen Fahrplanefihian

ist daher neben einakarten/Nichtwarten Entscheidurfigr alle Anschlisse an einemodifizierten Fahrplarx,
bestehend aus Angabegyrg, :z:depz furalleg € F', v € V9, interessiert, welcher bezulglich der betrachteten Ziel-
funktion die besten Eigenschaften aufweist. Dabei ist averlien, dass ein modifizierter Fahrplan dann zuldssig ist,
wenn Wartebedingungen analog zu (1.1) und Fahrtbedinguagalog zu (1.3) erfiillt sind, das heil3t die Verspa-
tung eines Fahrzeugs wird auf den jeweils nachsten Bahrdroflk Ubertragen. Da an dieser Stelle nicht explizit
gefordert wird, dass Anschlussziige auf méglicherweisspéete Ziige warten, missen Umsteigebedingungen
analog zu (1.5) in einem zulassigen modifizierten Fahrpielmtmotwendig erfillt sein.

Definition 1.2.4 (nach [26]) Bei vorgegebenem Fahrpldh und einer Menge von Quellverspatung&n> 0 mit
v € V, g € F heil3t einmodifizierter Fahrplan x zulédssig wenn die folgenden Bedingungen gelten:

Tarrg = lawg +dy Vge F,veV9, (1.7)
Tdep, = Hdepg Yge F,veVy, (1.8)
Tdepy — Tarrg = Ly Vg€ F, veV?, (1.9)
Tarrg — Tdepy, = Ly Vg€ F, (u,v) € EY. (1.10)

Durch die Bedingungen (1.7) und (1.8) wird sichergestéliss der modifizierte Fahrplan auf dem urspriinglichen
aufbaut und dass Quellverspatungen beriicksichtigt weiedingung (1.9) sorgt dafiir, dass ein Fahrzeug, das
einen Bahnhof verspétet erreicht, diesen auch mit diessp¥itung verlasst. Bedingung (1.10) schlieRlich gewéhr-
leistet, dass ein Fahrzeug, das einen Bahnhof mit einep&arsg verlasst, diese auch bei der Ankunftim nachsten
Bahnhof hat. Die transferierte Verspétung kann sich dataeiimal um die jeweilige Pufferzeit reduzieren. (1.9)
und (1.10) ergeben sich aus (1.1) beziehungsweise (1 @@wamdet auk statt aufl.

Bemerkung 1.2.5 Nach Definition 1.2.4 breiten sich Folgeverspatungen eibgges ausschlie3lich von einem
Bahnhof zum jeweils ndchsten folgenden sowie innerhais&@ahnhofs auf die Anschlusszlige aus. Dies entspricht
einer Ausbreitung entlang verschiedener Pfade im Trartsptawerk, die sich zu Ba&umen zusammenfassen lassen.

Wie bereits erwahnt wurde, ist das Aufrechterhalten vonchAtisssen nicht notwendig, um einen zulassigen modi-
fizierten Fahrplan zu erhalten. Nun wird betrachtet, wie Méamten/Nichtwarten Entscheidungen in die Anforde-
rungen an einen zulassigen modifizierten Fahrplan aufniefaren.

Definition 1.2.6 (nach [26]) Ein Anschlusgg, h,v) € U in einem Bahnho# € V gilt als gehalten wenn Fahr-
zeugh € I auf Fahrzeugy € F wartet, das heil3t wenn

zdepz - zarr; Z LZh
Ansonsten gilt der Anschluss alsrpasst
Um die zuldssigen Lésungen des Anschlusssicherungspnetideschreiben zu kénnen, muss nun noch ein Zu-
sammenhang zwischen Warten/Nichtwarten Entscheidungémem modifizierten Fahrplan hergestellt werden.
Hierzu werden fiilg, h € F, v € V weitere Variablerydepg, Yarrg UNd zgp,, in Vektorschreibweisg und z,

definiert:
ydepg = \erspéatung, mit der FahrzeydBahnhofv verlasst,

ymg = \erspéatung, mit der FahrzeydgBahnhofv erreicht,

; { 0 wenn Anschlus$g, h,v) € U gehalten wird,
ghv —

1 wenn Anschlus$g, h,v) € U verpasst wird.

2Es ist zwar grundsatzlich méglich, auch fiir Abfahrten Quezbpatungen zuzulassen, dies wiirde aber eine umstéselidotation erfordern,
worauf an dieser Stelle verzichtet wird. Eine quellversfgibfahrt 1asst sich schlie3lich ohne wesentliche Atisériauch als verspatete
Ankunft am Ende der ausgehenden Fahrkante darstellen.
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Bei den Verspéatungen ist es hier unerheblich, ob es sich uatl-Qaler Folgeverspatungen handelt.

In vielen Féllen ist es praktischer, direkt mit den Versp@svariablen anstatt den modifizierten Fahrplanangaben
zu arbeiten. Fly € F', v € V9 bestehen dann offensichtlich die Beziehungen

v
mdepZ = Hdepg'*'ydep}

v v v
marrg - Harrg + yarrg-

Mit Hilfe der neuen Verspéatungsvariablgnlasst sich Definition 1.2.6 so umformulieren, dass ein Ahssh
(g9, h,v) € U alsgehaltengilt, wenn

yarrz - ydepz < S;h' (111)
Satz 1.2.7 (nach [26]) SeiM € Ny ein hinreichend groRBer Parameter. Dann {$t, z) genau dann zuldssig, wenn
die folgenden Bedingungen erfiillt sind:

Yarrg = dy V(g,v) € Eaer, (1.12)
Yarrg — Ydepy < Sy VgEF, veV, (1.13)
ydepg ~Yarrg < S0 Yo,ueV9 geF:(uv) € B9, (1.14)
~Mzghy + Yarrg — Ydep,, < Sgn  V(g,h,v) €U, (1.15)
Ydepy> Yarrg € No Vge F,veVd,
zgho € {0,1} V(g,h,v) €U.

Durch die Bedingungen (1.12) wird sichergestellt, dass @lliellverspatungen beriicksichtigt werden. An dieser
Stelle ist noch einmal anzumerken, dass das Anschlusssigygproblem trivial ist, wenn keine Quellverspatun-
gend; > 0 vorliegen: In diesem Fall sind die oben genannten Bedingoregfullt, wenn keine zusatzlichen
Verspatungen und keine verpassten Anschlusse auftreasrhelBty.,., = Ydepy, = 0Vg € Fv € V¥ und
Zghw = 0V(g, h,v) € U. Zusammen Miffa,r, Yaep > 0 ist (1.12) &quivalent zu (1.7) und (1.8).

Bedingungen (1.13) und (1.14) stellen eine UmformulierdeagBedingungen (1.9) und (1.10) unter Verwendung

der Verspatungsvariablen und Pufferzeiten dar. Bedinguri®) schliefRlich stellt sicher, dass bei jedem gehattene

Anschluss Verspatungen korrekt transferiert werden uttdtséstenfalls um die vorgesehene Pufferzeit verringern
kénnen.

Der ParametelM muss hinreichend grof3 gewéhlt werden, so dass jede resuliie Folgeverspatung kompensiert
werden kann. Dabei ist allerdings zu beachten, dass einafiegiVert unter Umsténden dazu beitragen kann, dass
einzelne Lésungsverfahren weniger effizient sind. Wie gbdkpater (siehe Bemerkung 1.2.16) noch hervorgehoben
werden wird, kdnnen Verspatungen sich ohne Einfluss an¥erspatungen nicht weiter verschlechtern. Daher ist

die WahlM = max dy ausreichend.
geEFveEV

1.2.2 Ereignis-Aktivitats-Netzwerk

In diesem Abschnitt wird ein Modell vorgestellt, welchega &reignis-Aktivitats-Netzwerk verwendet. Dies ist
eine Technik, die Ublicherweise im Bereich der ProjektplamAnwendung findet. Auf geeignete Weise werden
Ereignisseanalog zu den Knoten eines Graphs definiert, welche durckelian Form von geeignetehktivitaten
verbunden sind. Durch dieses Modell ist es méglich, die ddmwian betreffenden Grof3en alternativ zu strukturie-
ren und weiter gehende Analysen auf diese Weise zu erleichte

Grundlage des Modells sind je eine Menge von Bahnh&femd Fahrzeugeh', welche die Bahnhofe nach einem
mit Ankunfts- und Abfahrtszeiten vorgegebenen Fahrjlaanfahren, sowie Angaben zu Minimaldauer in Form
von Ly, Lg” und Ly, fur Fahrzeugg, h € F und Bahnhéfe:,v € V.

Notation 1.2.8 (nach [26]) JedeAnkunft eines Fahrzeugg € F' in einem Bahnho# € V9 wird als ein Ereignis
aufgefasst. Die Gesamtheit allankunftsereignissewird zusammengefasst in der Menge

Earr = {(g, v, arr) : Fahrzeugy € F erreicht Bahnhot € V9}.
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Zusétzlich wird jedéAbfahrt eines Fahrzeugg € F' von einem Bahnhaf € V9 als ein Ereignis aufgefasst. Die
Gesamtheit alleAbfahrtsereignissewird zusammengefasst in der Menge

Eaep = {(g,v,dep) : Fahrzeugy € F verlasst Bahnhof € V9}.
Die Gesamtheit aller Ereignisse wird mit
&= garr ) gdep
bezeichnet. Diese Ereignisse kdnnen als Knoten eines @negaiigesehen werden. Fir jedes Ereignés £ ist die
geplante Zeit des Eintretens gegeben durch

o — Moy, fallse = (g,v,arr) € Eupr,
e Hdep; fallse = (g, v, dep) € Egep.

Bezeichne auBerdem flr jedes Ereigais £ die Variabled. seine Quellverspatung, das heit = d; falls
e = (g,v,arr) € &, und0 sonst.

Notation 1.2.9 (nach [26]) Die Fahrt eines Fahrzeugg € F' von Bahnhot: € V9 nachv € V9 ohne Zwischen-
halt wird als eine Aktivitat aufgefasst. Sie beginnt mit dem Abfahrtsereighis= (g, u, dep) € Eqep UNd endet
mit dem Ankunftsereignis = (g, v, arr) € ... Die geplante Dauer der Fahrt ist gegeben dufch, — II..,, die
Mindestdauer durcli., = L;”. Die Gesamtheit alleFahrtaktivitaten wird zusammengefasstin der Menge

Adarive = {((g,u,dep), (g,v,arr)) € Egep X Earr : Fahrzeugy € F féhrt direkt
von Bahnhot: € V9 nachv € V9}.

Auch dasWarten eines Fahrzeugg € F im Bahnhofv € V9 wird als eine Aktivitdts aufgefasst. Sie beginnt
mit dem Ankunftsereignis = (g, v, arr) € &, und endet mit dem Abfahrtsereigris = (g,v,dep) € Egep.
Die geplante Wartedauer ist gegeben duftl — II.,, die Mindestdauer durclh,, = L;. Die Gesamtheit aller
Warteaktivitaten wird zusammengefasstin der Menge

-Await = {((ga v, arr), (gvvadep)) S garr X gdep}-

Schlielich wird auch jede Mdéglichkeit zddmsteigenvon einem Fahrzeug € F' in Fahrzeugh € F' im Bahnhof

v € V9N V" als eine Aktivitata aufgefasst. Diese beginnt mit dem Ankunftsereignis= (g, v,arr) € Eurr

und endet mit dem Abfahrtsereigris = (h,v,dep) € Eqep. Die geplante Zeitspanne zum Ermdglichen eines
Umsteigevorgangs ist gegeben dulth — II., , die Mindestdauer durch, = L, . Die Gesamtheit alletUmstei-
geaktivitdten wird zusammengefasst in der Menge

Achange = {((g,v,arr), (h,v,dep)) € Earr X Edep : €S ist moglich, im Bahnhafe V9 NV
von Fahrzeug € F nachh € F umzusteigeh

Die Gesamtheit aller Aktivitaten wird mit
A = Adrive U Await U Achange
bezeichnet. Die Pufferzeif, fiir eine Aktivitite = (eq, e2) € A ist gegeben durch
Sq =o, — I, — L.

Da jede Aktivitat mit je einem Ereignis beginnt und endetrigh die Aktivitdten mit den gerichteten Kanten eines
Graphen identifiziert werden.

Achange lasst sich auch darstellen durch

Achange = {((g; U, arr), (h’a U, dep)) : (gv h’) U) S Z/[},
also kanrf mit Achange identifiziert werden.

Definition 1.2.10 (nach [26]) Sei eine Mengé" von Fahrzeugen, eine Mendé von Bahnhdfen sowie ein zu-
lassiger Fahrplanll mit Ankunfts- und Abfahrtszeiten der Fahrzeuge in den Batemhgegeben. Eiireignis-
Aktivitats-Netzwerk A = (&, A) ist ein gerichteter Graph mit Knotenmeng§eind Kantenmengd.
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Bemerkung 1.2.11 (nach [26]) Mit Hilfe eines Ereignis-Aktivitats-Netzwerke¢ = (£,.4) und Mindestdauern
Lq, a € A, lasst sich Definition 1.2.3 umformulieren. Ein Fahrpllih € N‘O‘g' heil3t zulassig wenn fur alle
a = (e1,e2) € Aqgilt:

M, — I, > L.
Dieses Ereignis-Aktivitats-Netzwerk ist sehr viel komgdeals das in Abschnitt 1.2.1 vorgestellte Transportnetz-
werk, da nun jedem Bahnhof eine Vielzahl von Ereignissereatinet sind, die durch Warte- und Umsteigeakti-
vitdten untereinander verbunden sind, sowie Fahrtaltett, welche die Ereignisse in verschiedenen Bahnhdfen
miteinander verknupfen. Da es sich bei dem Ereignis-AtéisiNetzwerk um die zeitexpandierte Variante des
Transportnetzwerkes mit gleichem Fahrplan handelt, kimiagin keine gerichteten Kreise entstehen. Dies ist fur
weitergehende Uberlegungen von Bedeutung.

Fahrzeug g Fahrzeug h

Fahrzeug g Fahrzeug h

Abbildung 1.2: Zwei Ziige in einem Bahnhof — ModellierungTaismsportnetzwerk (nach [26])

Beispiel 1.1 (nach [26]) Betrachte einen Bahnhof, in dem von zwei verschiedeneniBémaus je ein Zug ein-
trifft. Fahrgaste kdnnen zwischen den jeweiligen Zigenteigen. Dann fahren die Ziige weiter, jeder zu einem
anderen Bahnhof. Die Modellierung dieser Situation nach derschiedenen Ansétzen wird in den Abbildungen
1.2 und 1.3 verdeutlicht.

Fahrzeug g
fahrt

Fahrzeug h

fahrt
Fahrzeug g Fahrzeug h
wartet wartet
umsteigen
von g nach h
Fahrzeug h
fahrt

Fahrzeug g
fahrt

Abbildung 1.3: Zwei Ziige in einem Bahnhof — Modellierungeatsignis-Aktivitats-Netzwerk (nach [26])
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1.2 Modellierung des Anschlusssicherungsproblems

Das erste Modell enthalt lediglich den Bahnhof, in dem digezéufeinander treffen, sowie den jeweils vorherge-
henden und nachfolgenden Bahnhof mit Direktfahrkantesm, flnf Knoten und vier Kanten. Aus dem Netzwerk ist
nicht unmittelbar erkennbar, dass die Ziige im Bahnhof waager dass ein Umsteigen moglich sein soll. Auch
Zeitangaben sind nicht Teil des Netzwerks. Dafir ist esditigs sehr Gibersichtlich.

Das zweite Modell enthalt hingegen fiir jeden Zug eine Alvfatm einem Startbahnhof, eine Ankunft und Abfahrt
im Umsteigebahnhof, und eine Ankunft im Endbahnhof. Zurjedieg gehtren zwei Fahrtaktivitaten und eine
Warteaktivitat, aulRerdem liegen zwei Umsteigeaktivitater. Es gibt also insgesamt acht Ereignisse und acht
Aktivitaten. Es sind sehr viel mehr Details im Netzwerk enker. Bei umfangreicheren Modellen verliert man aus
diesem Grund bedauerlicherweise leicht den Uberblick.

Definition 1.2.12 (nach [26]) SeiNV = (£, A) ein Ereignis-Aktivitats-Netzwerk, also insbesondereeiklischer
Graph. Dann lasst sich sowohl fir die Ereignisse als auctdi@irAktivitdten eine strikt partielle Ordnung und
eine partielle Ordnungx definieren:

1. Seiere;, es € € beliebig.

e ¢ < ex wenn es inV einen Pfad gibt, der Ereignis, vor e enthélt.
e 1 < ez Wenne; < ey 0dere; = es.

2. Seieruy, ay € A beliebig.

e a; < ay fallsin M einen Pfad gibt, der die Aktivitét; vor ao enthalt.
e a1 X asfallsa; < as odera; = as.

3. Seif? C £. Danniste; € £° einminimales Elementvon&?, wenn es keir, € £° gibt mites < e;.

4. SeiA’ C A. Dannista; € A einminimales Elementvon A%, wenn es kein, € A° gibt mita; < as.
Bemerkung 1.2.13 (nach [26]) Fur jede nichtleere Mengg&® C & (oder A° C A) existiert ein minimales Ele-
ment, da das Netzwerk azyklisch ist. Dieses minimale Eleistenicht notwendig eindeutig. Allerdings ist die
Relation< genau dann eine totale Ordnung auf der Megebeziehungsweisd®, wenn diese Menge in einem
Pfad enthalten ist.
Es ist moglich, einen Zusammenhang zwischen der parti€tenungsrelatiork und dem Fahrplall herzustel-
len. Insbesondere kann eine beliebige MefifeC £ unter Berticksichtigung vor angeordnet werden, sofern
jede Mindestdauek,, echt gréRRer als Null ist. Die Grundlage hierfur stellt ddgémde Lemma dar.
Lemma 1.2.14 (nach [26], Beweis in dieser Arbeit hinzugefiy Seill ein zulassiger Fahrplan fun.

1. Flrey, eq € € gilt stets, dass aus, < e; die Eigenschaftl,, < II., folgt.

2. Seie? C &, e; € £° beliebig. Wendl,, = mlg I, undL, > 0 furalle a = (ez,e1) € Amitey € £°,
ez €

dann iste; ein minimales Element vaff in Bezug auf.
Beweis: Seill ein zuléssiger Fahrplan fur ein Ereignis-Aktivitats-Neezk V' = (£, A).

1. Seieney,es € & beliebig mit der Eigenschaft; < es. Im Netzwerk existiert also hach Definition
1.2.12 ein Pfach = e;...es. Seien dabet!, e}, € £ beliebige aufeinander folgende Ereignisse auf
diesem Pfad, das heift es gibt eine Aktivitdt A mit a = (e, e}). Dall als zuléssig vorausgesetzt
wird, gilt IT,; + L, < IL., und weger’, € Nerstrechtl,, <II.

Induktiv erglbt sich nach Betrachtung aller AkthltatertIang des Pfad% dasstatsachlicH,., <TI.,
gilt.

2. Es gelte die oben genannte Voraussetzung. Angenonamin kein minimales Element voft.

Nach Bemerkung 1.2.13 enthadlt stets mindestens ein minimales Elemept, und insbesondere
eines mite,,;n < e1. Unterscheide nun folgende Félle:

a) Il . <II.,: Dies widerspricht der Voraussetzuhlg, = nm?()Hez <Il_..
ex€
b) I, . = IL.: Wegeneni, < e; gibt es inN einen Pfadp = ey ... 1. Seiex € £ der un-

mittelbare Vorganger vom; auf p, das heill{p = ey, - .. e2e1 Und es existiert eine Aktivitat
a = (eg,e1) € A. Esgiltenin = e2 < e1, nach 1. somitl <II., < Il undin diesem Fall

sogarll = Il., = Il., . Dall zulassig ist, muss alsb, = 0 g_elten. Dies steht im Widerspruch

€min
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zur zweiten Halfte der Voraussetzung.
c) Il..,. > I, : nach 1. nicht mdglich, da,i, < e;.
Unter den genannten Voraussetzungeniistlso ein minimales Element vai?.

O

Es ist anzumerken, dass die Umkehrung der Aussagen von Ldn#rial im Allgemeinen nicht gilt. Wenn nun
allerdings die Ereignissg’ = {e1,ea,. .., eje0} € € nach Planzeit sortiert sind, das heif3t

M, <I, <...<II

e‘go‘)

und es ist zusétzlich die Voraussetzung> 0 fur allea = (e;, e;) € Amite;, e; € E° erfullt, dann giltey, A ex—1
Vk=2,..., }50}. Eine Menge von Aktivitdten kann auf hnliche Weise angeetaverden.

Wie bereits bei dem auf dem Transportnetzwerk basierendmeNMwerden Quellverspéatungen als bekannt vor-
ausgesetzt, das hei3t es gibt eine Mefige C £ mit d. > 0 fur alle e € &4e. Ansonsten gelte, = 0 flr

e € £\ &qa. Die Verspétung des Ereignisses Eq4.1 hat nun zur Folge, dass der tatséchliche Eintrittszeitpunk
nicht mehr mit dem geplanten Zeitpurnilét zusammenfallt. Eine Erhéhung vdf, um d. kann dann zu einem
unzuléssigen Fahrplan fuhren. Die folgende Definition iise &Jmgestaltung von Definition 1.2.4, basierend auf
der Notation zum Ereignis-Aktivitats-Netzwerk. Sie issliresondere &quivalent zu Definition 1.2.4.

Definition 1.2.15 (nach [26]) Ein modifizierter Fahrplan x mit Angaben. € Ny fir alle e € £ hei3tzulassig
wenn die folgenden Bedingungen gelten:

Il +d. Vee€&, (1.16)
La Va = (617 62) S Await U Adrive- (117)

Te 2
xez - :1761 2

Bedingung (1.16) stellt sicher, dass kein Ereignis frulietreten darf als geplant, aul3erdem werden hierdurch die
Quellverspatungen fir alle € £4.) berticksichtigt. Mit Hilfe der Bedingungen (1.17) wird dafiesorgt, dass die
Verspatungen korrekt von einem Ereignis auf das nachstengnder Fahrt- und Warteaktivitaten tibertragen wird.

Bemerkung 1.2.16 Auch an dieser Stelle ist analog zu Bemerkung 1.2.5 anzemgtkss Folgeverspatungen sich
ausschlieRlich baumférmig entlang von einzelnen Pfadeeatawerk ausbreiten. Entlang eines Pfades kann sich
die Verspatung eines Ereignisses verglichen mit der Véuspgdes Vorgangerereignisses nur dann vergrof3ern,
wenn es zusatzlich Teil eines anderen Pfades ist, Uber dengedRere Folgeverspatung tbertragen wird, oder
wenn das Ereignis selbst quellverspatet ist. Im Allgemeirimmmt allerdings die Verspatung entlang eines Pfades
ab oder bleibt gleich. Insbesondere in Kombination mit deDiefinition 1.2.12 vorgestellten Ordnungsrelation
wird dies in Abschnitt 1.5 noch von Bedeutung sein.

Auch die Formulierung der Bedingungen in Satz 1.2.7 wirdiamdue Notation angepasst. Hierzu werden zunéchst
folgende Entscheidungsvariablen eingefiihrt:

ye = Verspatung des Ereignisseg &
P 0 wenn Umsteigeaktivitét € Acnange gehalten,
@ 1 wenn Umsteigeaktivitét € Achange VErpasst.

Satz 1.2.17 (nach [26]) Sei M € Ny ein hinreichend gro3er Parameter. Dann igt,z) mit y € N‘O‘g‘ und

z € {0, 1}‘“4“*"‘*“%@‘ eine zuldssige Ldsung fir das Anschlusssicherungsprobterm die folgenden Bedingungen
erfillt sind:

Ye Z de Ve € gdel; (118)
Yei — Yeq S Sa Va - (61, 62) € -Await U -Adrive7 (119)
—Mz, + Yer — Yeq < s VYa= (61; 62) S Achange- (120)

Notation 1.2.18 (nach [26]) Die Menge der zulédssigen Losungen des Anschlusssichemabésms wird bezeich-
net durch

Feaspy = {(y,2) € Nl x {0, 1}Amnsel . (v 2) erfillt (1.18), (1.19) und (1.20)
Dabei steht das KurzédM sowohl hier als auch in den folgenden Abschnitterifalay Management
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1.3 Ein Optimierungsproblem

1.3 Ein Optimierungsproblem

Im vorigen Abschnitt wurden Nebenbedingungen eingefivetche die Menge der zuldssigen modifizieren Fahr-
plane definieren. Dieser Abschnitt befasst sich mit der Abég in dieser Menge die besonders guten Fahrplane zu
identifizieren. Abschnitt 1.3.1 zunéchst befasst sich mié® Sonderfall, in dem das Auffinden eines optimalen
modifizierten Fahrplans besonders einfach ist. Trotz sejegngen Flexibilitat ist dieses Problem fir die spater
vorgestellten Losungsverfahren von Bedeutung.

In Abschnitt 1.3.2 wird eine lineare Zielfunktion vorgdfitavelche der Bestimmung der Qualitat eines modifizier-
ten Fahrplans dient. Jener Fahrplan, welcher nach diesBu@ktion die beste Qualitat aufweist, wird als optimale
Ldsung des Anschlusssicherungsproblems hervorgehoben.

1.3.1 Ein Sonderfall: Alle Anschlisse sind festgelegt

Wenn alle Anschliisse festgelegt sind, ist die Bestimmungsoptimalen Fahrplans besonders einfach. Es werden
zwei Verfahren vorgestellt, durch die die Summe der Mindarsippatungen minimiert wird, um auf diese Weise
einen modifizierten Fahrplatzu erhalten, der moglichst wenig vom urspringlichen FamH abweicht.

Notation 1.3.1 (nach [26]) SeiAcnange @ls Menge von Anschliissen gegeben. Bezeichne

Afix die Menge der Anschliisse, die gehalten werden sollen,

Amiss - die Menge der Anschliisse, die verpasst werden sollen,

A°per - die Menge der Anschliisse, fir die noch nicht entschiedeolistie gehalten oder verpasst werden sollen.
Damit gilt Achange = Afix g Amiss  Aopen zyr Vereinfachung der Notation setze

A(Aﬁx) = Await U Adrive U Aﬁx-

Definition 1.3.2 (nach [26]) Sei ein Ereignis-Aktivitats-Netzwe = (&£,.4) mit FahrzeugenF, zulassigem
FahrplanIl, Pufferzeiters und eine Menge von quellverspéateten Ereignissgngegeben. Sei zusatzlich fur jedes
Ereignise € £ ein Gewicht w. > 0 gegeben. Sei fernet’* C A eine Menge von zu haltenden Anschliissen.
Ziel des OptimierungsproblenfBM.A¥)) ist das Auffinden eines zulassigen modifizierten Fahrpiangelcher
die in Afix enthaltenen Anschliisse aufrecht erhalt, fur den es alsa &n{0, 1}Amansel gibt mit z, = 0 fiir alle

a € A% und zusétzlicx — I1,z) € Feaspu gilt. Dieser modifizierte Fahrplan soll dabei die folgendeiGe

minimieren:
fDMfix = Z’we(l’e — He)
ec€

Ansatz 1 — Lineare Programmierung

In Anlehnung an Abschnitt 1.2.2 und die in Satz 1.2.17 auifggén Nebenbedingungen lasst sich das Problem
(DMA™X)) als gemischt-ganzzahliges Programm formulieren. Zostkonnen allerdings die Variablen fur die zu
haltenden Anschlisse festgelegt werden, das hgiRt 0 fiir a € A%, Fir die tUbrigen Variablen,, a ¢ Afx

ist zun&chst noch kein geeigneter Wert bekannt. Die Gatigkelisbedingung < N‘O‘gl ist nicht notwendig, wie
spéter noch deutlich werden wird. Es ergibt sich das in Ahisig 1.3.1 dargestellte lineare Programm.

Es ist unter Umstanden sinnvoll, anstatt der Verspatumgglany., e € £ die Variablenz, zu verwenden, also
den modifizierten Fahrplan. Dies geschieht durch Ersetaepydurchz,. —I1.. Dies fihrt zu der Problemstellung
(DM p(AX)), dargestellt in Abbildung 1.3.1.

Der folgende Satz befasst sich mit der Aussage, dass dienHetimmgungen der Form. € Ny fir e € £ nicht
notwendig sind.

Satz 1.3.3 (nach [26]) Alle Extrempunkte der fuilDM,p(Af¥)) zulassigen Punktmenge sind ganzzahlig.

Beweis: Die Koeffizientenmatrix vonM,p (A"*)) ist gegeben durch

3Gewichte kénnen beispielsweise dazu dienen, die erwakietahl der ein- oder aussteigenden Fahrgaste einzubeziehe
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1 Anschlusssicherung

min fpyx = E WeYe

ecF
de Veeé& (1.21)
sa Va = (e1,ez) € A(A™).

so dass Ye
yel - yez

2
<

Abbildung 1.4: Lineares Programrd,p (Afix))

3 x
min f5, sx = E WeTe

ec
II.+d. Yeef& (1.23)
L, Va= (e, ez) € A(A™).

so dass Te

Te,

>
>

— T,

Abbildung 1.5: Lineares Programrﬁ){\:fP(AﬁX))

o= (o).

wobeil ¢ die |€] x |€] Einheitsmatrix bezeichnet urtd die Knoten-Kanten-Inzidenzmatrix voXf ist, das

heif3t i
—1 fallsa = (e,¢) flreine €&,
Oc,q = 1 fallsa = (¢,e)flireine €&,
0 sonst.

© ist eine total unimodulare Matrix, daher au®h und auch®. Zusammen mis, € N ergibt sich, dass alle
Basislosungen der LP-Relaxation ganzzahlig sind, verigéej26], Anhang A. o

Das heilit, dass bei gemafals zu halten vorgegebenen Anschliissen angenommen weadendass die Verspa-
tungeny tatsachlich in der geforderten Einheit sind, u@Mp(A%¥)) — und damit DM (A%x)) — kann durch
lineare Programmierung geldst werden.

Ansatz 2 — Critical Path Method

Die Critical Path Method(CPM) ist eine Methode, die ihren Ursprung in der Projekiplag hat. Sie gehort zu der
Klasse deMessage-passinglgorithmen. Zunéachst wird fur ein durchzufiihrendes Bkbgin so genanntes Pro-
jektnetzwerk — ein kreisfreier, gerichteter Graph — elsi@tssen Kanten Teilaufgaben reprasentieren und mit eine
Zeitdauer assoziiert sind. Eine von einem beliebigen Kmatesgehende Teilaufgabe kann erst dann durchgefuhrt
werden, wenn bereits alle zu dem Knoten hinfliihrenden Tigitdaen abgeschlossen sind.

Ordnet man nun die Teilaufgaben nach Voraussetzungen aes-isimoglich, da der Graph kreisfrei ist — kann
man die Aufgaben der Reihe nach abarbeiten. Damit ist gielsézllt, dass vor Erledigung einer Teilaufgabe stets
alle Voraussetzungen erfillt sind. Auf diese Weise kannjéde Aufgabe der frihest mdgliche Anfangs- und
Endzeitpunkt bestimmt werden und somit die MindestdauediiiDurchfiihrung des Projekts.

Dieser Ansatz lasst sich auch fur Ereignis-AktivitatsNetrke verwenden, um bei fixierten Anschliissen einen
optimalen modifizierten Fahrplan zu erhalten. Abbildurg gtellt die CPM fiir ein Ereignis-Aktivitats-Netzwerk
N, Quellverspatunged, Pufferzeiters und die Menge zu haltender Anschliis$&:.

Fur eine detailliertere Darstellung der CPM sowie den Uarggvom Ereignis-Aktivitats-Netzwerk zum Projekt-
netzwerk wird auf [26], Abschnitt 7.2 verwiesen.

Bemerkung 1.3.4 (zeitminimale L6sung, nach [26]) Besonders hervorzuheben ist an dieser Stelle noch, dass fur
jede Mengedfix C Achange ZUl&ssige Losungen existieren und mit Hilfe dieser Methlgeleptimale zeitminimale
Lésung zu bestimmt werden kann, das heif3t eine Losung mit
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1.3 Ein Optimierungsproblem

Eingabe: N, d,s, Afix.

Ausgabe: Optimale Lésung fir (DM( AfX)).

Schritt 1. Sortiere £ = {ey,...,eg} gemal <.

Schritt2. Fir k=1,...,/&|: Yy, = max{d,, max Ye — Sa}-

a=(e,er ) EA(Afix)
Schritt 3. Ausgabe: y.,e € £.

Abbildung 1.6: Algorithmus: Berechnung der Optimalléstitig(DM.ATX)) mit Hilfe der CPM

= max{d,, max — Sqt-
ve {de a=(er e)eA(ATx) /¢ 2

1.3.2 Anschlusssicherung als gemischt-ganzzahliges Prog ramm

Nachdem bereits eine Zielfunktion fur das Anschlusssichgsproblem mit fixierten Anschliissen vorgestellt wur-
de, ist es nur noch ein kleiner Schritt hin zu einer Zielfumkifir das allgemeine Anschlusssicherungsproblem.
Zunachst einmal betrachte die Verspatung, mit der ein ehggin Ziel erreicht:

e wenn ein Anschluss verpasst wurde, wird angenommen, dagabggast den Anschlusszug in der ndchsten
Periode nimmt, der als piinktlich angenommen wird. Der Fadtrigat eine Verspatung, die der Periodendauer
T entspricht,

e ansonsten hat der Fahrgast die Verspatung des letztenndetesm Zuges.

Wenn nun fir jedes Ereignise £ ein Gewichtw. > 0 vorliegt, das die ungeféhre Zahl der aussteigenden Fabrgéas
widerspiegelt, sowie fuir jeden Anschlusg Achange €iN Gewichtw,, das die ungeféahre Anzahl der umsteigenden
Fahrgéste angibt, dann kann die resultierende Gesamétengpabgeschatzt werden durch

fDM = Zweye + Z waZaT.

ecl aeAchange

Zusammen mit den in Satz 1.2.17 formulierten Nebenbedigguergibt sich das gemischt-ganzzahlige Programm
(DN, dargestellt in Abbildung 1.7.

min fpy = Zweye + Z Wazal
ee€ a€ Achange
so dass Ye > do Veel
Yer —Yes < Sa Va=(e1,e2) € Ayait U Adrive,
~Mzo+Ye, —Yer < Sa Va=(e1,e2) € Achange,
zo € {0,1} Va € Achange-

Abbildung 1.7: DN) — Anschlusssicherung als gemischt-ganzzahliges Pragram

Es ist hervorzuheben, dass sowohl Zielfunktion als aucheNlké&dingungen in linearer Form gegeben sind. Dies
ermoglicht den Einsatz des in Abschnitt 2.1 vorgestelltesmBh-and-Bound Verfahrens zur Losung des Problems.
Zusatzlich ist erneut zu beachten, dass die Ganzzahlgieslingungen. € Ny grundsétzlich tberflissig sind, da
hier wie bereits beilM.A"x)) jede optimale Losung mit, € {0,1} fur allea € Acpange aUtomatisch ganzzahlige
Verspatungsvariablen hat.

Bedauerlicherweise konnen Félle auftreten, in defigi nichtdie echte Gesamtverspatung aller Fahrgaste wider-
spiegelt, sondern lediglich eine obere Schranke, da evMeggpatungen doppelt einbezogen werden kdnnen. Eine
korrekte aber gleichzeitig komplexere Modellierung, besind auf Pfaden, die Kunden im Netzwerk wahlen, wird
in [26] vorgestellt. Das hier beschriebene Mod&M entspricht dem dort beschriebenen Mod&DM-const ).
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1 Anschlusssicherung

Dort wird auch eine hinreichende Bedingung genannt, urged Lésungen der resultierenden Optimierungspro-
bleme tGibereinstimmen, didever-Meet-PropertyDiese erfordert, dass im Ereignis-Aktivitats-Netzweekie zwei
Verspatungen in einem Ereignis zusammentreffen dirfetaBerlicherweise ist diese Bedingung in der Praxis nur
fasterfillt, das heil3t es gibt einige wenige Ereignisse, in deaveei Verspatungen zusammentreffen.

Zum Abschluss dieses Abschnitts soll noch eine Problemitemung mit Hilfe von Matrizen und Vektoren vor-
gestellt werden.

Notation 1.3.5 (DM in Matrixschreibweise) Das in Abbildung 1.7 dargestellte Programm l&sst sich wesgn
ner Linearitat auch in Matrixschreibweise formulieren.tiehte hierzu fim gy = |Await| + [Adrive|, nc) =

| Achange| Undn(ey = |€| die MatrizenA™) € {—1,0,+1}"eo*me und A € {—1,0,+1}"©*"© sowie
Vektorerb™®) € Nf™ b(©) € Ny, ¢(® € R undc(®) € R™© mit den Eigenschaften

+1 falls3e’ € £ so dass: = (e, €’),

Ag:d) = —1 falls3e’ € £ sodass: = (ela 6), fir a € Await U Adrive, € € 57
0 sonst.
+1 falls3e’ € £ so dassi = (e, ¢),
AQ = { -1 falls3c’ € £sodassi = (¢/,e), fira € Adange € € &,
0 sonst.
b = s, fira € Ayait U Adrive,
b((lc) = s, flirac Achang67
cge) = w(i fur e E 57
Cgc) = waT fira € Achange'

Damit lasst sichDN) formulieren als
minc® ' .z + c@’.
y

so dass 0 A(wd) 7 bwd)
( *In(c) M A© ) ( y ) < ( b )’
zq €{0,1} Va € Achange,
Ye > de Ve e €&.

1.4 Komplexitatsbetrachtung

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Frage, wie leicht igmamgsweise wie schwer) die in dieser Arbeit vorge-
stellte Variante des Anschlusssicherungsproblems zun lidséeVon einempfadbasierten/ariante des Anschlusssi-
cherungsproblems wurde in [9] gezeigt, dass sie unter getdg Bedingungen sogar dann NP-schwer ist, wenn
Pufferzeiten gleich 0 sind und alle Quellverspatungen deiclyen Wert haben.
Zunachst einmal werden einige einfache Spezialfélle bleted, die zu der KomplexitatsklasBeyehoren, das heifdt
fur die eine Losung in Polynomialzeit moglich ist.
Satz 1.4.1 (nach [26]) Das Anschlusssicherungsproblem mit fixierten Anschli(ssegleiche Abschnitt 1.3.1) ge-
hort zu der Komplexitatsklasge
Beweis: Die in Abschnitt 1.3.1 vorgestellte Critical Path Methodoedert einen Aufwand voi®(|€| - log(|£€]))
fur die anfangliche Sortierung der Ereignisse so@igf| - |.A4|) fiir die Bestimmung der minimalen Folge-
verspatungen. Der Gesamtaufwand lasst sich also dufiei - (log(|€]) + |.A])) beschreiben.
Das Problem ist somit in polynomial beschrankter Zeit lésba o
Satz 1.4.2 (nach [26]) Die in dieser Arbeit vorgestellte Variante des Anschlussmiungsproblems gehért zu der
KomplexitatsklassB, wenn alle Pufferzeiten gleich 0 sind und alle Quellverapgen gleich grof3 sind.
Beweis: siehe [26], Theorem 8.23. o
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1.5 Reduktion des Ereignis-Aktivitdts-Netzwerks

Satz 1.4.3 Die in dieser Arbeit vorgestellte Variante des Anschlussiungsproblem gehért zu der Komplexitéts-

klasseNP.

Beweis: Sei eine Instanz des Anschlusssicherungsproblems im Somalotation 1.3.5 durch MatrizeA ("),
A Vektorenc©, ¢4 b(Wd) ynd b(®) und die Periodendaudf gegeben. Betrachte zusétzlich eine
Losung(z,y) sowie eine Schrank®& < R.

Dann lasst sich miO((n(c) +n(e)) - (n(wa) +n(c))) Operationefiverifizieren, ob die Losun(g, y) zulassig
ist. Dann lasst sich mi©(n .y + n()) Operationen der Zielfunktionswert berechnen, um dann zgleie
chen, ob er der Schrank€ gentigt. Diese Prifung kann also in Polynomialzeit erfolgemit gehort das
Anschlusssicherungsproblem zur Problemkld$Be o

Es wird vermutet, dass die im Rahmen dieser Arbeit untetsilriante im allgemeinen Fall, das heil3t mit be-
liebigen Pufferzeiten und Quellverspatungen, tatséehdmgar NP-schwer ist. Allerdings wurde bisher kein NP-
vollstandiges Problem gefunden, das in polynomialer Zgitdas Anschlusssicherungsproblem reduziert werden
kann.

1.5 Reduktion des Ereignis-Aktivitats-Netzwerks

Die in Abschnitt 1.2.2 eingefiihrten Ereignis-Aktivitdtetzwerke kdnnen bei realistischen Anwendungsdaten sehr
groR werden, womit gleichzeitig der Problemumfang wachbrdings ist fur viele Uberlegungen nicht das ge-
samte Netzwerk von Interesse, sondern nur ein kleinezkyanterTeil. Dieser Abschnitt befasst sich mit der
Frage, was solch eine Relevanz ausmacht und wie bei vorgegelQuellverspatungen der relevante Anteil ei-
nes Ereignis-Aktivitats-Netzwerks identifiziert werdegmk, was zu einem verkleinerten Netzwerk fiihrt. Bei den
Fragestellungen zur Anschlusssicherung reicht es nurdasgs reduzierte Netzwerk zu betrachten.

Im Verlauf der Untersuchungen ist es durchaus moglich urth ainnvoll, weitere Male zu reduzieren und dabei
aktuelle Warten/Nichtwarten Entscheidungen einzubezieh

Definition 1.5.1 (Relevanz, nach [26]) Sei ein Ereignis-Aktivitats-Netzwekk = (£, A) und eine Menge von Quell-
verspéatungedy C £ gegeben.
1. Eine Aktivitata, die kein verpasster Anschluss ist, alse- (e1, e2) € A(AX) U A°Pe | istrelevant, wenn
bei Halten aller noch offenen Anschliisse in einer zeitmatem Lésung(y,z) eine Verspétung Uber sie
Ubertragen wird, das heil3st wenpn, > s,.

2. Weitere Aktivitaten — insbesondere verpasste Ansahtiisgrdnicht relevant.

3. Ein Ereignise € £ istrelevant, wenn fure bei Halten aller noch offenen Anschliisse notwendig eingpéer
tungy. > 0 auftritt.

4. Weitere Ereignisse sindcht relevant.
Bemerkung 1.5.2 Bei einer relevanten Aktivitit = (e;, es) € A sind stete; unde, relevant.

Nun kénnen offene, nicht relevante Anschliisse gehaltedeverschlieRlich kann keine Verspatung Uber sie tber-
tragen werden. Beschrankung auf ausschliel3lich redeigeignisse und Aktivitaten fiihrt zu einem neuen Ereig-
nis-Aktivitats-Netzwerk geringerer GroR3e:

Definition 1.5.3 Sei ein Ereignis-Aktivitats-Netzwetk = (£, .A) und eine Menge von Quellverspatungan C
£ gegeben. Daseduzierte Netzwerk N;eq = (Ered, Ared) besteht ausschlielich aus den relevanten Ereignissen
Erea € € und AktivitatenAd,.q € A vonN.

Beispiel 1.2 Sei ein Ereignis-Aktivitats-Netzwerk gemaR Tabelle 1gklen, dabei ist die Mindestdauer fir eine
Warteaktivitat jeweils eine Minute, die Mindestdauer filreeUmsteigeaktivitat jeweils drei Minuten. Mindestdau-
er fur Fahrtaktivitaten sind durch Tabelle 1.2 vorgegebealle Fahrzeuge werden als gleich schnell angesehen.
Abbildung 1.8 verdeutlicht, wie dieses Ereignis-Aktigtlletzwerk aussehen kénnte. Dabei stehen einfache Pfeile
fur Fahrt- und Warteaktivitaten, wahrend Umsteigeakditen durch einen Doppelpfeil gekennzeichnet sind. Jede
Kante ist mit einem Wertepadr+ s versehen, dabei bezeichretlie Mindestdauer und die fir die Aktivitat vor-

“Diese Abschatzung ist sehr groRziigig, da die Matridén nur zwei Eintrage# 0 pro Zeile haben.
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1 Anschlusssicherung

Id Fahrzeug Bahnhof| Typ | Planzeit|| Id Fahrzeug Bahnhof| Typ [ Planzeit|| Id Fahrzeug Bahnhof| Typ | Planzeit
€1 1 A dep | 8:00 €14 2 J arr 9:36 €27 4 H dep | 811
eo 1 D arr 8:11 €15 3 | dep | 8:25 e2s 4 F arr 8:17
es 1 D dep 8:18 €16 3 H arr 8:29 €29 4 F dep 8:18
ey 1 F arr 8:37 eir 3 H dep 8:31 €30 4 G arr 8:26
es 1 F dep 8:41 e1s 3 F arr 8:38 e31 4 G dep 8:27
eg 1 | arr 8:55 €19 3 F dep 8:42 e32 4 D arr 8:38
er 2 B dep 8:49 €20 3 E arr 8:48 es33 4 D dep 8:40
es 2 C arr 8:57 €21 3 E dep 8:49 €34 4 B arr 8:46
e9 2 C dep 8:59 ean 3 C arr 8:56 ess 5 D dep 8:14
€10 2 G arr 9:13 €23 3 C dep 9:00 es6 5 H arr 8:38
e11 2 G dep | 9:14 €24 3 A arr 9:09 esr 5 H dep | 8:40
€12 2 H arr 9:22 eas 4 K dep 8:01 e3s 5 J arr 8:50
e13 2 H dep 9:26 €26 4 H arr 8:10

Tabelle 1.1: Exemplarischer Fahrplan fur ein kleines Netdw

Kante | A—-C | A«D | B~C | B~D | C—~E | C—~G | D«~F | D~G | D+~H
Dauer 8 9 7 6 7 14 19 10 24
Kante | E&~F | F~G | F—H | F—l G—H | Hel H—J | HoK

Dauer 6 7 6 14 8 4 10 8

Tabelle 1.2: Mindestdauer der Fahrtaktivitaten. Hin- unddRfahrt dauern nach Plan gleich lange.

gesehene Pufferzeit. Ereignisse sind als Kreise, Bahratéfgbgerundete Rechtecke dargestellt. Die Bezeichnung
(Id) eines Ereignisses ist der jeweils angefugten Ellipsertnehmen.

Seien folgende Quellverspatungen vorgegebgn:= 6, d., = 10.

Dann sind |ed|g|ICh die Ereignisaﬁ, €9, €3, €4, €5, €6, €9, €10, €11, €12, €16, €17, €18, €19, €20, €21, €22, €35, €36,

e37, €38 und die Aktivitéter(el, 62), (62, 63), (62, 635), (637 64), (64, 619), (657 66), (697 610), (610, 611), (611, 612),
(616, 617), (617, 618), (618, 619), (618, 65), (619, 620), (620, 621), (6217 622), (6227 69), (635, 636>- (636; 637), (637, 638)
relevant und keine weiteren. Abbildung 1.9 zeigt das regitezNetzwerk\V;.q. Nicht relevante Ereignisse und Ak-
tivitaten sind ausgegraut dargestellt, die VerspatungeirHalten aller Anschliisse sind im Inneren jedes Ereignis-
Kreises angegeben, wobei Quellverspatungen unterstridaegestellt sind.

Nachdem durch dieses kleine Beispiel verdeutlicht wurde,sinnvoll die Reduktion sein kann, stellt sich noch
die Frage, wie es mdglich ist, nicht relevante EreignissbAktivitaten effizient zu bestimmen. Hierbei hilft die in
Definition 1.2.12 vorgestellte Ordnungsrelation.

Bemerkung 1.5.4 (nach [26]) Sei ein Ereignis-Aktivitats-Netzwe = (£,.4) und eine Menge von Quellver-
spatungerty. C € gegeben.

1. (Frihe Reduktion) Da sich Verspatungen entlang von RfameNetzwerk ausbreiten, ist ein Ereigrig &
ist nicht relevant, wenn es kein Ereigni§ € E4. gibt mite’ < e. Damit sind insbesondere minimale
Elemente der Mengé \ &nonrel €ntweder quellverspatet oder nicht relevant, wofigin..; eine beliebige
Auswabhl nicht relevanter Ereignisse darstellt.

2. (Spéte Reduktion) Ein Ereignise £ ist nicht relevant, wenn flr alle Pfade= ¢’...e mite’ € E4q gilt,
dass die Verspatung venentlang des Pfadesdurch Pufferzeiten kompensiert wird, das heil3t wenn inreine
zeitminimalen Losunfy, z) bei Halten aller noch offenen Anschliisge= 0 gilt.

Ein Algorithmus zur Durchfiihrung der Reduktion ist in Alshihg 1.10 gegeben. Er baut auf dem im Zusam-
menhang mit der CPM in Abbildung 1.6 vorgestellten Algaritls auf. Er ist daher auch geeignet, um eine obere
Schranke fur den optimalen Zielfunktionswert zu erhalten.

Fir die Lésung des Optimierungsproblerdd] reicht es aus, sich bei der Suche nach einem optimalen miedifi
ten Fahrplan auf die relevanten Ereigni§sg statt& und AktivitdtenA,.; statt.4 zu beschréanken. Dies erleichtert
im Allgemeinen die Optimierung aus zweierlei Griinden:

e Durch die Beschrankung auf weniger Ereignisse und Aktisitdimmt die Anzahl von Entscheidungsvaria-
blen und Nebenbedingungen, teilweise drastisch, ab.
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1.5 Reduktion des Ereignis-Aktivitdts-Netzwerks

Abbildung 1.8: Urspriingliches Ereignis-Aktivitats-Ne&rk gemar der Tabellen 1.1 und 1.2

e Das urspringliche Problem zerfallt unter Umstéanden incléeslene unabhéngige Teilprobleme, die getrennt
voneinander, auch parallel, gelést werden kdnnen.

Es ist also sinnvoll, das Anschlusssicherungsproblemagéhde Weise anzugehen: Zunachst sollte das Ereignis-
Aktivitats-Netzwerk " erzeugt werden. Dann wird das Netzwerk reduziert, so dasggiicherweise im € N
isolierte Netzwerke\V, . .., N, zerfallt: Ay U ... ,UN,, = N, dabei&; N E; = 0 fari,j = 1,...,nmiti # j.

L6se dann jedes dieser Teilprobleme, das heigrschiedene Instanzen vdbN), und wende die Ergebnisse auf
das urspringliche Netzwerk an, das heil3t halte alle Anssblimit z, = 1, die mitz, = 0 kdnnen nicht gehalten
werden. Lasse dann jedes Ereignisum Zeitpunktl, + y. stattfinden. Dies fuhrt dann zu einem Gesamtverspéa-
tungswert vonzeeg WeYe + ZaeAchange wez,T und produziert einen zulassigen modifizierten Fahrplan.

Teilprobleme kdnnen beispielsweise durch ErweiterungStésittes 3 in Abbildung 1.10 identifiziert werden: Sei
K die Anzahl der bereits vorliegenden isolierten Teilpraibgeunde € £. Gilt a ¢ A™* undy, — s, > 0 fur eine
Aktivitdt a = (e, €’), so sinde, ¢’ unda relevant. Setzg., = max(y. — Sq,ye ). Gilt e € & fureink < K, so
setzef, = &, U {e'} und A, = A, U {a}. Sonst setzdl’ = K + 1, Ex = {e, e’} und Ax = {a}. Dabei kann

es vorkommen, dass in einem Schritt jeweils zwei zuvor éstdi Teilprobleme zu einem verbunden werden, da
eE Sekl el e Sekz mit eg, , ex, < K undey, # ex,. In diesem Fall wird eine Umnummerierung der Teilprobleme
erforderlich. Setze dann zusétzlih= K — 1.

Das Ergebnis sind( disjunkte Zusammenhangskomponemén. .., Nk des urspriinglichen Netzwerkg, die

fur K unabhangige Teilprobleme stehen.
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1 Anschlusssicherung

B Fahrzeug 1 — — —

Abbildung 1.9: Reduziertes Ereignis-Aktivitats-Netzngemal der Tabellen 1.1 und 1.2

Ausgabe:
Schritt 1.
Schritt 2.
Schritt 3.

Ye = 0:

Ye > 0:

Eingabe: N, d,, s,.

Relevante Ereignisse ( &) und Anschlisse ( Ael) -

Sortiere & ={e1,...,eg} gemaBR <. Setze =0, Aw=A
Setze y. = max(d.,0) fur alle eef.

Fir alle e e & in der sortierten Reihenfolge:

e ist nicht relevant.

Setze Al = Aver \ {a} flr alle Aktivitaten a=(ee) mit e €.
Setze el = Erel U {e}.

Fir alle  a=(e,e’) mit e €& in sortierter Reihenfolge:

a) ac A™s: g nicht relevant. Setze Avel = Arer \ {a}.
Amiss / : — /
b) agund . e, ¢ und a sind relevant. Setze E=EU{e €}

Ye — Sq > 0 " und Yer = maX(ye - Saaye’)-
a g Amiss a ist nicht relevant.

c) und  Falls  a € Agange Setze  A™ = AU {a} und
Ye — $a <0 Aopen — fopen\ {4},

Abbildung 1.10: Algorithmus: Reduktion des Ereignis-#idits-Netzwerks
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2 Ganzzahlige Programmierung fur das
Anschlusssicherungsproblem

In Abschnitt 1.3 wurde ein gemischt-ganzzahliges ProgrammnModellierung des Anschlusssicherungsproblems
vorgestellt. Dieses Kapitel befasst sich mit der Frage, seieh ein Programm geldst werden kann. Als ein Lo-
sungsverfahren wird in Abschnitt 2.1 das Branch-and-Bdteréahren eingefihrt.

Aus Abschnitt 2.2 schlief3lich geht eine implementieruradenVVariante des Branch-and-Bound Verfahrens hervor,
welche speziell auf das Anschlusssicherungsproblem ehgéten ist und zusatzlich das in Abschnitt 1.5 darge-
stellte Reduktionsverfahren verwendet.

Das Branch-and-Bound Verfahren ist ein machtiges WerkzzeudgBestimmung der Optimalldsung. Allerdings
weist es unter Umstanden eine sehr hohe Laufzeit auf. Bidritisichen Anwendungen kann es sinnvoll sein, sich
mit schnelleren, aber nicht notwendig exakten Verfahrebhefassen. Solchideuristikenwerden in Abschnitt 2.3
prasentiert.

2.1 Das Branch-and-Bound Verfahren

Fur die Optimierung einer linearen Zielfunktion unter Bmen, kontinuierlichen Nebenbedingungen, alicteare
Programmierund genannt, existieren effiziente Algorithmen wie beispiase das Simplexverfahren oder das
Innere-Punkte-Verfahren.

Sobald es notwendig wird, dass einige Variablen ganzzahdy sind diese Verfahren nicht mehr geeignet. Das we-
sentliche Problem bei der so genanngemischt-ganzzahligen Programmierusg dass die Notwendigkeit, dass
Variablen ganzzahlig sind, sich im Allgemeinen nicht mehfach durch lineare Nebenbedingungen formulieren
lasst.

Verfahren zur Losung gemischt-ganzzahliger (oder auchisibecht ganzzahliger) Programme bauen daher ubli-
cherweise darauf auf, die Menge der zuléssigen Losungeitteatise zu unterteilen (englischranching und die
resultierenden Teilprobleme als Nachkommen des vorhergddn Problems zu untersuchen. Hierdurch entsteht
nach und nach ein Aufzéhlungsbaum, bei dem jeder Knotenediprdblem reprasentiert. Je weiter man sich von
der Wurzel entfernt, desto einfacher werden die TeilpnoieleDurch geschickte Bestimmung geeigneter Schran-
ken (englischbounding, vorrangig durch Lésen von Relaxationen des Problemsiara beziehungsweise durch
Heuristiken fir obere Schranken, kénnen dabei viele Tefllgme von der genaueren Betrachtung ausgeschlossen
werden, da von ihnen kein sinnvoller Beitrag zu einer gutésLing zu erwarten ist. Dies entspricht dem Abschnei-
den von Zweigen im Suchbaum (englisghuning). Verschiedene derartige Verfahren werden in [22] vorgkst

Als ein solches enumeratives Verfahren wird hier das elighet Branch-and-Bound Verfahren und einige Such-
strategien naher betrachtet. Als zusatzliche weiter gidneiteratur sei auf [31] verwiesen, dort wird eine beispiel

orientierte Einfuhrung gegeben. Etwas ausfihrlicher giedPublikationen [14], [15], wobei die erste zusétzlich
Implementierungen des Verfahrens und vorhandene Sdiefigts hervorhebt, wahrend die zweite vordergriindig
die Auswirkungen verschiedener Verzweigungs- und Suategfien im Baum numerisch vergleicht.

Bevor jedoch das eigentliche Verfahren vorgestellt welkdem, miissen einige grundlegende Begriffe vorgestellt
werden.

1Der Begriff Programmierunggeht in diesem Zusammenhang auf George Dantzig, den Erfilede@implexverfahrens, zuriick: Die Planungs-
probleme des US-Militars, fur welche er seine Verfahresetrie, wurden alBrogrammebezeichnet, siehe hierzu [5].
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2 Ganzzahlige Programmierung fiir das Anschlusssichepnabem

2.1.1 Untere und obere Schranken

Definition 2.1.1 (Relaxation) Seifur Menger, Sg mit S C Sg C R™ und eine Bewertungsfunktigh: R — R
ein OptimierungsproblenP) gegeben durcmin{ f (x) : x € S}. EineRelaxation(Pr) von (P) ist gegeben durch
min{ f(x) : x € Sg}.

Lemma 2.1.2 SeienS, Sk, f, (P), (Pr) wie in Definition 2.1.1 gegeben. Sei ferngr € S die Optimallésung von
(P), x® € Sg die Optimallésung vonRR). Sei auRerdem € S eine beliebige furk) zulassige Lésung. Dann gilt

1 f(x™) < f(x*) < f(x),
2. fallsx® € S soistx® optimal fir ).
Beweis:

1. x* ist zulassig fur Pgr), damit folgt f (x?) < f(x*) aus der Optimalitat vos® fur (Pg). Die zweite
Ungleichung folgt aus der Optimalitat vott fir (P).

2. Geltex® € S. Angenommen, es gébe einc S mit f(x) < f(x?). Dann giltinsbesondete € Sg, x
ist also zulassig fiig ), somit kannx® nicht optimal fiir Pr) gewesen sein. Es folgt, das8 bereits
optimal fir (P) gewesen sein muss. o

Relaxationen fiihren also zu unteren Schranken fur den afgmvZielfunktionswert des Problems, wéhrend jede
zuléssige Losung zu einer oberen Schranke fuhrt. Verfakiemhne allzu gro3en Aufwand zu zulassigen Losun-
gen mit niedrigem Zielfunktionswert fiihren, bezeichnenhralsHeuristiken

Sei ein gemischt-ganzzahliges Programiii) mit n, kontinuierlichen uncdh, ganzzahligen Entscheidungsvaria-
blen gegeben in der Form

min 2= ¢® ' x@® L @@
so dass AWxMD) < pM),
A% < @)
xM x> o,

xEQ) eNgfuri=1,...,ns.

Die Nebenbedingungen beschrénken die zuldssigen Losunderine Menges C R™ x Nj?, damit l&sst sich
das Optimierungsproblenvi{P) auch schreiben als

min {c(l)Tx(l) + c® 'x® . (X(I)T,X(Q)T)T € S} .

Lasst man die Ganzzahligkeitsbedingung %P fallen, erhdlt man eine Meng&y mit der Eigenschaft
S C Sg C R™*72 Das lineare Optimierungsproblei(Pr)

min {C<1>TX<1> L@@ (X<1>T,X<2>T)T c SR}

ist eine Relaxation von\IP), die so genannteP-Relaxation

2.1.2 Vorstellung des Branch-and-Bound Verfahrens

Sei ein gemischt-ganzzahliges Progranii) wie im vorangehenden Abschnitt gegeben. Wie am Anfangedies
Abschnitts angedeutet, besteht das Branch-and-Boundieri aus mehreren Phasen, die wiederholt nacheinander
abgearbeitet werden.

1. (Auswahl): Aus einer Menge von Teilproblemén welche zunéachst nuMIP) enthélt, wird eines aus-
gewahlt. Auf welche Weise diese Auswahl geschieht wird kdudie Suchstrategiém Aufzéhlungsbaum
bestimmt.
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2.1 Das Branch-and-Bound Verfahren

2. (Schrankenbestimmung): Lése die LP-Relaxation deseavigten Teilproblems, um eine untere Schranke
fur den optimalen Zielfunktionswert voMM(P) zu erhalten. Steht eine geeignete Heuristik zur Verfiigung
verwende diese um eine obere Schranke fur den optimalefu@lidlonswert zu erhalten. Ist sie kleiner als
die bisherige obere Schranke so nimmt die neue Schrankeldirder alten ein.

3. (Bereinigung): An dieser Stelle kann es aus mehrerendaniisinnvoll sein, das aktuelle Teilproblem zu
verwerfen und zum néchsten Uberzugehen, das heil3t wiederzmgehen:

a) (pruning by infeasability: Die Relaxation des untersuchten Teilproblems hat keiéssige Lésung.

b) (pruning by bount Die in 2. bestimmte untere Schranke ist schlechter alkldiaste bisher bestimmte
obere Schranke. Vom aktuellen Teilproblem ist somit keiegskere Losung zu erwarten.

c) (pruning by optimality: Die bei der LP-Relaxation bestimmte Losux{ ist zulassig fur KIP). Ver-
wende den Zielfunktionswert als neue obere Schranke fi@gtenallésung vonIP) und behaltex
als bisher beste Losung.

4. (Verzweigung): Wahle einen Indéxus, fur den die Losung der Relaxation gegen eine Ganzkealtipe-
dingung von MIP) verstoR3t. Erzeuge aus dem fiir das aktuelle Problem zgé&is8iereich zwei neue Men-
gen, indem der Wertebereich deten Variablen einmal von oben dur¢k! | und einmal von unten durch
|zl*| + 1 beschrankt wird. Dies sind die zulassigen Bereiche zwaigenTeilprobleme, die der Mengg
hinzuzufiigen sind. Welcher Indéxgewahlt wird, ergibt sich aus der verfolgtearzweigungsstrategie

Sofern der fur IP) zuldssige Bereich beschrankt ist, ist ein aus dieser Vienggewveise hervorgehender Aufzah-

lungsbaum stets endlich, wie beispielsweise in [22], Psgjmm 2.1 gezeigt wird. Eine kompakte Fassung des
Branch-and-Bound Verfahrens als Algorithmus ist in Abbiid 2.1 dargestellt.

Eingabe: Ein gemischt-ganzzahliges Programm (MIP).
Ausgabe: Eine optimale Lésung von (MIP) oder die Aussage, dass keine

solche Ldsung existiert oder dass das Problem nach unten unb eschrankt
ist.

Schritt1. Setze L={(MIP)}, X =0, f*= .

Schritt2. Gilt £ = @, dann terminiere. X enthélt eine Optimalldsung von
(MIP), sofern eine Ldsung existiert.

Schritt 3. Wahle ein Problem (P) aus L aus und lése die LP-Relaxation (P R)-
Ist sie unzuldssig, gehe zu 2. Ist (P r) hach unten unbeschrénkt so
gilt dies auch fur (P), terminiere daher. Sei ansonsten x® eine
optimale Lésung von (P ) und fR der zugehérige Zielfunktionswert.

Schritt 4. Wenn eine geeignete Heuristik zur Verfugung steht, dann bes timme
damit eine fur (P) zulassige Ldsung % mit Zielfunktionswert f.

Gilt f<f*, so setze f*=f und X = {x}.

Schritt5. Gilt f® > f* so gehe zu 2.

Schritt 6. Ist x® zulassig fir (P) setze f*=fR x={xR}. Gehe zu 2.

Schritt 7. Wahle einen Index i aus, so dass z} gegen eine Ganzzahligkeits-
bedingung von (P) verstof3t. Erzeuge zwei neue Probleme (P 1) und (P »)
aus (P), indem der Wertebereich von x; einmal von oben durch Lzﬂ und

einmal von unten durch |2R| +1 beschrankt wird. Fuge (P 1) und (P 2) zu
L hinzu und gehe zu 2.

Abbildung 2.1: Algorithmus: Das Branch-and-Bound Vergahr

Das Laufzeitverhalten des Verfahrens kann entscheidemth didodifikation der Such- und Verzweigungsstrategien

beeinflusst werden. Je nach Art des zu I6senden Problemghkamterschiedliche Vorgehensweisen sinnvoll sein.
Dabeiist aber zu beachten, dass durch den Einsatz ausgestifitegien ein zusatzlicher Aufwand entstehen kann,
der nicht zu vernachlassigen ist.
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2 Ganzzahlige Programmierung fiir das Anschlusssichepnabem

2.1.3 Suchstrategien

Die Suchstrategie gibt vor, welches Problem aus der Mehppsveils als n&chstes betrachtet werden soll. Haupt-
ziele sind dabei einerseits die Bestimmung einer méglighgtn Lésung und andererseits die Bestatigung, dass
gegebenenfalls keine bessere als die aktuell beste LosistgH.

Man unterteilt dabei grob ia priori Regeln, welche eine vorher festgelegte Auswahlregel \aegeundadapti-

ve Regeln, welche die Auswahl von aktuell vorliegender Infation, zum Beispiel Uber Schranken oder andere
in der Menge enthaltene Probleme, abhéangig machen. Inrdiebeit werden lediglich statische a priori Regeln
vorgestellt, weitere Regeln sind beispielsweise in [15fizden. Jede Suchregel wird durch ein grafisches Beispiel
illustriert, wobei die Zahl innerhalb eines Knotens datftgéhs, in welcher Iteration das entsprechende Problem be-
arbeitet wird. Die erste Zahl unterhalb eines Knotens dtetdie aus einer Heuristik resultierende obere Schranke
fur den Zielfunktionswert, wahrend die untere Zahl die aeisldP-Relaxation gewonnene untere Schranke darstellt.

Tiefensuche

Die Tiefensuchéenglisch Depth-First Searchhat das Ziel, durch Betrachtung des zuletz{zhinzugefiigten Pro-
blems mdglichst fruh méglichst tief in den Aufzahlungsbaworzudringen. Dies ist einlast in, first outStrategie,
kurz LIFO. Sie hat den Vorteil, dass schnell zuldssige Lgsmrbestimmt werden und dadurch obere Schranken
verfligbar sind. Zusétzlich hat diese Vorgehensweise detei/alass sich die Teilprobleme in jedem Schritt kaum
andern: In den meisten Féllen &ndert sich lediglich eineB@gkung des Wertebereichs fir eine Variable. AulRer-
dem verhélt sich der Speicherbedarf linear zur Tiefe desrigsu Allerdings kann es unter Umsténden sehr lange
dauern, bis tatsachlich Losungen bestimmt werden, die gengbchranken beziehungsweise der Optimallésung
fuhren, da diese oftmals in der Mitte des Aufzahlungsbauregt wahrend sich die Tiefensuche Ublicherweise
von einer Seite her anndhert. Diese Strategie lasst sicih d@rwendung der DatenstruktBtackfir die Mengel
realisieren.

Abbildung 2.2: Beispiel fur die Tiefensuche

Breitensuche

Bei derBreitensuchdenglisch:Breadth-First Searchwird immer jenes Teilproblem betrachtet, welches sich am
langsten in der Mengé£€ befindet. Dies fuhrt dazu, dass immer Teilprobleme mit malém Abstand von dem
Wurzelknoten im Aufzahlungsbaum untersucht werden. DemBavird also der Breite nach durchsucht. Zusam-
men mit einer guten Heuristik kdnnen auf diese Weise sclgogdl Schranken fiir den optimalen Zielfunktionswert
bestimmt werden. Auf diese Weise miussen unter Umstéandehsocviele Knoten untersucht werden. Allerdings
gibt es nur relativ wenige Zusammenhange zwischen denrdbilgmen, so dass der Ubergang von einem Problem
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2.1 Das Branch-and-Bound Verfahren

zum néchsten aufwendiger ist als bei der Tiefensuche. Btenge Nachteil ist, dass die Mengeunter Umstanden
exponentiell viele Teilprobleme aufnehmen muss. Die zodediegende Strategie lasst sich durch Verwendung der
Datenstruktutiste beziehungsweis@/arteschlangéir die MengecL realisieren.

Abbildung 2.3: Beispiel fur die Breitensuche

Bestensuche

Bei der Bestensuche werden die in Schritt 7 erzeugten déilpme mit dem Zielfunktionswert der zuvor unter-
suchten LP-Relaxation verknipft. Die Auswabhlstrateg&dranun darauf, jeweils ein Problem mit minimaler un-
terer Schranke auszuwéhlen. Dadurch, dass die unterearkehrklein bleiben, werden auch schnell kleine obere
Schranken bestimmt. Diese Suchstrategie erscheint sesotiders vielversprechend. Allerdings besteht auch hier
zwischen zwei nacheinander betrachteten Teilproblemewenig Zusammenhang. Auch der Speicheraufwand ist
unter Umstanden wieder exponentiell. Die Bestensuchedigsmit Hilfe einerPrioritatenwarteschlangéir die
MengeL umsetzen, wobei Probleme mit kleiner unterer Schranke afangder Warteschlange stehen.

Der Zielfunktionswert der LP-Relaxation setzt sich ausiewei Komponenten zusammen: Einmal gibt es einen
Beitrag, der durch bereits festgelegte Variablen entsiaét Beitrag dieser Variablen wird sich im Teilbaum un-
terhalb eines Knotens niemals andern. Man kann diesera@edher mit einer Bewertung der bisherigen Suche
identifizieren. Der verbleibende Zielfunktionswert ettgsith anhand der noch nicht festgelegten Variablen, deren
Beitrag zum Zielfunktionswert einer zuldssigen Lésungldiite der LP-Relaxation nach unten abgeschéatzt wird.
Eine Uberschatzung des Zielfunktionswertes einer Losuihden im betrachteten Knoten vorliegenden Variablen-
beschrankungenist nach Lemma 2.1.2 nicht méglich. Somit kite hier beschriebene Suchstrategie insbesondere
als A*-Suche aufgefasst werden, auch wenn sie in der Literatispieésweise in [15], Ublicherweise destensu-
che(englisch:Best-First Searchbeschrieben wird.

Es ist zu beachten, dass durch die Bestensuche im Allgemhbiighstens genau so viele Teilprobleme betrachtet
werden wie bei anderen Suchstrategien: Angenommen, esegiéibeilproblem P), das von der Bestensuche be-
trachtet wird, von anderen Suchstrategien jedoch niclteBane mitf* den optimalen Zielfunktionswert und mit
R den Zielfunktionswert jener LP-Relaxation, aus welch®rgus Beschrankung einer Variablen resultiert — also
der mit dem TeilproblemR) verkniipfte Wert. Es muss gelt¢® < f*, da () sonst nicht von der Bestensuche be-
trachtet wiirde. Gilf® < f* dann mussK) auch von anderen Suchstrategien betrachtet werden, dasies keine
Optimalitat garantiert werden kann: Schlief3lich konrmgjénes Teilproblem als Nachkomme enthalten, welches
die Optimallésung als LP-Relaxation hat. Daher missen éeBdstensuche tatséachlich hdchstens genau so viele
Teilprobleme betrachtet werden wie bei anderen SuchgtesteAusnahmen kdnnen nur fiir jene Teilprobleme auf-
treten, welche mit einem Zielfunktionswert verkniipft siddr dem optimalen Zielfunktionswert entspricht. Davon
gibt es allerdings ublicherweise nur sehr wenige. Bei deiSAiche bezeichnet man diese Eigenschaft allgemein
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2 Ganzzahlige Programmierung fiir das Anschlusssichepnabem

Abbildung 2.4: Beispiel fur die Bestensuche A

auch alsoptimale Effizienz

Eine allgemeine Darstellung dieser Suchstrategien, att nur bezogen auf Suche in einem Branch-and-Bound
Aufzahlungsbaum, findet man beispielsweise in [23]. Laitfeegleiche fiir die vorgestellten Suchstrategien befin-
den sich im Kapitel 6 dieser Arbeit.

2.1.4 Verzweigungsstrategien

Neben der Reihenfolge, in der bereits erzeugte Knoten abgiéet werden, kann das Verhalten des Branch-and-
Bound Verfahrens auch dadurch angepasst werden, in weRdibenfolge die einzelnen Variablen zur Verzwei-
gung ausgewahlt werden.

Die einfachsten Strategien geben einen Kandidaten fesbe@pielsweise indem immer der erste oder auch der
letzte nicht-ganzzahlige Variablenindex gewahlt wird.

Aufwendigere Strategien bewerten zunachst jede nichtzgrlige Variable nach einem geeigneten Schema und
wahlen dann die Variable mit der besten Bewertung aus. DieeBang kann sich beispielsweise aus der Differenz
zwischen der jeweiligen Variable in der Lésung der LP-Ratepn und der ndchstliegenden ganzen Zambgt
infeasible branching aus einer Abschatzung des Einflusses der ganzzahligatuRgrauf die Zielfunktiongseu-
docost branchingoder aus der vorgezogenen Losung von LP-Relaxationen anizgahligkeitsanforderungen
(strong branching. Dies sind nur einige der bekannten und in der Praxis angdiea Strategien, eine detaillierte
Aufstellung und Erlauterung verschiedener Verzweigumgesgien findet man in [1].

Die Wahl der richtigen Verzweigungsstrategie hangt dabksistverstandlich immer auch vom untersuchten Pro-
blem ab. Fir die Lésung des Anschlusssicherungsproblenevaiets jene Variable zur Verzweigung gewahilt,
welche dem friihsten noch nicht festgelegten Anschlusggaité, da von diesem der gréRte Einfluss auf das tbri-
ge Netzwerk zu erwarten ist. Weitere Verzweigungsstrategiurden nicht getestet.

2.2 Reduktionsbhasiertes Branch-and-Bound Verfahren

Nachdem im vorangehenden Abschnitt eine allgemeine \fedss Branch-and-Bound Verfahrens vorgestellt wur-
de, befasst sich dieser Abschnitt mit einer speziell an delusssicherungsproblem angepassten Variante. Die
spezielle Struktur des vorliegenden Ereignis-Aktivitiiistzwerks wird dabei ausgenutzt, um mit Hilfe der in Ab-
schnitt 1.5 vorgestellten Reduktionen wiederholt modgicliele Variablen festlegen und dabei gewonnene obere
Schranken in das Branch-and-Bound Verfahren einbezieh&tirmen.
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2.3 Heuristiken

DiesegeduktionsbasiertBranch-and-Bound Verfahren ist in Abbildung 2.5 dargédtstehbei ist zu beachten, dass
die LP-Relaxationen stets eine zulassige L6sung habetie8kbh lasst sich fur jede Festlegung der Anschliisse
ein zulassiger modifizierter Fahrplan erstellen. Da dagat®een speziell auf das Anschlusssicherungsproblem
ausgerichtet ist, wird die in Abschnitt 1.2.2 eingefuhrégigblennotation verwendet, das hejf¥ le' bezeichnet
den Verspéatungsvektor, wahread {0, 1}1Aaneel fiir den Vektor der Anschlusssvariablen steht. Die Ausmuzu
der Mdglichkeit, dass das urspringliche Problem nach d#eriReduktion in unabhéangige Teilprobleme zerfallt
wird dabei nicht beriicksichtigt. Es ist aber denkbar, degofithmus fir jedes Teilproblem einmal auszufiihren
und bei jeder Ausfiihrung in Schritt 2 anstaft,; ein Subnetzwerl; zu betrachten. Als weitere Modifikationen
sind auch hier verschiedene Such- und Verzweigungssteatdgnkbar. Von den vorgestellten Suchstrategien hat
sich die Bestensuche als die vielversprechendste erwiesen

Eingabe: Ein zulédssiger Fahrplan IT mit Pufferzeiten s und Quell-
verspatungen  d.
Ausgabe: Eine Optimallésung fir (DM).

Schritt 1. Erstelle anhand von IT und s ein Ereignis-Aktivitats-Netzwerk N
und trage Quellverspéatungen d ein. Fuhre eine erste Reduktion durch.

Schritt 2. Erstelle anhand von Niel €in gemischt-ganzzahliges Programm (MIP)
gemall Abbildung 1.7 und flge es zu L hinzu. Setze fr=o0c.

Schritt3. Gilt £ = dann terminiere. (y*,z*) ist die Optimallésung.

Sonst: Wahle ein Problem (P) aus L aus.

Schritt 4. Reduziere das durch (P) reprasentierte Ereignis-Aktivita ts-
Netzwerk und Ubertrage daraus resultierende Vereinfachun gen durch
Variablenfixierung auf (P).

Schritt 5. Steht durch eine Heuristik (beispielsweise durch Festlege n der
offenen Anschlisse und Bestimmen einer zeitminimalen Losu ng) eine
zulassige Lésung (§,2) mit Zielfunktionswert f zur Verfiigung, so dass
f<f* gilt, setze =7 (y*,z*) = (y,2).

Schritt 6. Lose die LP-Relaxation von (P), erhalte (yR®,zR) als Optimallésung

und fR als zugehdrigen Zielfunktionswert.
Schritt 7. Falls fR® > f* gehe zu 3.
Schritt8. Falls z® ganzzahlig setze ~=fR (y,z*) = (y},2z%), gehe zu 3.

Schritt 9. Erzeuge zwei neue gemischt-ganzzahlige Programme (P 1) und (P »)
dadurch, dass die friihste noch offene Umsteigeaktivitat ei nmal als
gehal ten und einmal als ver passt festgelegt wird. Fuge (P 1) und (P o)

zu L hinzu, gehe zu 3.

Abbildung 2.5: Algorithmus: Reduktionsbasiertes Braadd-Bound Verfahren

2.3 Heuristiken

Verfahren, die der Bestimmung einer zulassigen Lésung rdglichst gutem Zielfunktionswert ohne allzu grof3en
Aufwand dienen, nennt mateuristiken Dieser Abschnitt stellt zwei Arten von Heuristiken vorediir das An-
schlusssicherungsproblem geeignet sind. Ein wesentlishgatzpunkt dabei ist die Tatsache, dass aus jeder Aus-
wahl Afix C Achange zU fixierender Anschlisse mit Hilfe des Reduktionsalgonitls aus Abbildung 1.10 mit
geringem Aufwand ein zulassiger modifizierter Fahrplan dawhit eine zulassige Losung erstellt werden kann. Es
werden also verschiedene Auswabhlstrategien fur zu hadt@mdchliisse vorgestellt, aus denen sich mit Hilfe des
Reduktionsalgorithmus eine zeitminimale und damit zuggskdsung erstellen lasst.

Dabei dient die erste Art, dargestelltin Abschnitt 2.3rinr der Bestimmung oberer Schranken fiir den optimalen
Zielfunktionswert, um hiermit ein Branch-and-Bound Vémfan zu beschleunigen. Wirklich gute Schranken sind
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2 Ganzzahlige Programmierung fiir das Anschlusssichepnabem

Ublicherweise allerdings erst bei wiederholtem EinsatzHtkuristik im Verlauf des Verfahrens zu erwarten. Eine
Ausnahme stellt die vierte Heuristik dar, welche erstalmdjute Ergebnisse liefert.

Die zweite Art von Heuristiken werden in Abschnitt 2.3.2gestellt. Die resultierende Lésung ist erfahrungsgemar
oftmals gut genug, dass sie aufgrund der geringen Laufiefille des exakten Verfahrens einnehmen kann.

2.3.1 Fixieren von Anschlissen nach festen Regeln
Hold all

Die einfachste zulassige Losung ergibt sich sicherlicladsrdass alle noch offenen Anschliisse gehalten werden.
Dieser Ansatz wird bei dem reduktionsbasierten BranchBouhd Verfahren aus Abschnitt 2.2 automatisch in
Schritt 4 verfolgt. Bedauerlicherweise resultieren awesei Vorgehensweise Ublicherweise zu viele Folgeverspa-
tungen.

Integer Rounding

Ein anderer Ansatzpunkt besteht darin, gjevVariablen in der optimalen Lésung der LP-Relaxation desellen
Problems ganzzahlig zu runden: Die mit Wert).5 ergeben die zu haltenden, die mit Wert0.5 ergeben die zu
verpassenden Anschliisse. Auf diese Weise ist zu hoffes,iga¥ergleich zum optimalen Zielfunktionswert nur
ein geringer Unterschied besteht.

Miss First Delayed Change

Eine weitere Heuristik basiert auf dem Vorhaben, die Pfad#ang denen im Ereignis-Aktivitats-Netzwerk ausge-
hend von einem quellverspateten Ereignis Verspatungemragen werden, moglichst kurz zu halten. Auf diesem
Weg wird der urspriingliche Fahrplan mdglichst wenig vegihdnd alle Zuige fahren so punktlich, wie es bei Auf-
treten der gegebenen Verspatungen eben mdaglich ist. Dsebight durch Verpassen des jeweils ersten Anschlus-
ses entlang solch eines Pfades. Die auf diesen Anschlugmfién Ereignisse kdnnen dann plnktlich stattfinden,
sofern keine weiteren Verspatungen auftreten.

Miss First Delayed Change if Reasonable

Die zuvor genannte Heuristik lasst sich dadurch weiteregsbrn, dass iterativ fur jeden offenen Anschluss, tber
den moglicherweise eine Verspatung lbertragen wird, Zstaeprift wird, ob aus dem Verpassen dieses An-
schlusses eine Verbesserung des Zielfunktionswertesaarten ist. Dies ist beispielsweise dann der Fall, wenn
die gewichtete Summe der dem Anschluss nachfolgendenaterspen die gewichtete Periodendauer tUbersteigt.

Etwas formeller: Setn € A°"®"e¢ ein noch nicht festgelegter Anschluss, fiir den es keineenefi Anschluss
a’ € Aharee gibt mita’ < a. Bezeichne® die Menge jener Ereignisse, die aufolgen und dessen Folgeverspa-
tung davon abhangt, abgehalten wird oder nicht. Seiep fiir e € £° zunachst die Verspatungen, die ein Halten
von a zur Folge hatte. Dann solltenur dann gehalten werden fa[s:eeg0 weye < w,T gilt. Wiederhole diesen
Vorgang, bis alle Anschliisse festgelegt sind.

Diese Heuristik hat bei Tests auRerordentlich gut abgégehrund die Ergebnisse weichen nur geringfligig von
der jeweiligen Optimalldsung ab.

2.3.2 Genetische Verfahren

Die in diesem Abschnitt behandeltganetischen Verfahreauch bekannt algenetische Algorithmegehodren zu

der Klasse der Metaheuristiken. Sie haben sich in der Podixigals bewéahrt, auch wenn es keine allgemein gulti-
gen Gitegarantien gibt. Der Name dieser Klasse von Venfatlesultiert aus der Nachahmung von Prozessen, wie
man sie ansonsten bei der genbasierten natirlichen Ewolo¢iobachteusleseKreuzungundMutationbei dem
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2.3 Heuristiken

Ubergang von einer Population zur Population der nachstarefation. Dabei erhofft man sich uiber die Genera-
tionen hinweg eine Verbesserung des Zielfunktionsweflieslés jeweils beste Individuum der Population einer
Generation von Lésungen. An dieser Stelle wird nur die Gvaridnte vorgestellt. Einfuhrungen mit raffinierteren
Variationen sowie viele Anwendungsbeispiele findet masgielsweise in [10] oder [20].

Codierung, Fitness und Population

Grundlage ist ein€odierungsfunktionwvelche eine Problemldsung dlsl-String darstellt sowie einEitnessfunk-
tion, welche die Qualitat einer Losung bewertet: Je hoher deeBdwert, desto besser die Losung. J8defString

wird als Chromosonbezeichnet, jedes Zeichen als @erf. Eine Ansammlung von Chromosomen wird Bis-
pulation bezeichnet. Ausgangspunkt eines genetischen Verfabseame Anfangspopulation mit vorgegebenem
Umfang, welche beispielsweise aus zuféllig generiertero@osomen oder auch besonders vielversprechend er-
scheinenden Kandidaten besteht.

Bei dem Anschlusssicherungsproblem bietet es sich anléeng so zu codieren, dass jeder gehaltene Anschluss
auf eine0 und jeder verpasste Anschluss auf eirebgebildet wird. Auf diese Weise ist jeder String mit einier e
deutigen Warten/Nichtwarten Entscheidung verknupftede&tring kann so auch eine zeitminimale Lésung und
damit ein Zielfunktionswert zugeordnet werden. Aus dies@sst sich schlie3lich der Wert der Fitnessfunktion
definieren, wobei allerdings noch zu beriicksichtigen sssdgute Lésungen sich durch eimeadrigenzZielfunk-
tionswert auszeichnen. Sei fir eine Warten/Nichtwartetséheidungz, codiert durch String:, die zugehdrige
zeitminimale Lésung durcliy, z) gegeben mit Zielfunktionswerf(y, z). Dann ist durchfga(c) = 1/f(y,z)

eine geeignete Fitnessfunktion definiert.

Selektion, Kreuzung und Mutation

Bevor die Population der ndchsten Generation erzeugt weaen, missen zunachst aus der Population der aktu-
ellen Generation, bezeichnet dukchKandidaten ausgewahlt werden. Grundlage dafir ist dierzoeschriebene
Fitnessfunktion: Je besser die Fitness eines Chromosomestes wird, desto wahrscheinlicher ist eine Auswahl
fur die Erzeugung der nachsten Generation. Die so genRmtiette-Wheel-SelectidRegel weist jedem Chromo-
somce € C eine Wahrscheinlichkejt, = % zu. Diese Wahrscheinlichkeit entspricht einem zur Fitness
proportionalen symbolischen Bereich einer Roulette-Behe

¢, | 00101110100 | fic,)
¢, | 11010001111 |flc,)
01101000001 |flc,)
00001100100 | fc,)
11011011101 |fc))
11100000101 |f(c,)
00001001000 | fic,)
00100110000 | flcy)
5 | 00000100001 |flc,)

(e}
w

(e}
'S

o

[eHRcEKe)

O o
o

B[ [N [ [00 [ [ [ |

Abbildung 2.6: Neun Chromosomen mit Fitnesswerten undtiender Roulette-Scheibe

Eine wiederholte zuféllige Auswahl von Kandidaten fir déehste Generation basierend auf diesen Wahrschein-
lichkeiten entspricht dann dem Rollen einer Roulettekutjelschlie3lich in dem Bereich, der dem auszuwéahlenden

2Dje 0-1-Codierung ist die tiblichste, grundsétzlich gibt es auateam Méglichkeiten.
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Abbildung 2.7: One-Point-Crossover

Chromosom zugeordnet ist, zum Ruhen kommt. Abbildung Adt 2én Beispiel fur solch eine Roulette-Scheibe,
dabei ergibt sich die Fitness eines Chromosoms in dieselnatd@tler Anzahl det-Eintréage.

Hat man durch wiederholte Selektion nach der betrachteteswahlregel eine Kandidatenmeng@"? erstellt,
welche den gleichen Umfang wie die vorige Population h&tlgrdie Rekombinationsphase: Je zwei Kandidaten
M, @ ¢ ceand die Eltern, werden mit einer zuvor festgelegter Wahrscheinlichkgijtgekreuzt Findet keine
Kreuzung statt werden die Kandidaten unverandert in didastécPopulation aufgenommen. Die Wahl vag
gibt dabei vor, wie stark sich eine Population von einer @atien zur nachsten verandern darf. Liegt nahe
bei 0, werden mit groRer Wahrscheinlichkeit viele Chromosomenér neuen Population bereits in der alten
enthalten gewesen sein, wahrend ein Wert nahé bafir sorgt, dass die neue Population fast ausschliefdligh a
rekombinierten Chromosomen besteht. Allgemein hat siohVéert von ungeféhf).7 als geeigneter Mittelweg
bewahrt.

Eingabe: Populationsgrofie N, Kreuzungswahrscheinlichkeit Deos
Mutationswahrscheinlichkeit pm, Fitnessfunktion f.

Ausgabe: Ein String, welcher einen mdglichst hohen Fitnesswert hat u nd
damit eine gute, zuldssige Losung darstellt.

Schritt 1. Erzeuge eine Ausgangspopulation C von N Chromosomen.

Schritt 2. Bestimme den Fitnesswert aller in C enthaltenen Chromosomen.

Schritt 3. Prife ein geeignetes Abbruchkriterium, z.B. genligende Anz ahl
der Generationen. Ist es erflllt, gib den String des Chromos oms mit
hdchstem Fitnesswert aus und terminiere.

Schritt 4. Wéhle aus C N Kandidaten, z.B. durch Roulette-Wheel-Selection,

aus und flige sie zu einer anfangs leeren Kandidatenmenge ceand,
Mehrfachauswahl ist dabei erlaubt.

Schritt 5. Solange dies mdglich ist wahle und entferne je zwei Kandidat en
aus Cnd. Fghre mit Wahrscheinlichkeit Peo €ine Kreuzung dieser beiden
Kandidaten durch und fiige die Nachkommen zu einer anfangs le eren
Menge C™** hinzu. Findet keine Kreuzung statt, fige die gewahliten
Kandidaten unveréndert zu C"ext hinzu. Bleibt am Ende ein einzelnes
Chromosom in ("4 so fiilge auch dieses zu Crext hinzu.

Schritt 6. Fur alle Chromosomen ¢ e C**' und alle Indizes i=1,...,]|:

e Ersetze ¢; mit Wahrscheinlichkeit pm durch 1-—g¢;.

Schritt 7. Setze C ="' und gehe zu 2.

Abbildung 2.8: Genetischer Algorithmus

Bei der Kreuzung gibt es verschiedene Vorgehensweisen,ieserdStelle wird das so genann@me-Point-
Crossovet beschrieben: Ein Kreuzungsindéxwird zuféllig gewéhlt und der Population der nachsten Ganer
tion werden zweNachkommehinzugefiigt. Diese werden durch Austausch eines Substdegzuvor gewahlten

Kandidaten erzeugt. Der erste Nachkomme entsteht danneam|§tfingc§1) . .cg)c,(izl . .cf), der zweite aus

Sweitere Ubliche Kreuzungstechniken sifido-Point-Crossoveund Uniform Crossoververgleiche [20].
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2.3 Heuristiken

dem Stringcf) e c,(f)c;cl_zl . .cﬁl). Dabei bezeichnétdie Lange des Strings. Abbildung 2.7 illustriert diese kreu
zungsregel.

Nachdem durch wiederholte Kreuzungen eine neue Populatstellt wurde, besteht die Méglichkeit, die erzeug-
ten Chromosomen durch zufallige Mutationen zu veranderdigser Mutationsphase wird jedes Gen aller in der
Population enthaltenen Chromosomen mit Wahrscheinlichkeumgedreht, das heif3t aus eifexird einel und
umgekehrt. Mutationen erhdhen die Dynamik des Algorithndasdurch sie vollig neue Lésungen generiert wer-
den kdnnen. Damit verringern sie das Risiko, dass das zumiméokal optimalen Lésung gehérende Chromosom
in einer Population jenes verdrangt, das eine optimale h@seaprasentiert. Allzu gro3e Werte fiif, kdnnen zu
einem verstarkt chaotischen Verlauf des Algorithmus oltelgile Losungen fiihren, es ist daher bei der Wahl dieses
Parameters Vorsicht geboten. Sinnvoll ist Ublicherweisesehr kleiner Wert, beispielsweise)01.

Die vorgestellten Elemente bilden die Grundlage fur eiriefaehen genetischen Algorithmus. Dieser ist in Abbil-
dung 2.8 dargestellt.

Das Verfahren kann auf einfache Weise verbessert werddamimamlich in jeder Generation vor Schritt 4 zu-
nachst eine Kopie* des Chromosoms mit maximaler Fitness erstellt wird. Sehi6 bleiben unverandert, aller-
dings wird nach Schritt 6 zusatzlich gepruft, 6¥** ein mitc* identisches Chromosom enthélt. Ist dies nicht der
Fall, so wirdc* zu C**** als (V+1)-tes Chromosom hinzugenommen. Somit wird sicherdestaks die jeweils
aktuell beste bestimmte Losung niemals verloren gehen.Rdan bezeichnet ein derartig angepasstes Verfahren
alsElitaren Genetischen Algorithmugorgestellt wurde es in [6] aElitist Model
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3 Kernbasierte Lernverfahren

Im Bereich der kiunstlichen Intelligenz sind die so genanmi@schinellen Lernverfahreweit verbreitet. Viele
dieser Lernverfahren basieren im weitesten Sinne auf démzify dass nach der Auswertung verschiedener Trai-
ningsbeispiele moglichst zutreffende Aussagen Uber AtikénEreignisse gemacht werden: Ein Verfahren soll
also aus der Vergangenheit lernen, wie die Zukunft ausskdemte. Abschnitt 3.1 stellt einige grundlegende Ei-
genschaften maschineller Lernverfahren vor. Im Anschhefasst Abschnitt 3.2 sich intensiver mit kernbasierten
Lernverfahren und was unter anderem mit ihnen machbar #&tremd Abschnitt 3.3 ein konkretes Lernverfahren,
die Support Vector Machineorstellt.

Weiterfihrende Informationen kénnen beispielsweise[[#l], [23], [24], [28], [30] und [34] entnommen werden.
Diese Texte stellen gleichzeitig die wesentliche Gruneliidly dieses Kapitel dar.

3.1 Maschinelle Lernverfahren

Ein Teilbereich der Kinstlichen Intelligenz besteht dadass ein System — in diesem Fall haufig Atgentbe-
zeichnet — ein Verhalten, beispielsweise die korrekte Realauf veranderte Eingaben, erlernen soll. Ein Weg,
diese Situation zu beschreiben, besteht darin, in vergemgéreignissen und Reaktionen Bnsterzu erkennen.

Ziel eines Lernverfahrens ist dann, dieses Muster eirterseierkennen und andererseits aus ihm die korrekte oder
zumindest eine mdglichst gute Reaktion fir zukiinftige gnise zu erahnen. Wie facettenreich die hierfir ver-
wendeten Lernalgorithmen sind, I&sst sich bereits danamen, dass in [4] zwischen Lernverfahren anhand von
Beispielen Analogien Beobachtunggmit Hilfe von Brockert, Erforschungund schlieRlich anhand der Auswer-
tung vongeschriebenem Tenhterschieden wird. Diese Arbeit befasst sich priméar — wielhs im Kapitelvorspann
angedeutet — mit dem Ansatz des Lernens anhand von Beispiele

3.1.1 Externe Ruckmeldungen

Ein wichtiges Element kénnen dabei externe Riickmeldungim welche das Verhalten des Agenten bewerten.
Man unterscheidet dabei im Wesentlichen drei unterscieteellgrundlegende Bewertungsprinzipien, welche zu
jeweils unterschiedlichen Lernalgorithmen fihren:

Uberwachtes Lernen: Nachdem der Agent auf eine Situation reagiert hat, wird ilemauRen mitgeteilt, welche
Reaktion die richtige gewesen waére.

Verstarkendes Lernen: Nachdem der Agent auf eine Situation reagiert hat, wird voRea nur mitgeteilt, ob
seine Reaktion richtig oder falsch war.

Unliberwachtes Lernen: Der Agent erhélt keinerlei Feedback von auRen und kann dasletnende Muster
lediglich aus den beobachteten Ereignissen selbst atleite

Je nach Lernumgebung kommen verschiedene Formen von Rlittkmgen in Frage, unter anderem auch Misch-
formen wie beispielsweise das halbiiberwachte Lernen,draidas korrekte Verhalten nur auf Anfrage genannt
wird. Dies kann zum Beispiel sinnvoll sein, wenn durch dimitlung des korrekten Verhaltens zusatzliche Kosten
entstehen, welche vermieden werden kdnnen.

Beispiel 3.1 (nach [23]) Ein junger Mann, der noch keinen Fuhrerschein hat, mocHhiesfalernen und anschlie-
Rend als Taxifahrer seinen Lebensunterhalt verdienen.

IHierbei wird versucht, mehrere Arbeitsschritte zu einenzeinen ,Brocken* zusammenzufassen, englisttinking
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3 Kernbasierte Lernverfahren

e Zundachst, in der Fahrschulzeit, erklart ihm der Fahrlehsgie er sich in verschiedenen Situationen zu ver-
halten hat. Es liegtiberwachtes Lernenvor, und zwar in einer sehr teuren Variante, da der Fahrlehre
schlie3lich Geld verdienen mdchte. Wegzudenken ist edadlgs, unter anderem aus rechtlichen Griinden,
an dieser Stelle nicht.

e Nach einigen ereignisreichen Fahrstunden macht unser lzenyger Taxifahrer seinen Fihrerschein. Auch
seine Taxifahrerlizenz bekommt er bald darauf. Zunachsehgdoch noch eine etwas ruppige Fahrweise,
seine Fahrgaste werden haufig durchgeschiittelt. Da er intlnss in diesen Féllen selten ein gutes Trink-
geld erhalt, weil3 er, dass etwas nicht stimmt und er an sétakrweise arbeiten muss. Ein gutes Trinkgeld
hingegen ist ein Indiz daftr, dass er gut gefahren ist. Hi¢tandelt es sich umerstarkendes Lernen:
Gute Fahrweise wird belohnt, wahrend schlechte FahrweisetdFernbleiben von Trinkgeld bestraft wird.

¢ Imfolgenden Winter sieht er sich zum ersten Mal als Autafiaimit Schnee konfrontiert. Er fahrt zunachst nur
sehr vorsichtig und beobachtet, wie sich das Auto unter @eainderten Bedingungen verhalt — hoffentlich
unfallfrei. Hierbei handelt es sich umiiberwachtes Lernen da keine externe Riickmeldung zur Verfliigung
steht.

Man sieht, dass bereits das einfache Beispiel des angehdaadahrers ausreicht, um verschiedene Formen des
Lernens vorzustellen.

Die im weiteren Verlauf dieser Arbeit dargestellten Asekbn Lernverfahren beziehen sich auf Uberwachtes Ler-
nen: Schliellich werden im Verlauf des Lernprozesses ifrgabeispiele inklusive der bestméglichen Reaktionen
zur Verfligung gestellt.

Unliberwachtes Lernen kann beispielsweise eingesetzewgewin den Datenraum auf einen weniger komplexen
Raum abzubilden und somit Daten vereinfacht darzustdliess.ist die so genannkrincipal Component Analysis
Eine andere Anwendung ist die Identifikation von Datenmandi jeweils zusammen gehéren — man spricht an
dieser Stelle vonClustering Mehr hierzu ist beispielsweise in [30] nachzulesen.

3.1.2 Verschiedene Arten von Mustern

Sei die Menge aller mdglichen Eingaben als eine MeXggegeben, die Menge aller mdglichen Reaktionen als
Y. Je nach Lernumgebung kdnnen hier selbstverstéandlichashiedliche Mengen sinnvoll sein. Dabei gibt es fir
jedesx € X einy € Y, das eine besonders gute Antwort auf die Eingabe darstélk.an dieser Stelleesonders
gutheil3t, hangt dabei wiederum vom betrachteten Lernprobkem a

Definition 3.1.1 Eine Funktionf : X — Y heil3tMusterfunktion . Jede Musterfunktion repréasentiert diypo-
these dass der Eingabg € X die Ausgabef(x) zuzuordnen ist.

Af(x) Af(x)

9
9

(a) exakt (b) angenahert

Abbildung 3.1: Beispiele fur exakte und angenéherte liaddegression mk = R, Y = R.

Durch die Art der gesuchten Musterfunktighkénnen sich Lernverfahren grundlegend unterscheideneda v
schiedene Muster zu verschiedenen Zwecken genutzt wekiterek. Zwei davon werden an dieser Stelle kurz
beschrieben:
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Abbildung 3.2: Beispiele fiir exakte und angenéherte Kidsgion mitX = R2)Y = {—1; +1}.

Regression: Es gelteY C R, gesucht wird eine stetige Funktigh welche die beobachteten Ergebnisse beson-
ders gut, das heif3t mit mdglichst geringen Abweichungescheibt und hoffentlich gute Vorhersagen fir
zukinftige Werte mach. Diese Aufgabe kann erschwert wendenn fir Trainingsbeispiele eventuell keine
exakten, sondern nur verrauschte, also leicht verfaldtette vorliegen. Abbildung 3.1 zeigt Beispiele fir
exakte und aufgrund verrauschter Beobachtungen angd¢edineare Regression. Im linearen Fall ist das
resultierende Muster darstellbar #l&k) = (w,x) + bmitw € X, b € R.

Klassifikation: Die MengeY der Bezeichnungen ist diskret, beispielsweise= {—1,+1}. Man kann sagen,
dass jedem Punkt € X eine Klassey € Y zugewiesen wird. Gesucht wird nun eine Funktjgrwelche
diese Klassifikation nachvollzieht und in der Lage ist, anf@sehene Beispiele zu verallgemeinern, ohne
allzu viele Fehler zu machen. Besonders einfach ist detdealinear separablen Punkten, das heif3t es gibt
fur je zwei Klassen eine Hyperebene, die zu den jeweiligeasgn gehdrigen Punkte voneinander trennt.
Auch hier kann es vorkommen, dass die Datenpunkte verragsuh so dass eine exakte Klassifizierung
nicht mehr moglich ist. Abbildung 3.2 zeigt Beispiele furag&ie und angenédherte binére Klassifikation mit
Hilfe einer Geraden. Im linearen Fall ist die Musterfunktigarstellbar durclf (x) = sgn({w,x) + b) mit
we X,beR.

Bei beiden Varianten werden Félle beschrieben, in denéndé&centhaltenen Muster besonders einfach — namlich

durch einen Vektor im Datenrauti — beschreiben lassen, welchem allerdings jeweils einerariedeutung

beigemessen wird. Bei der Regression beschreibt er diel€aneelche durch die Punkte dargestellt wird, wahrend
er bei der Klassifikation der zu der trennenden Hyperebemiasehter Vektor ist. In diesen linearen Fallen ist die

Mustererkennung vergleichsweise einfach.

Allerdings sind im allgemeinen Fall die Daten weder linegp@ximierbar noch linear separabel, sogar mit ex-

akten, unverrauschten Daten. In diesem Fall sind sowohMusterbestimmung als auch zur Musterdarstellung

weitere Hilfsmittel nétig. Ein Ansatz hierfur wird in Absnolftt 3.2 vorgestellt.

3.1.3 Empirische Risikominimierung

Bei der Untersuchung verschiedener Musterfunktioneertrétiher oder spéater fur ein Wertepdar y) Abwei-
chungen zwischen der vorgeschlagenen Reaktisn) und der tatséchlich besten Reaktipauf, also eirFehler.
Die Indikation eines solchen Fehlers lasst sich mit HilfeeeVerlustfunktiorumsetzen:

Notation 3.1.2 (nach [21]) Sei eine Eingabemengdé sowie eine Menge mdglicher Reaktiortérgegeben. Eine
Verlustfunktion L : Y x Y — R{ beschreibt bei Betrachtung der Musterfunktipen FehlerL(f(x),y), der
fur ein Punktpaalx, y) € X,Y gemacht wird.
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Bemerkung 3.1.3 (nach [21]) Bei Klassifikation wird tblicherweise dér1-Verlust

s ={ } 2

verwendet, wahrend bei Regression Ublicherweisegdadratische Verlust eingesetzt wird:
L(f(x),y) = (f(x) —y)*.

Die Aufgabe eines Lernalgorithmus besteht nun darin, aslemer Menge von Trainingsbeispieléfx(!), (1)),

con (X0 y) © X x Y, die als eine Stichprobe unabhéngig nach der unbekanntarséveeinlichkeitsvertei-
lung P(x,y) gezogen wurden, eine Funktighzu bestimmen. Diesef sollte in der Lage sein, ein in den Daten
vorhandenes Muster zu erkennen und idealerweise das ¢ekislluster auf weitere Beispiele, die nach der selben
Verteilung P(x, y) bestimmt wurden, anzuwenden. Die beste mogliche Funitionnimiert dabei den erwarten
Fehler:

Notation 3.1.4 (nach [21]) Sei eine gemeinsame WahrscheinlichkeitsverteilBtg, y) Gber X x Y und eine
geeignete Verlustfunktioh gegeben. Deerwartete Fehler bei Auswahl einer Musterfunktiof

R(f) = /X LU )P () (3.1)

wird auch alsRisiko bezeichnet.

Da die VerteilungP(x, y) allerdings nicht bekannt ist, kann die Bestimmung der Mdistéktion f nicht durch
direkte Minimierung des AusdruckB(f) erfolgen. Vielmehr ist man darauf angewiesen, giau bestimmen,
das der optimalen Lésung mdglichst nahe kommt, wobei dibegganden Trainingsbeispiele Aufschluss dartber
geben sollen, was fir Eigenschaften die Verteilung hatrhidiesoll das auf einer konkreten Stichprobe basierende
empirische Risikdelfen.

Notation 3.1.5 (nach [21]) Sei eine Stichprobe vahPaaren aus Eingaben und korrekten Reaktionen, &lse
{(xW, M), ... (x®,y)}, sowie eine geeignete Verlustfunktibgegeben. Dasmpirische Risikoist gegeben
durch den Mittelwert der einzelnen Fehler:

Remp (f) =

|

L
S L(F ),y D). (3.2)
=1

Der Ansatz, eine Funktiofi zu bestimmen, welch&e.,,,(f) minimiert, wird alsempirische Risikominimierung
bezeichnet.

Durch geeignete Anforderungen drist durch eine Verallgemeinerung des Gesetzes der grof¥darzgewahr-
leistet, dass die Differenz voRe,,(f) und R(f) fur £ — oo gegen0 geht, also wenn viele Trainingsbeispiele
verwendet werden. Wie viele Trainingsbeispiele letztehdhotig sind, h&ngt unter anderem davon ab, welcher
Lernalgorithmus eingesetzt wird. Da die BereitstellungesiTrainingsbeispiels Ublicherweise sehr aufwendig ist,
besteht grol3es Interesse an Lernalgorithmen, welchebé&ieimoderat grol3e Werte vdreu akzeptablen Ergeb-
nissen fuhren.

3.1.4 Hindernisse bei der Musterbestimmung

Die Gute eines Lernalgorithmus l&asst sich unter andererardadeschreiben, ob folgende Probleme zufrieden-
stellend umgangen werden, welche Ublicherweise die Mertennung erschweren.

Komplexitat (englisch:Complexity: Um fiir realitdétsnahe Anwendungen von Bedeutung zu seirssen Algo-
rithmen zur Mustererkennung in der Lage sein, mit groRereaengen umgehen zu kénnen. Daher ist
die Komplexitét dieser Algorithmen von grol3er BedeutungnWdas Laufzeitverhalten eines Algorithmus
beispielsweise exponentielle Komplexitat hat, kann erfiiukleine Datenmenge mit akzeptabler Ressour-
cennutzung eingesetzt werden. Algorithmen, dessen Liufze Speicherbedarf durch Polynome von nicht
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allzu hohem Grad beschrénkt werden kénnen, werdeeftilsent bezeichnet. Dabei wird zwischen dem
Aufwand zur Bestimmung einer Musterfunktion, destimmungseffiziensowie dem Aufwand zur Bewer-
tung zukunftiger Daten, dekuswerte-Effizienzinterschieden.

Rauschen (englisch:Noisg: Die vorliegenden Daten sind unter Umstanden nicht exagispielsweise durch
Mess- oder Rundungsfehler. Es kann trotzdem noch mdglich s& Muster zu erkennen, wenn der durch
Rauschen entstandene Fehler nicht allzu grof3 ist. DabdiiwiKauf genommen, dass das Muster nicht fur
alle Trainingsdaten exakt ist. Algorithmen, die in der Lagel, anndhernd korrekte Muster trotz verrauschter
Daten zu erkennen, werden atdbust bezeichnet.

Uberanpassung (englischOverfitting: Zieht man eine Klass& von Musterfunktionen mit hoher Komplexitat in
Betracht, kann es vorkommen, dass ein Lernalgorithmusdygeignete Trainingsdaten eine Musterfunktion
bestimmt, welche sehr gut an diese Daten angepasst isndéraDaten allerdings sehr schlechte Vorhersa-
gen macht. Es wére an dieser Stelle sinnvoll, ein Muster imFainer einfacheren Funktion zu bestimmen,
welche die Trainingsdaten nicht ganz so gut beschreibiirddfer fur andere Daten zuverlassigere Vorher-
sagen machen kann. Algorithmen, die in der Lage sind, diésgdnpassung zu umgehen, werders&bil
bezeichnet.

Einen guten Mustererkennungsalgorithmus erkennt mandasan, dass er sowokffizientals auchrobustund
stabilist.

Beispiel 3.2 (nach [21]) Abbildung 3.3 zeigt, wie Uberanpassung und Rauschen geamainu Problemen fiihren
koénnen. Die gestrichelte Klassifizierungshypothese iriléinig 3.3(a) ist komplexer als die durchgezogene, weist
allerdings auch weniger Trainingsfehler auf. Sinnvoll kén fur die geringe Anzahl von Trainingsbeispielen beide
sein. Erst durch eine Erh6hung der Anzahl von Traininggtelsn wird deutlich, welche Hypothese besser geeignet
ist: In dem in Abbildung 3.3(b) Fall ist die gestrichelte Hitpbese zu wahlen, da die durchgezogene zu wenig an die
vorliegenden Daten angepasst ist (Unteranpassung, efglignderfitting. In dem in Abbildung 3.3(c) hingegen

ist die durchgezogene Hypothese zu wahlen und ein gerimgeriigsfehler wird in Kauf genommen, da hier die
gestrichelte Hypothese zu stark an die urspriinglich wenidaten angepasst ware (Uberanpassung).

o ® o . .‘:::0'.‘.0.0.':,

N ’ o _0-% o0 0
.:,O Nt e 0'..,"03\’.‘.'."0
- )
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(a) korrekte Hypothese noch unklar  (b) gestrichelte Hypothese korrekt (c) durchgezogene Hypothese korrekt
Abbildung 3.3: Das Overfitting-Dilemma (Grafik aus [21])

Ublicherweise sollte zur Vermeidung von Uberanpassung einfache Hypothese einer komplizierteren vorgezo-
gen werden, wenn beide in der Lage ist, ein beobachteteoRtgmahnlich gut zu beschreiben. Dieses Prinzip
wird auch alfOckhams Rasiermess@nglisch:0Occam’s Razgrbezeichnet.

Dieser Ansatz wird bei destrukturellen Risikominimierun@nglisch:Structural Risk Minimizationbeachtet. Zu-
nachst sei angemerkt, dass verschiedene Musterfunktsidemladurch voneinander abgrenzen lassen, wie kom-
plex sie sind. Beispielsweise ist eine Musterfunktion,aliéeinem Polynom vierten Grades basiert, komplexer als
eine, die allein auf linearen Begebenheiten basiert. Fraast verschiedene madgliche Musterfunktionen zu einer
MengeF zusammen, so ist dabei unter anderem von Interesse, wieléomie darstellbaren Muster sind. Dies
wird dann durch die Komplexitét der Klasgeausgedriickt. Die Komplexitat verschiedener Funktiorssda lasst
sich in Form der so genannten VC-Dimensioformalisieren, welche auf Vapnik und Chervonenkis zuriektg
vergleiche hierzu [34]. Bei Klassifikationsaufgaben gitet dC-Dimension beispielsweise an, wie viele beliebige
mit £1 gekennzeichnete Beispiele durch eine Funktion/aus positive und negative Beispiele trennbar sind.
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Bei der strukturellen Risikominimierung wird nun eine F@lgn Funktionsklassef; C ... C Fj mit nichtfallen-

der VC-Dimension betrachtet. Fir diese Funktionsklassenden jeweils fir die gleichen Trainingsdaten Muster-
funktionenfy, . . ., fi bestimmt, welche jeweils das durch 3.2 gegebene empirRidileo minimieren. Dann wird
jene Musterfunktiory; und die zugehorigen Funktionsklasgeausgewahlt, welche noch zu bestimmende obere
Schranken fiir den zu erwartenden Generalisierungsfeliémiert. Eine solche Schranke wird beispielsweise fur
binare Klassifizierung durch den folgenden Satz angegeben.

Satz 3.1.6 (nach [21]) Sei fir einen RaunX und die Meng&” = {+1} eine beliebige gemeinsame Wahrschein-
lichkeitsverteilungP(x, y) gegeben. Sei fernérdie endliche VC-Dimension einer Funktionsklagsend seiRe,,
nach (3.2) mi/1-Verlust gegeben. Fif > 0, f € F und? > h gilt dann die Ungleichung

14 )
R(f) < Remp(f) + \/h(ln i J}l) _Ing (3.3)

fur den erwarteten FehleR mit Wahrscheinlichkeit — 6.
Beweis: siehe [34], Abschnitt 3.7. o

Ungleichung (3.3) stellt somit eine obere Schranke fur dearavartenden Fehler dar. Dabei kann der erste Term
auf der rechten Seite fir Funktionen mit niedriger VC-Dirsien grof3 sein, da durch Verwendung einer unfle-
xiblen Funktionf viele Trainingsfehler in Kauf genommen werden mussen rditeys stellt die Verwendung einer
Funktionsklasse mit niedriger VC-Dimension sicher, damsKbnfidenzterm unter der Wurzel in (3.3) klein ist.
Bei dem Einsatz von Funktionsklassen hoher VC-Dimensidmtk&ch die Situation um: Der empirische Fehler
nimmt ab, weil die Funktion besser auf die einzelnen Trgspunkte eingehen kann, wahrend der Konfidenzterm
groRer wird und daher die Aussagen tber einen kleinen Glisierangsfehler an Substanz verlieren — das Risiko
einer Uberanpassung nimmt zu. Ziel der strukturellen Risilkimierung ist daher, einen méglichst guten Kom-
promiss aus empirischem Risiko und Aussagen uber die Zissgkeit der Hypothese zu finden. Abbildung 3.4
verdeutlicht diesen Zusammenhang schematisch.

------- k.onfidenz

————— empirisches
Risiko
envartetes
Risiko

Komplexitat der Funktionsklasse

Abbildung 3.4: Obere Schranken fur den erwarteten Fehlaciirf21])

Der Ansatz, die erwartete Genauigkeit eines bestimmtertdviian einen Konfidenzparametezu binden, wird
alswahrscheinlich annéhernd korrektéenglisch:Probably Approximately Correckurz PAC) Lernen bezeichnet.
Diese Herangehensweise zur Abschéatzung des Lernerfolgstisendig, da die bestimmte Musterfunktion — und
damitihre Genauigkeit — von der Zufalligkeit der ausgewehBtichprobg (x(1), y™M), ..., (x©, y)} ¢ X xY
von Trainingsdaten abhéngt. Schlielich wird auch naciebigl vielen zuféllig ausgewahlten Trainingsbeispielen
ein gewisses Restrisiko bleiben, dass ein identifiziertastdt lediglich auf zufalligen Strukturen basiert.
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Bei der Minimierung der rechten Seite von Ungleichung 3t8 g& nach [34] im Wesentlichen zwei Herangehens-
weisen:

o Fixiere den Konfidenzterm durch geeignete Vorgabe einektramsklasse und minimiere dann das empi-
rische Risiko. Diese Herangehensweise wird diNelironale Netzwerkeerfolgt.

o Fixiere eine obere Schranke fur das empirische Risiko édi@n auch 0 sein) und minimiere dann den
Konfidenzterm. Diese Herangehensweise wird d@wapport Vector Machinegerfolgt, welche in Abschnitt
3.3 betrachtet werden.

3.1.5 Bedeutung von Vorwissen

Fur einige Lernprobleme kann bereits vorhandenes Hintedwissen genutzt werden, so dass der Lernprozess
deutlich beschleunigt werden kann. Ergebnis ist hierleds gtine Hypothese, die sich aus dem Hintergrundwissen
ableiten lasst und dabei konform mit den Trainingsbeispieind den zugehdrigen Beobachtungen ist. Je nach Art
des Hintergrundwissens werden verschiedene Lernverfdiateachtet.

Erklarungsbasiertes Lernen (EBL): Aus dem Hintergrundwissen wird zun&chst eine Hypotheselaligt, wel-
che die Trainingsbeispiele korrekt erklart. Durch Gensiedung wird aus dieser Hypothese eine allgemei-
nere Hypothese erzeugt, die so allgemein ist, dass sieeitezike in der Lage ist, weitere noch unbekannte
Beispiele erklaren zu kdnnen. Die Klassifizierungen despieie ergeben sich dann aus ihrer Beschreibung
und der zuvor aus dem Hintergrundwissen abgeleiteten Hgget

Relevanzbasiertes Lernen (RBL): Aus vorhandenem Hintergrundwissen geht hervor, dass mubegrenzter
Anteil der mit einem Beispiel verbundenen Informationdevant ist. Ziel ist die Bestimmung einer Hypo-
these anhand der Beschreibung vorliegender Trainingsibsnklusive ihrer Klassifizierungen, wahrend
die relevanten Informationen durch das Hintergrundwisgggegeben werden. Die Klassifizierungen wei-
terer Beispiele ergibt sich dann aus der erstellten Hysatsewie den Beschreibungen der Beispiele.

Wissensbasiertes Lernen (KBIL): Ziel ist die Bestimmung einer Hypothese, die in der Lagesinbiniert mit
vorhandenem Hintergrundwissen aus den BeschreibungRéissiels das korrekte Ergebnis zu bestimfen
Dabei werden einfache Hypothesen bevorzugt.

Hierbei findet vielfach didnduktive Logikprogrammierung (ILP) Anwendung. Dieses Verfahren setzt
Pradikatenlogik erster Stufe fir die Formulierung von Hyesen ein, welche mehr Ausdruckskraft hat als
die fur die zuvor genannten Verfahren tblicherweise eieg#s attributbasierte Sprache. Hierbei wird das
Vorwissen primar zu zwei Zwecken genutzt: Einerseits wedSuchraum zu verkleinert, indem Hypothesen,
die im Widerspruch zu dem Vorwissen stehen, ausgeschlogsaten. Andererseits wird durch Vorwissen
die Mdglichkeit gegeben, Beobachtungen durch einfachgy@otthesen zu bestimmen — welche ihrerseits
leichter zu bestimmen sind.

Fir einen vertiefenden Einblick sei an dieser Stelle eraafif23] verwiesen.

3.1.6 Abgrenzung: Lernverfahren in dieser Arbeit

Kapitel 4 befasst sich detailliert damit, wie maschineleriverfahren zur Untersuchung des in Kapitel 1 vorge-
stellten Problems eingesetzt werden kénnen. Als Absclilessorliegenden Unterabschnitts wird hervorgehoben,
welche der hier vorgestellten Punkte fiir diese Arbeit vosobeerer Bedeutung sind.

Es wird mit Hilfe vonBeispielenin Form von beispielhaften Quellverspatungen gelernt.dbalerden die kor-
rekten Ergebnisse fur diese Lernbeispiele durch die in t€éhgivorgestellten Lésungsverfahren vorgegeben. Fur
jeden Quellverspatungs-Datensatz werden jeweils dienatin zu haltenden beziehungsweise zu verpassenden
Anschliisse vorgegeben. Somit ligdgerwachtes Lernenvor. Ziel des Lernens ist, bei vorgegebenen Quellverspéa-
tungen fir jeden Anschluss die Entscheidung zu treffen,esbfahschlusszug warten soll oder nicht. Gesucht ist
daher ein&lassifikation der Anschliisse.

2Die AbkiirzungKBIL resultiert aus der englischen Bezeichnirgwledge-Based Inductive Learning
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Fir manche Kombinationen von Quellverspatungen ist diggaride Instanz des Anschlusssicherungsproblems
so schwierig, dass der Losungsprozess abgebrochen werdssn Somit ist es moglich, dass nur eine suboptimale
Losung vorliegt und damit fur einige Anschliisse die vordege Klassifizierung nicht korrekt ist. Dies ist eine
Form vonRauschen

Vorliegendes Hintergrundwissen uber das untersuchtelémtbeispielsweise auf welche Weise sich Folgever-
spatungen im Ereignis-Aktivitats-Netzwerk ausbreitezgibflusst die Wahl der Funktionsklassen fiir potentielle
Musterfunktionen, also der zur Verfugung stehenden Hygesh. Es liegt daheelevanzbasiertes Lernenvor.
Dabei werden unterschiedliche Funktionsklassen eingeseh Uberanpassungzu vermeiden und dadurch den
Generalisierungsfehlerzu verringern.

3.2 Kernfunktionen fur Lernverfahren

Ein wesentliches Problem vieler Lernalgorithmen ist, daedediglich in der Lage sind, auf linearen Gegeben-
heiten basierende Muster zu erkennen. Bei nichtlinearestéin sind sie machtlos und kdnnen eine bestenfalls
malfiige Leistung erzielen. Auch treten Probleme auf, wemmBdgriff der Linearitat fir den Eingaberaum nicht
anwendbar ist, beispielsweise bei der Mustererkennungteh oder auf diskreten Datenstrukturen wie Baumen
oder Graphen.

3.2.1 Merkmalsraume und Kerne

Eine Moglichkeit dem abzuhelfen besteht darin, fiir jedeteDpunkt bestimmt®erkmalezu identifizieren. Dies
kann durch eine Abbildungvom urspriinglichen Datenrauxin einen so genanntéerkmalsraun¥' geschehen.

F' sollte dabei ein linearer Raum sein, typischerweise eibétitRaum. Dann wird nicht mehr X nach einem
linearen Muster in dei Trainingspunkten einer Mendex(!), ..., x(®} ¢ X gesucht, sondern in deren Bildern
p(xM), ..., p(x).

Dies ist im Wesentlichen der Ansatzpunkt Karnbasierte_ernverfahren. Ein besonders interessanter Aspekt an
ihnen ist, dass durch die Verwendung eikernabbildungs : X x X — R die Merkmale der Trainingsdaten gar
nicht explizit berechnet werden mussen. Vielmehr sind éimhlgorithmen so aufgebaut, dass sie in der Lage sind,
ausschlief3lich mit Skalarprodukten von Abbildungen jeizwBatenpunkte auX zu arbeiten.

Definition 3.2.1 Sei ein Datenraum X gegeben. Aus einzelnen DatenpurkieX lassen sich Merkmale extra-
hieren, welche sich durch eine geeignete Abbildgigeinem Raund’ darstellen lassent” heif3t danrfMerkmals-
raum (engl.feature spageund die Abbildung : X — F heil3tMerkmalsabbildung (engl.feature mapping

Definition 3.2.2 (nach [30]) EinKern ist eine Funktions, welche fir allex("), x(?) € X die Eigenschaft

A(x,x) = (6(xM), 6(x*) )
hat, wobeip eine Abbildung von X in einen (mit einem inneren Produktetezsen) Merkmalsraurfi ist mit
p:x— Pp(x) € F.

Die Eigenschaften des Merkmalsraumes kdnnen dabei dewthic denen des Datenraumes abweichen. Oftmals
weist er eine sehr viel hdhere — in einigen Fallen sogar uiged— Dimension auf. Die Existenz einer Kern-
funktion « bietet die Maglichkeit, das Skalarprodukt fiir die Bildereiar Datenpunkt&(?) undx(® implizit zu
berechnen, ohne dass die Bildgx")) und¢(x(?)) jemals explizit bestimmt werden missen. Dies ist insbeson-
dere dann von Vorteil, wenn der Merkmalsraum eine hohe Daoaraufweist.

Beispiel 3.3 (nach [29]) Abbildung 3.5(a) zeigt einen Fall m¥ = R2, in dem die Datenpunkte durch den Rand
einer Ellipse um den Ursprung klassifiziert werden kdnnéas#ifizierungen mit Hilfe linearer Anséatze sind nicht
sinnvoll. Betrachtet man hingegen die Punkte in einem Malkrmum F = R3 der Monome zweiten Grades, in
den sie mit Hilfe einer Merkmalsabbildung

¢:R?2 = R3  (21,22) — (21, 20, 23) = (22, \/5561%2,,(6%) (3.4)
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eingebettet werden, so lassen sie sich die beiden Pungéidasne weiteres durch eine Hyperebene trennen.
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(a) Ursprungliche Daten mit elliptischer Klassifikationsgze (b) Bilder der Daten, im Merkmalsraum linear separierbar
Abbildung 3.5: Zweidimensionales Klassifikationsbelsfazias [29])

Das vorgestellte Beispiel 3.3 zeigt, wie die Merkmalsatlnilge bereits in R&umen mit geringer Dimension niitz-
lich ist. Dabei ist zu beachten, dass es in dem genanntepiBe#isreicht, den von der ersten und dritten Kom-
ponente des Merkmalsvektot$x) aufgespannten Raum als Merkmalsraum zu betrachten, dalder Bt un-
terschiedlicher Kennzeichnung bereits in derzs-Ebene linear separierbar sind. Die zweite Komponente &urd
dennoch angefuhrt, um eine einfache Reprasentation dein dig Merkmalsabbildung induzierten Kernabbildung
k() = (o(+), ¢()) bereitzustellen:

2 2 2 9
kr(x®,x®@) = (o(xD), 6(x@)) = @07, V22V, 200 @D Vae P, 5T
2
1 1 2 2
- ((xg ) 28 (2?2 ))T) — (x), x@)2,

Das Skalarprodukt im Merkmalsraum ist somit gleich dem Qatdes Skalarproduktes im Datenraum, was die
Berechnung des Kerns sehr einfach macht, ohne den Merlauaigiatsachlich naher betrachten zu missen. Die-
ser Vorteil tritt bei einem Beispiel mit solch geringer Dinsgon zwar weniger in Vordergrund, gewinnt allerdings
bei raffinierteren Kernkonstruktionen an Bedeutung, widlischnitt 3.2.2 beschrieben wird. Insbesondere exis-
tieren lineare Mustererkennungsalgorithmen, welchetritkkt mit den Bildern der vorgegebenen Daten arbeiten
sondern lediglich mit den Skalarprodukten von Paaren ddeBi

Nach Definition 3.2.2 ist klar, dass durch jede Merkmalsialinigo : X — F mit zugehérigem Merkmalsrauii
und Skalarprodukt, -) g : F x F — R eine Kernabbildung : X x X — R definiert wird. Interessanterweise ist
diese Aussage auch umkehrbar, sofern man geeignete Anfiogkn an den Kern stellt. Fur die Formulierung
dieser Anforderungen sind allerdings noch einige Begritievendig.

Notation 3.2.3 (nach [30]) Sei fiir ein/ € N eine Punktmengé = {x(1), ... x(¥)} ¢ X gegeben. Die fur einen
Kern x aus der Beschrankung auf die Mengjeesultierende Matri¥K € R*¢, gegeben durch

kij = r(x®, x9) Vi j=1,...,¢,

wird als Kernmatrix bezeichnet.
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Lemma 3.2.4 (nach [30]) Seix der durch eine Merkmalsabbildung: X — F implizit definierte Kern. Dann
ist fur eine beliebige endliche Teilmenge(™), ... x(®¥} c X die resultierende KernmatriK symmetrisch und
positiv semidefinit.

Beweis: Symmetrie: Seieni,j € {1,..., ¢} beliebig. Dann gilt:
kij = ,Q(X(i)#(j)) - <¢(X(i)), ¢(X(j))> - <¢(X(j))7¢(x(i))> - ,Q(X(j), l)) Eji,

die Symmetrie der Kernmatrix ergibt sich somit aus der Syirimdes Skalarproduktes ifi.
Positive Semidefinitheit: Seiv € R’ ein beliebiger Vektor. Dann gilt:

4
Z vk = Z vV (9 , o(x (])»

i,j=1 i,7=1
£ 0

_ <Zw¢<x<i>>,zw<x“>>>=
i=1 j=1

also ist die KernmatriX tatsachlich positiv semidefinit.

v Kv

>0

)

’ 2
Z 'Ui¢7(x(i))
i=1

O

Definition 3.2.5 (nach [30]) Eine Funktions : X x X — R hei3tendlich positiv semidefinit, wenn sie eine
symmetrische Funktion ist, flr welche die aus Beschranlkwridpeliebige endliche Teilmengen des Rautkies
resultierenden Matrizen positiv semidefinit sind.

Die endliche positive Definitheit eines Kernsst die zentrale Anforderung fiir die Existenz einer entspemden
Merkmalsabbildung. Nun lasst sich die in Definition 3.2.2gestellte implizite Definition der Kernabbildung durch
eine Merkmalsabbildung umkehren.

Satz 3.2.6 (nach [30]) Fur eine Funktions : X x X — R, die entweder stetig ist oder einen abz&hlbaren Werte-
bereich hat, existiert eine Merkmalsabbilduagn einen Hilbert-Raunf' mit

r(xM,x?) = (g(xM), 6(x?)))

fur alle x(), x(?) € X genau dann, wenr endlich positiv semidefinit ist.
Beweis: siehe [30], Theorem 3.11. o

Bemerkung 3.2.7 (nach [30]) Bei vorgegebenem Kemwird solch ein Raunt, fir den eine geeignete Merk-
malsabbildungs : X — F, mitx(x(M),x®)) = (p(x), ¢(x?))) existiert, alsreproduzierender Kern-Hilbert-
Raum (englisch:Reproducing Kernel Hilbert Space, kurzRKHS) bezeichnet.

Vielfach findet sich eine andere Formulierung der Anfordgen an eine Funktionfiir die Existenz eines zugrun-
de liegenden Merkmalsraumes. Diese beruht auf einer Aasdégbereits im Jahr 1909 in [19] gemacht wurde:

Satz 3.2.8 (Theorem von Mercer, nach [30], [21], [34])Sei X eine kompakte Teilmenge @&&s Angenommer
ist eine stetige symmetrische Funktion so dass der IntegeshtorT,; : Lo(X) — L2(X)

T = [ w0 () dx
positiv ist, das heifl3t
/ k(x®, x®) F(xD) F(x@) dx® dx@ > 0
XxX

fir alle f € Lo(X). Dann kannk(x, z) in eine aufX x X gleichmé&Rig konvergente Reihe aus Funktionstermen
¢; expandiert werden, das heil3t

r(x®, x Zd’i (xW)g; (x2).
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3.2 Kernfunktionen fiir Lernverfahren

Beweis: (nach [30]) Zunachst folgt aus der Positivitat des Intgpalators die endliche Semidefinitheit der Funk-
tion x: Angenommen, es gabe eine endliche Malkix welche aus einer Beschrankung auf die Punkte
xM .. x® e X resultiert, welche nicht positiv semidefinit ist. Sei alsoc R’ ein Vektor mit der

Eigenschaft
14

a'Ka = Z r(x® x)aa; = € < 0

und betrachte

_ 1 = x0
fo(x) Zaz (o) exp € Ly (X),

202

wobeid die Dimension des Raumésist. Es gilt

lim r(xM, x@) £, (xM) £, (xP) dx® dx?) = ¢,
=0/ xxx

aber das heif3t dass das Integral fir @in- 0 kleiner als0 ist, was im Widerspruch zu der Positivitat des
Integraloperators steht. Die Matrlk muss also positiv semidefinit sein.
[m]

An dieser Stelle sei ausdrucklich darauf hingewiesen, dess einen Kerrk sogar dann verwenden kann, wenn
weder die zugehdrige Merkmalsabbildungoch der Merkmalsraurf,, bekanntist! Die Abbildung muss lediglich
den in Satz 3.2.6 beziehungsweise Satz 3.2.8 genanntenddedjen geniigen. Zu dem selben Kern kénnen sogar
verschiedene Merkmalsabbildungen gehéren:

Beispiel 3.4 (nach [30]) Die Merkmalsabbildung
é :R? > RY, (z1,22) ($%a$11’275€21’17$§)
fuhrt zu dem selben Kernwie die in Beispiel 3.3 vorgestellte Funktign

~ - 2 2 2 2
<¢(X(1)),q§(x(2))> — (xgl) ,xgl) 1 1 1 1) )($§2) (2 (2 (2).(2) (2 )T

Ty, Ty Xy, Ty y 2 Xy Xy Xy, Ty

2 2 2 2
xgl) $52) +IE§1)$§1)IE§2)IE§2)+$gl)$gl)$§2)$§2)+$gl) ng)

(@D2® 4 202 = (xD x)2 — (D) 5@y,

Dieser Effekt beruht darauf, dass die zweite und dritte Disien in dem durckb definierten Merkmalsraum stets
gleich sind und die dritte Dimension keine zusatzlichenkviele enthalt. Der dreidimensionale Merkmarlsraum,
der mit der Abbildungs zusammenhéangt, wird also in einen vierdimensionalen Maidtiaum eingebettet, wobei
eine Dimension redundant ist. Allgemein kann dieser Effekter dann auftreten, wenn Merkmale redundant
codiert werden, beispielsweise als Vielfache anderer khatk.

3.2.2 Konstruktion von Kernen

Es lassen sich je nach untersuchter Situation beliebig&itasabbildungen und damit implizit eine Kernabbil-
dung definieren. Die Frage ist dabei aber stets, wie solah Abbildung¢ aussehen kann, damit die Merkmale
derart sind, dass in den Daten enthaltene Muster lineahlieben werden kénnen. Dabei sollten stets die in Ab-
schnitt 3.1.4 angesprochenen Hindernisse der Komplexgigst Rauschens und der Uberanpassung beriicksichtigt
werden. Die Frage es dabei aber stets, wie solch eine Abigjld@ussehen kann, damit die Merkmale derart sind,
dass in den Daten enthaltene Muster linear beschrieberewdiihnen. Dabei sollten stets die in Abschnitt 3.1.4
angesprochenen Hindernisse der Komplexitat, des Rauscinginder Uberanpassung beriicksichtigt werden.

Der einfachste Fall liegt sicherlich bei deronstanten Kern « : x(x(1), x®)) = ¢ firr allex(V),x® ¢ X fir
einc € R vor. Dieser Kern fuhrt auf eine eindimensionale konstanekvhalsabbildung : ¢(x) = /c fur alle
x € X. So einfach dieser Kern ist, so nutzlos ist er leider im Atfggnen auch.
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3 Kernbasierte Lernverfahren

Ein nicht ganz so einfacher, aber trotzdem noch kanonigedibliegt vor, wenrnX selbst schon ein Hilbert-Raum ist
und als Merkmalsabbildung die Identitat a0¥erwendet wird. Dann ist ddineare Kern das auiX definierte Ska-
larprodukt, alsap : ¢(x) = x firallex € X unds : x(xM), x?) = (x(M x@) fir allexM, x?) ¢ X. Diesen
Kern kann man dadurch modifizieren, dass man nicht alle Kerapten von einem Datenpunkte X betrachtet,
sondern als Merkmalsabbildung die Projektion in einen étifiRaum von geringerer Dimension betrachtet.

Es besteht auch die Mdglichkeit, bereits bekannte Kernepgassen, ein Beispiel hierfir ist die Normierung eines
Kernsk. Um dennormierten Kern zu erhalten, geht man zu einem Merkmalsraum uber, in denMei&mals-
vektoren die Lange 1 haben:

)o@ ) o) e(x®) N\ r(x(M, x@)
R(x',x') = ARVE, 5 = )
(x| [|¢(x@)| VEED xMW)g(x@), x(2)

Auch kénnen bereits bekannte Kerne auf verschiedene Wemmibiniert werden, um neue Kerne zu erhalten.
Grundlage dafir sind die im folgenden Satz angefiihrten &joeren, unter denen die Menge der Kernfunktionen
abgeschlossen ist:
Satz 3.2.9 (nach [30]) Betrachte Kerne«y, xo Uber X x X, X C R", einen Werta € R™, eine reellwertige,
auf X definierte Funktiory(-), eine Abbildungs : X — RY, einen Kernxs tiberRY x R sowie eine positiv
symmetrisch semidefinitex n—Matrix B.

Dann sind die folgenden Abbildungen ebenfalls Kerne:

1. (x(l) (2))7,11(,((1) (2))+,€2(X(1)7x(2)),
2. k(xM, x®)) = ary (xD, %),

3. (X(l) X(2)) K1 (x x(1) X(2)),€2( M x(2)),
4. w(xM, x) = f(xM) f(x?),

5. w(x(). x<2>> 3 (B(xM), (x2)),

6. r(xM, x?) —x1O) ' Bx®.

Beweis: siehe [30], Proposition 3.22. o

Mit Hilfe dieser Operationen lassen sich beliebig kompl&eznfunktionen konstruieren. Dabei spielen einige
Konstruktionen eine besondere Rolle, da die resultiene@ene haufig erfolgreich fir Mustererkennungsaufga-
ben eingesetzt werden.

Satz 3.2.10 (nach [30]) Seix; ein Kern UberX x X, p ein Polynom mit nichtnegativen Koeffizienten ung 0.
Dann sind auch die folgenden Abbildungen Kerne:

1. k(xM x@)) = p(ky (xP,x2))),

2. k(xM x®)) = exp(k (xV), x?))),

3. k(xM, x®)) = exp(—||xM) — x3)||2/(202)).
Beweis: siehe [30], Proposition 3.24. o
Die Beobachtung, dass Polynome von Kernen ebenfalls Kardesofern sie keine negativen Koeffizienten haben,
ist fr viele Kerne von grol3er Bedeutung. Insbesonderetasieh auf dieser Grundlage viele komplexere Kerne
erstellen, welche fur die unterschiedlichsten Situatiom@af3geschneidert sind. Ein einfaches Beispiel fir solch

einenPolynomkern wurde bereits in Abschnitt 3.2.1 angefihrt. Fir praktiséhgvendungen werden Polynom-
kerne haufig in der Form

d
k(x®,x?) = ((x(l),x(2)> + R) mitR > 0,d € N (3.5)

eingesetzt. Dabei lasst sich durch den Paranfetedirekt das Gewicht der Merkmale je nach Monomgrad steuern
GroRere Werte vorR fuhren zu einer stéarkeren Gewichtung von Monomen kleinead€s, wahrend durch ein
kleinesR mehr Gewicht auf die Monome hdheren Grades entfallen.

Auch der dritte in Satz 3.2.10 angefiihrte Kern wird haufigdigr implizite Definition von Merkmalsabbildungen
verwendet, er wird aucBaullkern genannt. In diesem Fall ist der Merkmalsraum tatséchli@ndtich-dimensio-
nal.
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3.3 Support Vector Machines

Zusatzlich werden in der Praxis gelegentl&moidale Kerneeingesetzt, welche die Form
r(xM x?) = tanh (v(x(l),x(2)> + R) mitv, R € R (3.6)

haben. Sie kdnnen als zweischichtige Neuronale Netzwergetasst werden, bei denen die jeweiligen Neuronen
eine sigmoidale Aktivierungsfunktion haben. Kerne digsghaben allerdings den Nachteil, dass sie nur fur einige
Werte vonv und R endlich positiv semidefinit sind. Sigmoidale Kerne und emindere der Zusammenhang mit
neuronalen Netzwerken werden in [34] nédher beleuchtet.

Eine ausfihrliche Vorstellung weiterer komplexer Kerneléhman beispielsweise in [30]. Dort werden diverse
Mdglichkeiten beschrieben, wie gerade fur diskrete Stmeédt — beispielsweise Graphen, Baume oder Strings —
geeignete Kerne erstellt werden kénnen. Mit der Thematilkeéene fur diskrete Strukturen befasst sich zuséatzlich
[11] sehr intensiv.

Als Abschluss dieses Abschnitts folgt ein Negativbeispiels eine Grenze des mit Hilfe von Kernfunktionen
beziehungsweise maschinellen Lernverfahren im AllgesreMachbaren verdeutlichen soll.

Beispiel 3.5 (nach [30]) Angenommen, man kennt von sieben Freurideri, . .., 7 sowohl die Telefonnummern
t; als auch die Kreditkartennummern. Aus diesen Daten lasst sich ein Polynprsechsten Grades in einer
Variablen erstellen, welches die Werte korrekt interplidas heil3tp(¢;) = ¢; firi = 1,...,7. Allerdings ist
wohl kaum damit zu rechnen, dass diese Regression fur fielefal Kreditkartennummern anderer Menschen
zuverlassige Werte liefert — auch dies ist eine Form von &ipeassung. Der Merkmalsraum der Monome mit
maximalem Grad ist daher nicht geeignet.

Es ist zu hoffen, dass es keinen Merkmalsraum gibt, in derBéispiel 3.5 eine zuverlassige Verallgemeinerung
moglich ist, und dass somit tatsachlikbineechten Zusammenhénge zwischen Telefon- und Kreditkautenn
mern bestehen. Das Problem ist (glicklicherwegssilecht gestelltda die Ausgangsdaten nicht stetig von den
Eingangsdaten abhangen.

3.3 Support Vector Machines

Bereits in Abschnitt 3.1 wurde beschrieben, wie eine Kfdsdion von Punktmengen durch eine trennende Hy-
perebene vorgenommen werden kann. Dieser Abschnitt beiahsmit der Problemstellung, wie eine trennende
Hyperebene in einem Hilbert-Raum bestimmt werden kannwelcher eine besonders gute Generalisierung zu
erwarten ist. Wie diese so genanntdyperebenen mit maximalem Raaglssehen kénnen wird in Abschnitt 3.3.1
beschrieben. Die Bestimmung solcher Hyperebenen fiihlieftich zu einem in Abschnitt 3.3.2 konvexen Op-
timierungsproblem mit quadratischer Zielfunktion undeimen Nebenbedingungen. Dabei ergibt sich, dass bei
einer Optimallésung nur wenige der dualen Variablen de®IBnos ungleich Null sind. Ein zusatzlicher Vorteil
der resultierenden Berechnungen ist, dass sie lediglietBdrechnung des Skalarproduktes von Punktpaaren im
Hilbert-Raum bendtigen, aber nicht mehr die Punkte sellist stellt den Punkt dar, an dem die im Abschnitt 3.2
vorgestellten Kerne ansetzen. Hiermit befasst sich dectiig 3.3.3.

Diese Arbeit befasst sich ausschlie3lich mit dem Fall, désdrainingspunkte im Merkmalsraum linear getrennt
werden. Dies fiihrt zu der so genanntdard Margin Support Vector Machind.asst man zu, dass Bilder der
Trainingspunkte durch lineare Trennung falsch klassifizieerden — beispielsweise weil sie nicht linear trennbar
sind oder aber um einen groBeren Rand zu erhalten — fihrizdigker Soft Margin Support Vector Machine
Die Theorie und der nachfolgend vorgestellte Algorithmussendafiir geringflgig modifiziert werden; dies wird
beispielsweise in [30] vorgestellt.

3.3.1 Hyperebenen mit maximalem Rand

Sei ein Hilbert-Raun¥' gegeben. Eine Hyperebene inhlasst sich mit geeigneten Parameterne F, b € R
darstellen als die Menge aller Punitec F' mit der Eigenschaft

(w,x) +b=0. (3.7)
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3 Kernbasierte Lernverfahren

Fir jede Hyperebene gibt es durch Umskalierung unendliele Wombinationen von Parametewn b. Es gibt
zwei grundlegende Ansétze, die Anzahl der Freiheitsgradehd/NVahl einer eindeutigen Skalierung zu reduzieren,
wobei in dieser Arbeit die zweite Variante &anonische Parameterwahhgesehen wird:

e Der Vektorw wird als normiert, das heif3tw| = 1, vorausgesetzt. Dieser Ansatz wird beispielsweise in

[30] verfolgt.
e Fiir eine vorgegebene Menge von Punktéh, ... x(©) ¢ F, von denen keiner direkt auf der Hyperebene
liegt®, werdenw undb so gewahlt, dass
_gnne|<w,x<i>> +0 =1 (3.8)

gilt. Auf diese Weise hat der am nachsten an der Hyperebegeride Punkt(?), gemessen rechtwinklig zur
Hyperebene, den Abstarn%. Dieser Ansatz wird in [30] ebenfalls vorgestellt, in [2[38] und [34] wird
er ausschlief3lich verwendet.

Dieser kleinste Abstanﬁi‘}v—|| eines Punktes(?) von der Hyperebene wird aRand (englischMargin ) bezeichnet.

Definition 3.3.1 (nach [21]) Seifiir einen Hilbert-Rauri eine Menge von Beispiel¢r(), 1), ... (x(©) 4©)
mit x®) € Fundy® € {£1} firi = 1,...,¢ gegeben. Ein¢rennende Hyperebeneist gegeben durch ein
Parameterpaaw € F, b € R mit der Eigenschaft

yi- (w,xD)+0)>1  Vi=1,... L (3.9)

EineHyperebene mit maximalem Randliegt vor, wenn es bei kanonischer Parameterwahl keinetovek € F

gibt mit||w|| < ||w]|.

Trennende Hyperebenen kdnnen gebildet werden, sobald ispi®e mit sowohl positiven als auch negativen
Beispielen gibt, das heikt,_, ,y® = {£1} — ansonsten gébe es schlieRlich nichts zu trennen. Diefler Fa
wird Ublicherweise vorausgeseizt, da das Lernproblem ithaesschlieRlich positiver oder negativer Beispiele
wenig interessant ist. Wenn nun sowohl positive als auchthaegBeispiele vorliegen, gibt es bei jeder trennenden
Hyperebene mit maximalem Rand mindestens zwei Punktegwls genau den Abstarm#” von der Hyperebene
haben.

Definition 3.3.2 Sei mit den Vorgaben aus Definition 3.3.1 eine trennende tdppae mit maximalem Rand ge-
geben. Vektores® i € {1,...,¢} mit der Eigenschaff(w,x®) + b|| = 1 heiRenStitzvektoren (englisch:
Support Vectors).

Die Bezeichnungstiitzvektoergibt sich daher, dass der Puskt) auf dem Rand der konvexen HulE,., C F

aller Punkte mit der Bezeichnundf) liegt und somit einstiitzende Hyperebefenglisch Supporting Hyperplane
durch ihn anC, ) angelegt werden kann. Abbildung 3.6 veranschaulicht, e &ennende Hyperebene mit
maximalem Rand sowie die zugehdrigen Stitzvektoren agadéinnen. Die gezeigten stiitzenden Hyperebenen an
die MengerC'_; beziehungsweis€, ; sind in diesem Fall parallel und haben den Abstapgd. Fir jede trennende
Hyperebene mit maximalem Rand existieren zwei derartigalpte stiitzende Hyperebenen. Offensichlich ist aber
nicht jede Hyperebene, die eine der Menggn, , i = +1 stltzt, parallel zu einer trennenden Hyperebene.

3.3.2 Konvexe Optimierung

Fur eine gegebene Trainingsmenda™, y™M) ..., (x¥,4®)} ¢ F x {£1} lasst sich die Suche nach einer
trennenden Hyperebene mit maximalem Ragg als quadratisches Progran@®,.i.1 auffassen. Dieses ist in
Abbildung 3.7 dargestellt. Da die Zielfunktion (3.10) ktrkonvex ist und die Nebenbedingungen (3.11) konvex
sind, ist ein lokales Minimum auch gleichzeitig eindeusigéobales Minimum.

3Solite ein Punkt auf der Hyperebene liegen so kénnen fir mebin keine Klassifikationsaussagen auf Basis der Hypaeegemacht
werden, weswegen er sinnvollerweise ignoriert wird.
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3.3 Support Vector Machines

Abbildung 3.6: Eine trennende Hyperebene mit maximalend Ratiitzvektoren sind eingekreist.

1
min o f|w (3.10)

sodass ¥V ((xD, w)+b)>1 Vi=1,...,¢ (3.11)

Abbildung 3.7: Quadratisches Program@®,;imal

Durch die Hinzunahme von Lagrange-Multiplikatoren= (o, ..., a;) € Ré mita; > 0,i = 1,...,/ lasst sich
die zugehdrige Lagrange-Funktion aufstellen:

4
2w bya) = g wl? — 3 aily (<, w) +8) 1) (3.12)
i=1

£ ist bezuglich der primalen Variablem undb zu minimieren und bezuglich der dualen Variabtemu maximie-
ren. Eine notwendige Bedingung fir solch einen Sattelpistktlass die partiellen Ableitungen vahnach den
primalen Variabler® sind. Damit ergibt sich

4
— Al e 1
0 5% ;:1 iy (3.13)
und ,
0L(w,b, ) D) (i)
0= 5w V- ;:1 oy x\Y (3.14)

also gilt in einem Sattelpunkt va notwendig"~\_, a; y = 0 undw = 3¢ a;yx ).

47



3 Kernbasierte Lernverfahren

Setzt man diese Bedingungen in (3.12) ein, so erhalt man

‘ ‘
1 L
L(w,b,a) = §<§ aiy(z)x(l),g @) g o (y @ ((x® g a;yDx)y 4 ) — 1)
i=1

i=1 j=1
1 4 V4
= 5 D iy, x0) - bZaiy(” +Sa
ij=1 i=1 i=1
=0

4
= Y- Z arayy Dy (x®, x0). (3.15)
=1

3,7=1

Notation 3.3.3 Zur Vereinfachung betrachte eine Mati@x € R** mit den Eintragen
i = Wy (x() %)y Vi,j=1,...,0

Damit ergibt sich das z@R,,im.1 duale quadratische Progran@®,.;, dargestellt in Abbildung 3.8. Die Ziel-
funktion (3.16) ist konvex, vergleiche Lemma 3.3.5, die Bigbedingungen (3.17) und (3.18) sind linear. Damit ist
QPRyua1 durch konvexe Programmierung I6sbar und ein lokales Optirist notwendig auch global optimal, wenn
auch nicht mehr notwendig eindeutig.

1
min —a ' 1+ §aTQa (3.16)
o

so dass a > 0 Vi=1,...,¢, (3.17)

‘
Z aiy(i)
i=1

0. (3.18)

Abbildung 3.8: Quadratisches Program@Py .1

Sei nuna* € R? eine optimale Lésung Vo@P,,..;. Nach den Karush-Kuhn-Tucker-Komplementaritatsbediagu
gerf gilt notwendig

(D (xD, w) +0*)—1)=0 Vi=1,..., L (3.19)

Aus dieser Gleichung lasst sich der Wert vdrfolgendermalien bestimmen: Wahle ein beliebiges(1, ..., ¢}
mit «; > 0. Dann gilt

14

y(xD, w) +b*) —1=0«< (x Za x4 o =y day® e {£1} (3.20)
j=1
und damit ,
b =y — Zajy(j)<x(i),x(j)>. (3.21)

Aber aus Gleichung 3.19 I8sst sich noch eine weitere Tagsatglesen: Fiir eine {1, ..., ¢} kanna? # 0 nur dann
gelten, wenn Ungleichung (3.9) mit Gleichheit erfilllt isas gleichbedeutend damit ist, das8 ein Stiitzvektor
ist. Ublicherweise gibt es nur vergleichsweise wenigezsgktoren, so dass Summierungen apKoeffizienten
entsprechend wenig Aufwand erfordern: Es muss ja ledigliotr die Mengesv C {1, ..., ¢} der Stutzvektor-

4siehe hierzu beispielsweise [2], Abschnitt 5.5.3
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3.3 Support Vector Machines

Indizes summiert werden. Damit l&sst sich die Klassifik&tonktion, die das eigentliche Ziel des Lernverfahrens
ist, folgendermalen beschreiben:

f(x) = sgn <Z aiy @ (x,x7) + b) : (3.22)

1ESV

Die einzelnen Schritte werden in Abbildung 3.9 noch einnalfdgorithmus zusammengefasst. Durch die grol3e
Bedeutung der Stiitzvektoren bei der Definition der Hyparelvard er alsSupport Vector Machine bezeichnet.
Dadurch, dass Verstdl3e bei der Trennung der Punkte mit Renidzoiléssig sind, wird der Rand déstangesehen.
Dies fuihrt zu dem erganzend vorangestellten Attridatd Margin .

Eingabe: Trainingsmenge  {(xV),yM),..., (x¥,y)} C F x {£1}.

Ausgabe: Klassifikator-Funktion f(-), welche einem Punkt x € F eine
Bezeichnung y € {£1} zuordnet.

Schritt 1. Lése das quadratische Optimierungsproblem QP dual Und
erhalte optimales a* € R

Schritt 2. Bestimme die Menge sv={ie {1,...,¢}|a; > 0}.
Schritt3. Setze w* =3, ary®Wx®.

Schritt 4. Setze fiir ein beliebiges icsvi b=yl — (xO) w*),
Schritt 5. Ausgabe: f(-) = sgn ((w*,-) + b¥).

Abbildung 3.9: Algorithmus: Hard Margin SVM

3.3.3 Kombination mit Kernfunktionen

Bisher wurde in diesem Abschnitt lediglich beschriebere wian eine lineare Klassifikator-Funktion in einem
Hilbert-Raum erhalten kann. Es ist wiinschenswert, diegerttnisse verallgemeinern zu kénnen. An diesem
Punkt kommen die in Abschnitt 3.2 vorgestellten Kernfuokén ins Spiel. Zur Erinnerung: Fir einen Eingaberaum
X und eine endlich positiv semidefinite Kernfunktien: X x X — R existiert ein Hilbert-Raunt’ und eine
Merkmalsfunktionp : X — F so dassi(x,z) = (¢(x), ¢(x)) gilt.

Nun kommt eine bedeutende Eigenschaft der Support Vectehia zum Tragen: Fur die Bestimmung der opti-
malen Parametex*, b* werden gar nicht die Punkte im Hilbert-Raum selbst bengsigndern lediglich die Ska-
larprodukte von Punktpaaren. Auch die Klassifikator-Figrk(3.22) bendtigt lediglich die Skalarprodukte der
Stutzvektoren mit dem zu klassifizierenden Punkt.

Notation 3.3.4 Zur Vereinfachung betrachte auch hier eine Ma@% € R*** mit den Eintragen
a5 =y Dy Ve xD)  vig=1,.0

In Anlehnung an QPy,.1) lasst sich nun ein quadratisches Prograr@R;( ;) erstellen, dargestellt in Abbildung
3.10, indem man das Skalarprodykt) in (3.16) durch die Kernfunktior(-, -) ersetzt.

Auch hier gilt: Die Zielfunktion (3.23) ist konvex, siehegnzu Lemma 3.3.5, und die Nebenbedingungen (3.25)
und (3.25) linear, also ist aud@P; ., durch konvexe Programmierung I6sbar und ein lokales Optirisi auch
hier notwendig global optimal, auch wenn es nicht eindesgig muss.

Lemma 3.3.5 (nach [30]) Die Matrix Q* ist positiv semidefinit.
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3 Kernbasierte Lernverfahren

1 )
min —a ' 1 + §aTQ"a (3.23)
o
so dass a > 0 Vi=1,...,¢, (3.24)
14
> ay? = 0. (3.25)

Abbildung 3.10: Quadratisches Progran@¥;, .,

Beweis: Seiv € R beliebig. Dann gilt:

VTQv = Z vy Py @ r(x, x0)) Z vy Py (B(x D), G(x)))

3,7=1 i,j=1
V4 . . 14 . .
<Z Uiy(z)¢(x(z))7Zvjy(3)¢(x(3))> —
i=1 j=1

Also ist Q" positiv semidefinit, woraus insbesondere folgt, dass difutiktionen (3.16) und (3.23) konvex
sind. o

Sei nun eine Trainingsmendéx™), y™M) ... (x® 4®))} ¢ X x {+1} gegeben. Wir haben eine Abbildung
¢ : X — F gegeben und wissen, wie ifi eine trennende Hyperebene mit maximalem Rand bestimmtenerd
kann. Was liegt da naher, als die Bilder der Beispiele, aled?), ..., ¢(x¥)), als Eingangsdaten fur den in
Abbildung 3.9 dargestellten Algorithmus zu verwenden? Dedifizierte Algorithmus wird in Abbildung 3.11
dargestellt. Dabei wird auf eine explizite Berechnung deshfRngsvektorsy € F verzichtet, da die Punkte
im Merkmalsraum nicht explizit bendtigt werden und somé tMerkmalsabbildung nicht explizit angewendet
werden muss.

Do) >0,

Eingabe: Trainingsmenge  {(x(M),yM), ..., (x® y®)} c X x {£1} und Kern
k: X XX —>R.

Ausgabe: Klassifikator-Funktion f(), welche einem Punkt x € X eine
Bezeichnung y € {£1} zuordnet.

Schritt 1. Lése das quadratische Optimierungsproblem QP Ra Und
erhalte optimales a* € R
Schritt 2. Bestimme die Menge sv={ie {1,...,¢l}aF > 0}.
Schritt 3. Setze fiir ein beliebiges iesvi b=y =3 aryUr(x) xD).

Schritt 4. Ausgabe:

FO) =sgn (Fien 07y r(x®, ) +b7).

Abbildung 3.11: Algorithmus: Kernbasierte Hard Margin SVM

Auf diese Weise kdnnen auch nichtlineare Muster bestimmtiare Insbesondere ist es mdglich, fur beliebige
DatenraumeX Musterfunktionen zu erhalten, solange man nur in der Lageiise geeignete Kernfunktion anzu-
geben. Dabei ist allerdings stets zu beachten, dass dieldareg der Kernfunktion vergleichsweise effizient sein
sollte.

3.3.4 Zuverlassigkeit der Hard Margin SVM

Nachdem Algorithmen zur Bestimmung einer Klassifikatordkion vorgestellt wurden, soll an dieser Stelle ge-
nauer betrachtet werden, wie zuverlassig die Klassifikggoveils ist. Dabei wird einerseits auf ein in Abschnitt

50



3.3 Support Vector Machines

3.1.4 vorgestelltes Resultat zuriickgegriffen und andeitsreine weitere Fehlerschranke vorgestellt, die aurf-ker
basiertes Lernen ausgerichtet ist. Der Unterschied zwisden beiden Ansatzen basiert auf einer abweichenden
Auslegung des Komplexitatsbegriffs der Funktionsklagseaus der eine Musterfunktiofi ausgewahlt werden
kann.

1. Ansatz: VC-Dimension

Bereits in Satz 3.1.6 wurde eine Schranke vorgestellt, tie Abschatzung fur den Generalisierungsfehler bei
statistischem Lernen im Allgemeinen ermdglicht. Zur Edrung: Seif € F eine aus der empirischen Risikomini-
mierung mit/ Trainingsbeispielen resultierende Musterfunktion, watie Funktionsklassé& die VC-Dimension

h hat. Fir den erwarteten Fehler gilt mit Wahrscheinlichkeit §, dabeié € (0, 1), die Abschatzung

' I, ¢mm%+&)—mg
/XxyL(f( x),y)dP(x,y) < e; @) 4 ; . (3.26)

Trennende Hyperebenen in einéfadimensionalen Raurmi' haben stets die VC-Dimensiadvi + 1, das heil3t dass
N + 1 geeignet angeordnete Punki€), ..., x(V*+1) in einemN-dimensionalen Raum bei jeder Zuordnung von
Bezeichnungep™), ..., y(N+1) ¢ {41} durch eine Hyperebene korrekt getrennt werden konies, 2 Punkte
hingegen nicht.

Stellt man an die Hyperebene nach Definition 3.3.1 zusétdie Anforderung, dass sie die Trainingspunkte mit
Randm < A fureinA > 0 trennt, so ist die VC-Dimension beschrankt durch

h < A’R? +1. (3.27)

Dabei ist R der Radius einer beliebigen Kugel, die alle Trgjspunkte enthalt.

Durch eine VergroRerung des Randes lasst sich also die Sloéranke fir die VC-Dimension und damit letzt-
endlich fur den erwarteten Fehler verringern, sofern daningspunkte immer noch fehlerfrei mit Rand getrennt
werden.

Weitere Uberlegungen zu VC-Dimension und zugehérigenagditan fur den Generalisierungsfehler fir die Hard
Margin SVM findet man beispielsweise in [28] oder [34].

2. Ansatz: Rademacher-Komplexitét

Eine etwas andere Herangehensweise wird in [30] geschilder wird flir eine Funktionf aus einer Klasse

F von Funktionen untersucht, wie gut sie zuféllig generi€ggen klassifizieren kann. Die Bezeichnungen der
Datenpunkte werden dabei atd -wertige Zufallsvariablen, die so genannfRademacher-Variablemngesehen.

Die danach benannBademacher-Theorigird an dieser Stelle nicht vertieft, sondern es wird leidigeine aus der
Theorie resultierende Schranke fiir den erwarteten Febtgglzen. Details sind beispielsweise unter der genannten
Quelle zu finden.

Satz 3.3.6 (nach [30]) Seid € (0, 1) gegeben. Betrachte eine Trainingsmenge &gemal einer (unbekannten)
WahrscheinlichkeiP (x, y) zufallig bestimmten Beispieldiix(), y(1), ..., (x®,y®)} ¢ X x Y. Angenommen,
die Punkte smd in einem durch einimplizit definierten Merkmalsraurﬁ durch eine Hyperebene mit maximalem
Randy* = Twll ” in kanonischer Form trennbar, bestimmt durch die Hard Mar§upport Vector Machine, welche
zusatzlich die Klassifikator-Funktiofiliefert. Sei ferned die zu der Punktmenge gehdérige Kernmatrix. Dann gilt
fur den erwarteten Fehler die Abschéatzung

/X YL(f(x),y)dP(x,y)g g;‘* tr(K) + 3 ln(22€/5) (3.28)

mit Wahrscheinlichkeit — ¢.
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3 Kernbasierte Lernverfahren

Beweis: siehe [30], Theorem 4.17 und Theorem 7.22. o

Auch hier fallt auf, dass ein gro3erer Ramtl zu einer kleineren Fehlerschranke fuhrt. Zusatzlich sthaine
VergroRerung der Stichprobe unmittelbar zu einer Verniagg der Schranke zu fihren, dies muss aber nicht
notwendig zutreffen, da sich hierdurch einerseits die SfmurKernmatrix um die quadrierten Normen der hin-
zugenommenen Werte vergroRert und andererseits die neutiePzu einer Verkleinerung des Randes fiihren
kénnen.
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4 Anwendung kernbasierter Lernverfahren
auf das Anschlusssicherungsproblem

Abschnitt 4.1 befasst sich damit, einen Zusammenhang hefsdem in Kapitel 1 vorgestellten Anschlusssiche-
rungsproblem und dem in Kapitel 3 eingefiihrten Begriff d&dsifizierung herzustellen. Dies fuhrt zu dem bisher
noch wenig erforschten Gebiet dadltidimensionalen KlassifizierunBie Untersuchung des resultierenden Klas-
sifikationsproblems mit dem in Abschnitt 3.3 vorgestelliarfahren erfordert eine Kernfunktion. Abschnitt
4.2 befasst sich damit, was fur Kerne dafirr in Frage komme\dschnitt 4.3 wird schlieRlich angesprochen,
inwiefern einige der in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Zakéh Heuristiken eingesetzt werden kénnen, um den
Zielfunktionswert weiter zu verbessern.

Dabei ist zu beachten, dass die Notation aus dem Bereich mgtdusssicherung an die der kernbasierten Lern-
verfahren angepasst wird: Verspatungsdatensétze, diudeten im Datenrau¥ entsprechen, werden mitbe-
ziehungsweisa(?) bezeichnet, skalare Punktbezeichnungernyiéziehungsweisg(” und vektorwertige Punkt-
bezeichnungen mit beziehungsweise(".

4.1 Multidimensionale Klassifizierung

In Abschnitt 1.3.1 wurde bereits angefiihrt, dass das Ansskicherungsproblem besonders einfach ist, wenn al-
le Anschlisse festgelegt sind. In diesem Fall ist die Baranly einer zeitminimalen Lésung effizient mdglich.
Ein Ansatz fir eine neuartige Heuristik ist die Idee, Metliodes maschinellen Lernens anzuwenden. Dazu sind
einzelne Verspatungsdatensatze in geeigneter DargelarPunktec im Raum der mdglichen Verspatungsdaten-
satzeX anzusehen sowie jedem Anschluss elriewertige Variable zuzuordnen, wobgil beispielsweise dem
Halten und—1 dem Verpassen eines Anschlusses entspricht. Eine Inse@n&rischlusssicherungsproblems wird
dann durch den Punkt, eine vollstandige Warten/Nichtwarten Entscheidung bweimen Vektory € {+1}¢
identifiziert, wobeiC' = | Achange| die Anzahl der Anschliisse bezeichnet. Jede einzelne Inkiast sich somit

als eine Zusammenfassung v@marallelen Klassifizierungsproblemen mit Datenpunkind Bezeichnung; flr
i1=1,...,C ansehen.

Nun stellt sich die Frage, inwiefern die in Kapitel 3 angesienen Lernverfahren fir solch ein Klassifizierungs-
problem anwendbar sind: SchlieBlich muss jetzt nicht meirimeiner Dimension klassifiziert werden sondern
in C Dimensionen, wobei jede einzelne Klassifikationsentstreen die anderen beeinflussen kann, da ja das
Verpassen eines Anschlusses dazu fuhrt, dass der Ansoifusish weniger (beziehungsweise gar nicht) verspatet
und somit das Verpassen nachfolgender, vom Anschlussagghander Anschliisse nur selten sinnvoll ist.

Lernverfahren fur vektorwertige Bezeichnungesind bisher kaum verbreitet, aber es gibt erste Ansatze:

e In [33] werden beispielsweise multidimensionale Baydsstletzwerkklassifikatoren vorgestellt, welche
beim Lernen auch unmittelbare Abhangigkeiten zwischeneilezelnen Bezeichnungen beriicksichtigen.

e Zur Durchfuhrung von multidimensionaler Regression wir30] vorgeschlagen, die Lernaufgabe fiir einen
n-dimensionalen Bezeichnungsvekjore R™ in n unabhangig voneinander betrachtete Lernaufgaben zu
zerlegen, also fur jede Dimension eine herkémmliche Regresdurchzufihren. So geht man zwar das
Risiko ein, Informationen Gber die Zusammenhange zwisdegneinzelnen Bezeichnungskomponenten zu
verlieren, ist aber in der Lage, das eigentliche Problemmidtidimensionalen Regression zu umgehen.

Der zweite Ansatz soll nun auf das Problem der multidimeradien Klassifikation Ubertragen werden: Anstatt in

einem Schritt zu lernen, welcher Bezeichnungsvektar {41} zu einem Punkk € X gehort, werdei®' einzel-
ne Lernprobleme zur Bestimmung der jeweiligen Vektorkomgadeny; firi = 1, ..., C betrachtet. Dann kénnen
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4 Anwendung kernbasierter Lernverfahren auf das Anscsictssrungsproblem

fur ¢ exemplarische Verspatungsdatens#tze, . . ., x(¥) die optimalen Bezeichnungsvektorgid), . . ., y(® durch
Losen des zugehdrigen in Abbildung 1.7 vorgestellten gelmtiganzzahligen Programni3l) bestimmt werden,
beispielsweise durch das vorgestellte Branch-and-Bownthitren, und als Trainingsdaten fir dieLernproble-

me verwendet werden. Der Zeitaufwand fir diesen Loésungggssoist allerdings erheblich und auch das Lésen der
Lernprobleme kann je nach gewahltem Lernverfahren vidlidghnspruch nehmen.

Es ist anzumerken, dass nicht jedes Trainingsbeispieéfierj Anschluss von Bedeutung ist, sondern nur fiir jene
Anschlusse, die bei dem jeweiligen Trainingsbeispielvahe sind. Fir alle anderen Verspatungsdatenséatze kann
der Anschluss schlieBlich trivialerweise gehalten werdBes hat zweierlei Folgen:

e Fur einzelne Anschlisse kann es unter Umstanden schwigrigausreichend viele Trainingsbeispiele zu
finden, in denen sie relevant sind.

e Die Lernaufgaben fur die einzelnen Anschliisse werden tieickveil nicht mehr alle Trainingsbeispiele
in den Lernprozess einbezogen werden missen, sondern cijare, in denen der jeweilige Anschluss
relevant ist.

Es kdnnen zwar durchaus fir jeden Anschluss alle Trainigigpkele in den Lernprozess einbezogen werden —
schliellich kdnnte auf diese Weise unter Umstanden festifeserden, dass einige scheinbare Muster nur zufal-
lige Phdnomene waren. Allerdings steht dieser Nutzen ingkaiVerhéltnis zu dem damit verbundenen erhdhten
Lernaufwand.

Bei der multidimensionaler Klassifizierung ist auRerdenbeulicksichtigen, dass das Auftreten mindestens ei-
ner fehlerhaften Klassifizierung mit steigender Lange deszeRhnungsvektors zunimmt. Fur das Anschlusssi-
cherungsproblem heif3t das konkret: Je mehr Anschlissiegen beziehungsweise fur einen zu untersuchenden
Verspatungsdatensatz relevant sind, desto gréRer istidé® Rdass fir mindestens einen Anschluss die falsche
Warten/Nichtwarten Entscheidung getroffen wird.

4.2 Betrachtung verschiedener Kerne

Nachdem in Abschnitt 3.3 die kernbasierte Hard Margin Supgector Machine als ein Lernverfahren fiir Klas-
sifikationsaufgaben vorgestellt wurde, soll sie auch tdééh fir das Erlernen guter Warten/Nichtwarten Ent-
scheidungen eingesetzt werden. Dafir ist zunéchst nochtgateeiden, welche Merkmalsabbildusgind damit
welcher Merkmalsrauni’ und welche Kernfunktiom zu wahlen ist. Es werden verschiedene Ansétze vorgestellt
und diskutiert.

4.2.1 Quellverspatungskern

Die einfachste Variante besteht sicherlich darin, einerspétungsdatensakze X auf einen Vektor abzubilden,
der eine Komponente fur jedes Ereignis des Ereignis-AfitisiNetzwerks enthalt, wobei fiir ein Ereignjse £
die i-te Vektorkomponente der Quellverspatung des Ereignisseatspricht. Die resultierenden Vektorefix)
sind dann schwach besetzt, da die Anzahl der Nicht-NultrBge der Anzahl der Quellverspatungen entspricht.

Da sowohl Quell- als auch Folgeverspatungen linear in défutiktion des Programm®() eingehen, ist zu
hoffen, dass die Verspatungsvektoren|#dimensionalen Merkmalsraum tatsachlich fiir jeden Ansshlinear

in Warten- und Nichtwarten Entscheidungen einzuteilen.sillerdings ist der Kern méglicherweise etwas zu
einfach, um tatsachlich gute Ergebnisse zu erzielen. 8glith ist er nur fir jene Paare von Verspétungsdatensétzen
ungleich Null, in denen jeweils das selbe Ereignis quedipétet ist.

4.2.2 Verspatungsausbreitungskern

Ein etwas komplexerer Ansatz basiert darauf, auch jeneeWelgpétungen zu bertcksichtigen, die bei gegebenen
Quellverspatungen ohnehin unvermeidbar sind, das he&iBt\jerspatungen, die tber Fahrt- und Warteaktivitaten
bei bestmdglicher Ausnutzung der Pufferzeiten auftrdian berticksichtigt also, wie weit sich die Verspatungen
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im Ereignis-Aktivitats-Netzwerk ausbreiten. Dieser Atzsaird dadurch motiviert, dass jede dieser Folgeverspéa-
tungen auf nachfolgende Anschliisse eine sehr dhAlishswirkung hat, wenn nur sie auftreten wiirde und nicht
die eigentliche Quellverspatung.

Auch in diesem Fall ist der Merkmalsray#&i-dimensional und die Merkmalsvektoren sind schwach bese¢nn
auch nicht mehr ganz so schwach wie bei dem eben vorgestélitellverspatungskern. Auf diese Weise werden
Eigenschaften des Netzwerks in die Kernfunktion integjrigas auf ein Ergebnis hoffen lasst, dass mehr Aussage-
kraft hat als jenes, welches aus der Verwendung des Quabig&emgskerns resultiert.

Ebenso wie der Quellverspatungskern erfolgt die Auswerides Kernes durch explizite Berechnung des Ska-
larproduktes im Merkmalsraum, was jedoch aufgrund der achen Besetzung der Merkmalsvektoren effizient
moglich ist.

4.2.3 All-Pfad-Verspatungskern

Ein weiterer Ansatz stellt jene Verspatungen in den Vorderd, welche entlang von Pfaden im Ereignis-Aktivitats-
Netzwerk weitergegeben werden. Dabei wird fir jeden Pfadyéwichtete Verspatung betrachtet, die bei Halten
aller Anschliisse bei dem letzten Ereignis auftreten wiirde.

Sei P die Menge aller Pfade im Netzwerk,e P ein beliebiger Pfad. Bezeichne flr einen Verspatungsdaten
x € X mit f,(x) € Ny die Verspatung am Ende des Pfages P. Definiere dann die Merkmalsabbildupglurch
die Eigenschafp(x),, = we - fp(x), Wobeie € £ das Ereignis am Ende des Pfagdst. Der Merkmalsraun# hat
somit die DimensionP|. Da es im Ereignis-Aktivitats-Netzwerk sehr viele Pfadetgist diese Dimension sehr
hoch: SchlieZlich enthdlt bereits ein linienférmiger Grapitn € N Kanten@ Pfade und die Anzahl kann
sich mit zunehmender Anzahl von Verzweigungen drastisictifesn.

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Kernen ist hieBelexchnungsaufwand erheblich, auch wenn es stellen-
weise moglich ist, Pfade mit gemeinsamen Teilabschnittisarnmenzufassen, sofern die Ubertragene Verspatung
gleich ist. Dafur werden durch diesen Kern wichtige Infotior@en tGber die Struktur des Netzwerkes an den Ler-
nalgorithmus Ubermittelt, welche bei den bisher geschiftheAnsétzen ganz oder zumindest zum gréR3ten Tell
verloren gingen.

4.2.4 Zusammengesetzte Kerne

Anhand der in Abschnitt 3.2.2 vorgestellten Techniken zum#truktion von Kernen besteht durchaus die

Mdglichkeit, die bisher vorgestellten Kerne zu erweitenmd ubeispielsweise eine polynomiale Variante des

Quellverspatungs- oder Verspatungsausbreitungskertetzachten. Erste Versuche mit praktischen Daten ha-
ben allerdings zu keinen befriedigenden Ergebnissen gefidhdass dieser Ansatz nicht weiter verfolgt wurde.

Es ist aber denkbar, dass die in Kapitel 6 vorgestelltenlrigse durch geeignete Kernkonstruktionen noch wei-
ter zu verbessern sind, ohne die Auswertungseffizienz alihu zu beeintrachtigen. Es ist allerdings zu beachten,
dass jede Modifikation der Kernfunktion einen Neustart desnprozesses erfordert und somit sehr aufwendige
Konsequenzen hat.

4.3 Nachbesserung durch Heuristiken

Bisher wurde davon ausgegangen, dass die Ergebnisse digimehsionalen Klassifikation eines Verspatungs-
datensatzes exakt umgesetzt wurden, das heif3t jeder Inlitassifizierte Anschluss wird verpasst und jeder mit
+1 klassifizierte Anschluss wird gehalten. Manchmal sind afsgbesserungen an diesen Entscheidungen leicht
zu erkennen: Beispielsweise macht es keinen Sinn, einechiuss zu verpassen, wenn die Verspatung des An-
kunftsereignisses € £, von dem die entsprechende Umsteigeaktivité A n.nge ausgeht, durch die Pufferzeit
sq kompensiert werden kann.

IMan kann sich tiberlegen, dass die Wirkung gleich ist, wearirdAbschnitt 1.3.2 angesprochene Never-Meet-Propefiiitest.
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4 Anwendung kernbasierter Lernverfahren auf das Anscsictssrungsproblem

Die Warten/Nichtwarten Entscheidungen kdnnen also duechEinsatz von Heuristiken nachgebessert werden.
Die oben beschriebene Vorgehensweise entspricht bedgmide der Heuristiliss First Delayed Changeavo-
bei mit+1 klassifizierte Anschliisse stets gehalten werden: Hochgtere Anschliisse werden verpasst, Uber die
tatséachlich eine Verspéatung Ubertragen wird. Entspraetistreine Anwendung der HeuristMiss First Delayed
Change if Reasonabldenkbar und zeigt fur Versuchsdaten sehr gute Ergebnissénulapitel 6 noch zu sehen
sein wird.
Aufgrund der hohen Qualitét der jeweils bestimmten Losungerden die wesentlichen Schritte des heuristik-
verbesserten multidimensionalen Klassifikators noch alrkurz zusammengefasst:
Vorbereitung: Bestimme fiir eine Trainingsmenge je einen Klassifikgtdr) fur jeden Anschluss € Achange

mit Hilfe der Hard Margin SVM. Sortiere die Anschliissednnange Nach der partiellen Ordnung.
Klassifizierung: Sei ein Testverspétungsdatensatz gegeben in Form eingsdtengsvektors.

Fiir allea € Achange in der sortierten Reihenfolge:

e Falls f,(x) = +1: Halte den Anschluss.
e Falls f,(x) = —1: Priife mit Hilfe der HeuristikMiss First Delayed Change if Reasonabtd ein
Halten vona sinnvoll erscheint und halte ihn nur dann.
Selbstverstandlich kann man auch fur jeden Verspatungssiatiz, sofern die Ressourcen ausreichen, alle Varianten
betrachten und schlielich die jeweils beste wahlen.
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5 Implementierung

Dieses Kapitel stellt einige Aspekte vor, welche bei derlamentierung der in dieser Arbeit vorgestellten Uberle-
gungen eine Rolle gespielt haben.

Zunachst wird in der grundlegende Systementwurf in Abgtlni vorgestellt. Dabei ist zu beachten, dass die
Implementierung in der Programmiersprache C++ vorgenomwigde. Bei diesem Systementwurf wurden einige
Entwurfsmuster verwendet. Daher wird das Konzept der Erfsmuster, welche in der modernen Softwareent-
wicklung eine immer wichtigerere Rolle einnehmen, in Absttth.2 vorgestellt. Dieser richtet sich vorrangig nach

[7], welches als Standardwerk zu diesem Thema angesehén wir

Die Implementierung verwendet au3erdem Schnittstelleexterner Software, welche einige der angesprochenen
Teilaufgaben sehr effizient I6sen. Diese werden in AbstbrBtvorgestellt.

5.1 Grundstruktur des Systems

Zur Untersuchung des Anschlusssicherungsproblems windeie mehreren Modulen bestehendes System entwi-
ckelt. An dieser Stelle wird nur das HauptmodisKon_cppdetailliert vorgestellt, weitere Module zur Untersttit-
zung der Funktionalitat sind:

e storing: Implementierung einfacher Datenstrukturen zur Speialgeron Daten: Liste, Vektor, Prioritaten-
warteschlange und Stack.

e sorting: Implementierung von Sortieralgorithmen, insbesonderegetsort, da dieser besonders gut mit
sequentiellen Listen arbeiten kann.

e OptimizerinterfaceDeklaration einer einheitlichen Schnittstelle fir die Amtung externer Optimierungs-
software. Derzeit wurde lediglich eine Schnittstelle ffRK implementiert, eine Anbindung von Xpress ist
angedacht.

e GenAlgo:Implementierung der Metaheurist@enetisches Verfahren

AulRerdem gehdrt zu dem Programm noch eine Benutzersabidtglie wahlweise tber Menus oder iber Kom-
mandozeile angesteuert werden kann.

Die zu dem Hauptmodul Diskon_cpp gehérenden Klassen undidigigsten Beziehungen kénnen dem in Abbil-
dung 5.1 gezeigten UML-Diagramm entnommen werden. Um débarkeit zu erhdhen wurde hierbei auf Details
verzichtet. Die dargestellten Klassen und ihr Zweck scdierieser Stelle kurz beschrieben werden.

t cTi met abl e: Implementiertdas durch einen Fahrplan definierte Ereigkissitats-Netzwerk mit allen Bahn-
hoéfen und Fahrzeugen. Die meisten Klassen des Moduls greifedie Attribute dieser Klasse zu, um mit
dem Fahrplan arbeiten zu kénnen.

t cDel ayGener at or: Mit dieser Klasse lassen sich Verspatungsdatensatze rién eiorhandenen Fahrplan
erzeugen.

t cEvent : Ereignisse im Ereignis-Aktivitats-Netzwerk werden dudibse Klasse modelliert.

tcActi vity: Aktivitaten im Ereignis-Aktivitats-Netzwerk werden dirdiese Klasse modelliert.
tcStation: dientder Modellierung von Bahnhofen.

t cVehi cl e: dient der Modellierung von Fahrzeugen.

t cNet wor kReducer : Bereitstellung von Operationen zur Reduktion eines Eisigiktivitats-Netzwerk.

t cConnSol ver: Aufbau einer internen Reprasentation eines zu einer Instan ON gehodrigen gemischt-
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<>| tcDelayHandler

_| tcMatlabInterface |ﬂ

benidtigr

tcDelayGenerator |

tc¥ehicle

| tcNetworkReducer |

tcTimetable }C}J |

tcChromosome

tcActivity
erzeugt | tcsearchFactory | erzeugt
L I
| tcBearch I
tcGenAlgoSearch |@
9‘ tcBranchBoundBFS f[“

tcHeuristicHA |e

9‘ tcBranchBoundDFS | |
‘l>| teOptSearch | | tcHeuristicSearch

tcHeuristicMFDC |@

9{ tcBranchBoundAStar

benitigt

tcHeuristicMFDCR Ié
9| tcBranchBoundMIP tcConnSolver

tcHeuristicIR Ié

benitigt

Abbildung 5.1: UML-Diagramm: Das Subsystem DisKon_cpp

ganzzahligen Programms mit Hilfe von externer Optimiessodtware unter der Verwendung der Bibliothek
Optmizerinterface

t cSear ch: Abstrakte Oberklasse, beschreibt die Suche nach moéglighen Lésungen fur eine Instanz von
(DWN.

t cOpt Sear ch: Abstrakte Unterklasse vateSearch . Ist Oberklasse fur Klassen, die verschiedene Branch-
and-Bound Suchregeln umsetzen, um die Optimallésung Bistanz von DN zu bestimmen.

t cBr anchBoundASt ar : Unterklasse votcOptSearch , implementiert die A-Suche.
t cBr anchBoundBFS: Unterklasse voicOptSearch , implementiert die Breitensuche.
t cBr anchBoundDFS: Unterklasse votcOptSearch , implementiert die Tiefensuche.

t cBranchBoundM P: Unterklasse vocOptSearch , die die ganzzahlige L6sung der Instanz v an
die externe Optimierungssoftware delegiert.

t cHeuri sti cSear ch: Abstrakte Unterklasse vanSearch . Ist Oberklasse fur Klassen, die Heuristiken fur
eine Instanz von¥N) umsetzen.

t cHeuri sti cHA: Unterklasse voitcHeuristicSearch , implementiert die Heuristiklold All.

tcHeuri sticl R Unterklasse votcHeuristicSearch , implementiert die Heuristiknteger Rounding

t cHeuri sti cMFDC. Unterklasse voricHeuristicSearch , implementiert die HeuristilMiss First De-
layed Change

t cHeuri sti cMFDCR: Unterklasse voricHeuristicSearch , implementiert die Heuristiliss First De-
layed Change if Reasonable

t cGenAl goSear ch: Unterklasse voricHeuristicSearch , implementiert die Metaheurist&enetisches

Verfahrenmit Hilfe des ModulsGenAlgo

t cChr onosone: Klasse zur Implementierung eines fur das Anschlusssiclgsproblem zugeschnittene Chro-
mosom fir das incGenAlgoSearch  implementierte Genetische Verfahren.

t cSear chFact ory: Klasse zum Erzeugen von Unterklassen teearch , also konkreten Suchverfahren.
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tcMat | abl nt erface: Schnittstelle zu der externen Software MATLAB fur Daterwaltung und Ansteue-
rung der Kernbasierten Lernverfahren.

t cDel ayHandl er: Fassadenklasse fur externe Anwender, um die Anzahl der diir EInsatz benétigten
Schnittstellenklassen zu reduzieren.

5.2 Verwendete Entwurfsmuster

Viele Programmieransétze tauchen in verschiedenen Rnogea immer wieder auf. Oft handelt es sich dabei um

einfache ldeen, die schnell umgesetzt sind — leider ist adiséizung haufig konkret auf das jeweils vorliegende

Problem zugeschnitten. Dies hat zur Folge, dass ohne idrengte Strukturierung aufgrund unzureichender Wie-

derverwendbarkeit fast die gleiche Losung immer wiederamggepasst und umgesetzt werden muss. Méglicher-
weise erfordert dann auch jede Anderung der Implementigrdiass die vorhandene Lésung fiir das Teilproblem
erneut angepasst werden muss, weil sie sich als nicht fley@nelg erwiesen hat.

An dieser Stelle setzt das Konzept dartwurfsmustér (englisch:Design Patterngan: Ein Entwurfsmuster stellt
dabei eine Schablone dar, wie ein vorliegendes TeilprostenHilfe bewahrter Programmiertechniken flexibel
und wiederverwendbar umgesetzt werden kann. Manchmaleggettdbei lediglich um eine konsequente und dis-
ziplinierte Nutzung objektorientierter Anséatze, welchielfach erprobt sind und sich immer wieder als nitzlich
erwiesen haben.

Auch wenn es nicht immer einfach ist, einen Zugang zu diesest®in zu finden, hilft eine hohe Musterdichte bei
der Strukturierung eines Programms, erleichtert die Wigruund Erweiterung und erhoht die Lesbarkeit. Auch ist
ein Programm, welches Entwurfsmuster sinnvoll verwerdet=ntwurfsmusterkundige leichter nachvollziehbar,
Entwurfsmuster stellen quasi das Vokabular einer neueacBprdar.

Dabei wird zwischen drei grundlegenden Arten von Entwutfstarn unterschieden, welche wiederum jeweils
klassenbasiertand objektbasierteMuster unterteilt werden kénnen:

Erzeugungsmuster befassen sich mit dem Erzeugungsprozess neuer Objekteh&@lbjekte erzeugt werden
sollen und wie sie konfiguriert werden sollen, wird haufigt et Laufzeit entschieden — wobei das ver-
wendete Erzeugungsmuster unterstitzend wirken soll. ida@peenderklassenbasiert&rzeugungsmuster
Vererbung, um Objekte verschiedener Klassen zu erze@gektbasierteerzeugungsmuster hingegen de-
legieren die Erzeugung neuer Objekte an ein geeignete&Obje

Strukturmuster helfen dabei, den strukturellen Aufbau verschiedenerd@asind Objekte sinnvoll zu koordi-
nieren. Dies kann geschehen, indem durch Vererbung Ssfetigh und Implementierungen zusammenzu-
fuhren; in diesem Fall spricht man v&tassenbasierteBtrukturmustern. Einen anderen Ansatzpunkt stellen
objektbasiertestrukturmuster dar, welche Objekte auf raffinierte Weissamumenfihren, um neue Funktio-
nalitédten zu erhalten.

Verhaltensmuster schlie3lich unterstitzen eine sinnvolle Zusammenarlaichiedener Klassen und Objekte
sowie die Aufteilung von Zustandigkeiten. Dabei wird dashddten beklassenbasierte¥erhaltensmustern
durch Vererbung unter verschiedenen Klassen aufget&itoBektbasierterverhaltensmustern wird diese
Aufteilung durch Komposition erzielt.

Bei der Implementierung der Verfahren zur UntersuchungAdeschlusssicherungsproblems mit Hilfe von Kern-
basierten Lernverfahren kommen einige dieser Entwurfssnzsim Einsatz. Diese werden an dieser Stelle kurz
vorgestellt, auch der Einsatz dieser Muster soll demarstsierden. Fur eine Auflistung und ausfihrliche Vorstel-
lung diverser Ublicher Entwurfsmuster sei an dieser Stalfd7] verwiesen. Aus dieser Quelle stammen auch die
verwendeten Abbildungen zur lllustration der jeweiligem\urfsmuster, welche nach der Modellierungssprache
Object Modeling Languagentworfen wurden.

1Der Begriff desMustershat in diesem Abschnitt eine andere Bedeutung als in Kaitel

59



5 Implementierung

5.2.1 lterator

Es kommt immer wieder vor, dass man sequentiell auf die kiereObjekte eines zusammengesetzten Objek-
tes, beispielsweise einer Liste, zugreifen mochte. Dahenles vorkommen, dass gar nicht bekannt ist, wie das
zusammengesetzte Objekt, das so genafgtgegataufgebaut ist. Stehen verschiedene Implementierungen, be
spielsweise einfach oder doppelt verkettete Liste, zufidemg, so steht moglicherweise erst zur Laufzeit fest,

welche Implementierung gewahlt wurde und damit wie auf digenen Objekte zugegriffen werden kann.

Hier setzt das objektbasierte Verhaltensmulinator an: Nicht dieAggregat -Objekte selber kiimmern sich
darum, wie die enthaltenen Objekte traversiert werdenjegmes werden ihndterator  -Objekte zugeordnet,
die diese Aufgabe Ubernehmen. Dabei kdnnen die enthal®bg@rkte auch gleichzeitig von mehreren Iterator-
Objekten durchlaufen werden.

Aggregat Iterator
Erzeugelterator() Start()
Weiter()
IstFertig()
AktuellesElement()
KonkretesAggregat |~ — — — — — — — — ”| Konkreterlterator

Erzeugelterator() ?

return new Konkreterlterator(this)

Abbildung 5.2: Strukturdiagramm flr das Entwurfsmusterator

Abbildung 5.2 zeigt ein Strukturdiagramm der Klassen undi@sungen, die fur das Iterator-Muster von Bedeu-
tung sind: Der Klient selbst kennt lediglich die Klasdaarator , welche eine Schnittstelle zum Zugriff auf und
zur Traversierung von Elementen definiert, wkgbregat , welche eine Schnittstelle zum Erzeugen eines Objekts
der Klasse lterator definiert. Darliber hinaus gibt es diesg@&Konkreterlterator , welche die Schnittstelle
der Klasse Iterator implementiert und die aktuelle Positidhrend der Traversierung des Aggregats verwaltet.
Auf3erdem gehdrt auch die KlasisenkretesAggregat dazu, welche die Operation zum Erzeugen eines kon-
kreten Iterators durch Riickgabe eines Objektes der passddmhkreterlterator-Klasse implementiert. Schlief3lich
ist anzumerken, dass auf die abstrakte Aggregats-Klasgektet werden kann, wenn sichergestellt ist, dass nur
eine KonkretesAggregat-Klasse verwendet wird. Hierbedwilerdings die Erweiterbarkeit des Entwurfs einge-
schrénkt.

Die DatenstruktulListe ist ein besonders typisches Beispiel fur die VerwendungEtgs/urfsmusters Iterator:

In einer abstrakten Listenklasse werden zunachst alle ddietlhh zusammengefasst, die fir die Nutzung der Da-
tenstruktur notwendig sind. AuRerdem wird die angespnoelabstrakte Methode zur Erzeugung eines lterators
hinzugefugt. Von dieser Klasse erbt dann eine konkretedmphtierung der Datenstruktur, welche die Methode
zur Erzeugung eines fir sie geeigneten Listeniteratorteimentiert. Die Objekte der Listeniterator-Klasse sind in
der Lage, die bei der Erzeugung an sie tibergebene Liste machach zu durchlaufen (Methotiéeiter() ), zu
prifen ob das Ende der Liste erreicht wurde (Methistieertig() ), das aktuelle Listenelement zuriickzugeben
(MethodeAktuellesElement() ) sowie den Listendurchlauf erneut zu starten (Methstiet() ).

Bei der Umsetzung von Fahrplanen wurden immer wieder Lisiegesetzt, um beispielsweise Mengen von Bahn-
hofen, Fahrzeugen, Ereignissen und Aktivitaten zu reptiésen. Bei dem Zugriff auf diese Daten kamen daher
auch immer wieder Iteratoren zum Einsatz.
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5.2 Verwendete Entwurfsmuster

5.2.2 Schablonenmethode

Oftmals kann ein Programmteil zur Bearbeitung einer Augyabf verschiedene Arten implementiert werden,
beispielsweise durch verschiedene Arten von Entschegtaggin. Dabei ist der grobe Programmablauf oftmals
sehr &hnlich, die Variationen findet man oft nur in einzelbetails.

Der Ansatzpunkt fir das klassenbasierte Verhaltensm&steablonenmethodenglisch:Template Methaoydist

der, dass der grobe Algorithmus wie ein Programmschableridethode in einer Basisklasse definiert wird, wah-
rend einzelne Elemente des Algorithmus an Unterklassesgiet wird, das heil3t es werden abstrakte Methoden
aufgerufen, die in Unterklassen tberschrieben werden.

AbstrakteKlasse

Schablonenmethode() 4 — — — — i:-’-rimitiveOperatiom()
Primitive Operation1()

Primitive Operation2() PrimitiveOperation2()
KonkreteKlasse

PrimitiveOperation1()
PrimitiveOperation2()

Abbildung 5.3: Strukturdiagramm fur das Entwurfsmustehablonenmethode

Abbildung 5.3 zeigt ein Strukturdiagramm der Klassen undzi®sngen, die fiur das Entwurfs-
muster Schablonenmethode von Bedeutung sind: AlbstrakteKlasse wird der eigentliche Algo-
rithmus als Schablonenmethode() definiert. Diese verwendet die abstrakten primitiven Mdtmo
PrimitiveOperation1() und PrimitiveOperation2() als einzelne Algorithmusschritte. Letztere
werden allerdings nicht in AbstrakteKlasse definiert, synderst in der UnterklasdéonkreteKlasse . Auf
diese Weise wird die Grobstruktur des Algorithmus dukdistrakteKlasse und das detaillierte Verhalten
durchKonkreteKlasse  vorgegeben.

Damit stellt das Muster grundlegende Konzepte der Vergrtmen Vordergrund: Schritte, die fur alle Auspréa-
gungen eines Algorithmus gleich sind, werden von der B&sisk Ubernommen, wahrend abweichende Details
von den konkreten Unterklassen implementiert werden. Aegal\Weise werden Codewiederholungen vermieden,
wahrend durch die abstrakten Methoden von AbstrakteKlgesaue Einschubpunkte fir erweiternde Unterklassen
vorgegeben wird.

Bei der Implementierung von Strategien fur die Suche nacérenoglichst guten Lésung fir das Anschlusssiche-
rungsproblem wurde das Entwurfsmuster Schablonenmetindesetzt, indem die abstrakte KlagsBearch

eine MethodesolveWrapper()  zur Verfugung stellt. In dieser wird beispielsweise einggpuhr gestartet, wel-
che im Verlauf der Suche nach der Optimallésung fir die Rrgikines Abbruchkriteriums verwendet werden kann.
SchlieBlich wird die abstrakte Methodelve()  aufgerufen, welche die eigentliche Suche nach der Lésurg um
setzt, welche in geeigneten Unterklassen implementiedt WWenn nun durch ein Kommando von auf3en die Suche
nach einer Lésung gestartet werden soll, geniigt ein AutuMiethodesolveWrapper() . Zuséatzlich stellt die
KlassetcSearch weitere Methode zur Verfiigung, beispielsweise eine Prtliote, ob eine Zeitschranke bei der
Suche nach einer Lésung verletzt wurde.

5.2.3 Fabrikmethode

Manchmal kann es vorkommen, dass zur Laufzeit neue Objekeigt werden missen, wobei zum Zeitpunkt
des Bindens noch nicht feststeht, um welche Objekte es sinddit — lediglich eine mdglicherweise abstrakte
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Oberklasse ist bekannt.

Eine Moglichkeit, diesem Problem zu begegnen, stellt dasddnbasierte ErzeugungsmuBtdrikmethodéeng-
lisch: Factory Method dar: Hier wird durch geeignete Vererbungshierachienesipbstellt, dass dynamisch ein
Objekt der gewiinschten Klasse erzeugt wird.

Erzeuger
Produkt Fabrikmethode()
EineOperation() o~ — — produkt = Fabrikmethode()
KonkretesProdukt =« — — — KonkreterErzeuger
Fabrikmethode() o—+ — —| return new KonkretesProdukt

Abbildung 5.4: Strukturdiagramm fiir das Entwurfsmugtaebrikmethode

Abbildung 5.4 zeigt ein Strukturdiagramm der Klassen undi®&gungen, die fir das Entwurfsmuster Fabrikme-
thode von Bedeutung sind: Auf der einen Seite gibt die akstrilasseProdukt vor, zu welcher Oberklasse
die durch die Fabrikmethode erzeugbaren Objekte gehdr@KonkretesProdukt stellt dar, welches Objekt
erzeugt werden kann. Auf der anderen Seite steht die eigemtAnwendung, die abstrakte Kladseeeuger . Sie
deklariert digFabrikmethode()  , die ein Objekt der Klasserodukt zurtickgibt. Unter Umstanden kann auch
die Erzeugerklasse selbst diabrikmethode() aufrufen, um eirProdukt -Objekt zu erzeugen. Aul3erdem
gehdort noch die KlasskKonkreterErzeuger dazu, welche di¢abrikmethode() Uberschreibt und damit
ein Objekt der Klass&onkretesProdukt  zurtickgibt.

Ein Beispiel fur den Einsatz des Entwurfsmuster Fabrikmé¢hist das in Abschnitt 5.2.1 vorgestellte Iterator-
Muster: Die Methodé&rzeugelterator() Ubernimmt die Rolle der Fabrikmethode, um bei Bedarf einian d
zugrunde liegende Datenstruktur angepadsteator  -Objekt erzeugen zu kénnen.

Bei der Erzeugung von Objekten zur Suche nach guten bezisthuaise optimalen Lésungen fir das Anschlusssi-
cherungsproblem wurde eine Variation des Entwurfsmusgiaisikmethode verwendet: Hierbei stellt eine Klasse
tcSearchFactory mit createSearch(char * ) eine statische Methode zur Erzeugung woBearch -
Objekten zur Verfiigung. Dabei gibt der Parameter an, vorthezl Unterklasse votcSearch das zu erzeu-
gende Objekt sein soll. Die KlasseSorterFactory nimmt hierbei gleichzeitig die Rolle voRrzeuger

und KonkreterErzeuger ein, da die Bestimmung der Klasse des zu erzeugenden Objaélkteh den Para-
meter vorgegeben wird. Da die Objekterzeugung die einzigig#be der KlasseSearchFactory ist, wurde
createSearch(char * ) als Klassenmethode angelegt.

5.2.4 Fassade

Oftmals konnen die verschiedenen Funktionalititen eindsystems nur dann verniinftig genutzt werden, wenn
tatséchlich alle oder zumindest viele Klassen eingebumdaden. Daher wére es winschenswert, eine einzelne
Schnittstelle zu verwenden anstatt auf die Schnittstel@rvielen einzelnen Klassen angewiesen zu sein.

Dies ist der Ansatzpunkt fir das Objektbasierte Struktistenfrassaddenglisch:Facadg: Einem Subsystem wird
eine Fassadenklasse hinzugefugt, welche diese einheilichnittstelle realisiert. Zur Laufzeit wird ein Objeled
ser Fassadenklasse erzeugt. Anfragen an die Objekte inySabswerden nun nicht mehr direkt an die Objekte
selber sondern zunéchst an das Fassadenobjekt geserldegsagie notwendigen weiteren Schritte einleitet. Die
Subsystemklassen werden auf diese Weise gewissermallgpsgitkMan muss sie und ihre Schnittstellen nicht
mehr kennen, da die Fassadenklasse ja alle benétigten Eielmereitstellt. In Einzelfallen kann es jedoch immer
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noch sinnvoll sein, auf die Subsystemklassen direkt zweifegr um auf diese Weise hochgradig spezialisierte Ope-
rationen vorzunehmen. Abbildung 5.5 zeigt ein Struktuychanm des Entwurfsmusters Fassade, wobei hier keine
expliziten Klassen und Beziehungen gegeben sind.

Fassade

A

Abbildung 5.5: Strukturdiagramm fur das Entwurfsmugtassade

Bei der Implementierung der Algorithmen zum Anschlusssiohgsproblem dbernimmt die Klasse
tcDelayHandler  die Rolle der Fassadenklasse: In ihr laufen alle Faden desyStemklassen zusammen. Bei
Hinzunahme einer geeigneten Benutzerschnittstelle $édsiallein mit Hilfe dieser Klasse das gesamte Subystem
einsetzen.

5.3 Anbindung externer Software

Abschnitt 5.3.1 gibt daher einen kurzen Einblick in das GNibelar Programming Kit, welches zur Losung von
LP-Relaxationen eingesetzt wird. Abschnitt 5.3.2 stellige Elemente des Softwaresystems MATLAB vor, das
bei der Verwaltung der Verspatungsdatensatze von undzdr@in Wert ist. SchlieRlich wird in Abschnitt 5.3.3 das
Softwarepaket SVNM9" vorgestellt, welches eine effiziente Implementierung deAbschnitt 3.3 vorgestellten
Support Vector Machine darstellt. Fir die Verwendung di&wstware aus MATLAB heraus wird zusatzlich das
Paket MEX-SVM verwendet, welches ebenfalls in AbschnBtBvorgestellt wird.

5.3.1 GNU Linear Programming Kit (GLPK)

Bei dem GNU Linear Programming Kit handelt es sich um ein inSAKC geschriebenes Softwarepaket fur die
L6sung von Problemen aus den Bereichen der hochdimensioliaéaren sowie der gemischt-ganzzahligen Pro-
grammierung. Das GLPK ist freie Software, welche unter Kdgitenlos heruntergeladen werden kann.

Die Software kann wahlweise durch Bibliotheksfunktioneit Hilfe einer Anwendungsprogramm-Schnittstelle
(englisch: Application Programming Interface, kukPl) in eigene Programme eingebunden werden oder auch
mit Hilfe des Programmglpsol von der Kommandozeile aus genutzt werden. Dabei kdnneriddater Be-
schreibung der zu lésenden Modelle in den Formaten M#er CPLEX LP oder auch in dem GNU-MathProg-
Language-Syntax vorliegen.

Zur L6sung von Problemen aus dem Bereich der linearen Rrograrung steht einerseits eine Innere-Punkte-
Methode und andererseits ein revidiertes Simplexverfahue Verfigung. Durch entsprechende Funktionsaufrufe
kann man bei Nutzung der API sicherstellen, dass die gevhimé@®sungsroutine aufgerufen wird. Bei gemischt-
ganzzahligen Programmen ist man allerdings ausschlreglitdas revidierte Simplexverfahren angewiesen. Uber
die Wahl des Solvers hinaus hat man durch eine Vielzahl vanidandos zur Manipulation eines Modells sowie
der Vorgehensweise bei der Lésung des Programms weitrelehdoglichkeiten, ein Problem auf verschiedenen

2Ein weit verbreitetes Format fiir mathematische Programmig Abkiirzung fiimathematical programming system
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Wegen anzugehen. Modelle kénnen beispielsweise wie beaEinles Programngdpsol  aus Dateien eingelesen
werden, Eintrag fur Eintrag sukzessiv aufgebaut werdem adeh durch Vorgabe einer Nebenbedingungsmatrix
definiert werden.

Die vollstandige API wird in [17] ausfuhrlich beschrieb&mgrin auch Informationen zumglpsol  enthalten sind.
Informationen zur Modellierungssprache MathProg kann exen[18] entnehmen.

5.3.2 MATLAB

Damit eine Support Vector Machine bei der Klassifizierung V@stdatenséatzen einigermalfien zuverlassige Er-
gebnisse liefert, mlissen zunachst hinreichend viele ingsdatensatze bearbeitet werden, aus welchen die SVM
lernen kann, siehe hierzu auch 3.3.4. Hierbei missen awthAlaschluss des Lernprozesses sowohl Informatio-
nen Uber die Datenpunkte als auch die korrekten Bezeiclemualler Trainingsdatensatze fur die Klassifikation
weiterer Testdaten abrufbar sein.

Man ist daher auf eine strukturierte Datenverwaltung anggsn. Aus diesem Grund wurde die kommerzielle
Software MATLAB, kurz fir MATrix LABoratory, hinzugezogemit ihr lassen sich sowohl Verspatungsdaten als
auch korrekte Bezeichnungen mit Hilfe von schwach beseiétoren darstellen und komprimiert abspeichern.
Zusatzlich hat man auf diese Weise die Moglichkeit, die Daté dem breiten Funktionsspektrum von MATLAB
zu untersuchen. Fur viele Bereiche des wissenschaftli€temhnens stellt MATLAB ein sehr nitzliches, wenn
nicht sogar unverzichtbares Werkzeug dar. Eine Ubersiott den Leistungsumfang sowie der Erweiterungen in
Form von so genannteéfoolboxedindet man in der Onlinedokumentation [32].

Abbildung 5.6 zeigt beispielsweise, welche Anschlissemv@chen Verspatungsdatensatz verpasst werden. Dabei
steht jede Zeile fiir einen von 2000 Verspatungsdatensatmbjede Spalte fur einen von 3499 Anschliissen. Es ist
sehr gut erkennbar, dass flr einige Anschlisse sehr vied it Verpassen sinnvoll ist als fur andere. Insgesamt
wurde bei diesem Auszug 7196 Mal vorgeschlagen, einen Aumselzu verpassen. Man sieht: Die zusatzliche
Anbindung von MATLAB erfordert zwar zuséatzlichen Aufwardigser rentiert sich allerdings sehr schnell, wenn
man die erfassten Daten untersuchen, beispielsweisdigisuan mochte.

2000 - e s L | PERIT L B
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
nz = 7196

Abbildung 5.6: Darstellung der in den jeweiligen Optimallingen verpassten Anschlisse

Zusatzlich ist MATLAB in der Lage, verschiedene Optimieggprobleme zu l6sen. So kann man also die in Ab-
schnitt 3.3 vorgestellte Support Vector Machine mit HillenMATLAB implementieren. Bei Verwendung einer
grolRen Anzahl von Trainingsbeispielen ist dieser Ansatzeoheitere Hilfsmittel nicht praktikabel, was in Ab-
schnitt 5.3.3 ndher betrachtet wird.

Eine Hurde stellt jedoch noch die Anbindung der MATLAB-Rioen an das in C++ geschriebene Hauptprogramm
dar. Doch auch hierfir existieren Schnittstellen: Man kaon einen C-Programm aus eiMATLAB-Engineer-
zeugen, welche alle Fahigkeiten eines vollwertigen MATL-&Bents hat. Allerdings wird diese nun nicht mehr
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unmittelbar durch Nutzereingaben, sondern durch das feufte C-Programm gesteuert. Durch Bibliotheksfunk-
tionen ist es nun moglich, Variablenwerte zwischen C-Pangn und dem Workspace der MATLAB-Engine hin-
und herzukopieren oder auch MATLAB-Kommandos aufzuruRai.der Ubersetzung des C-Programms sind da-
bei einige zusatzliche Details zu beachten. Wie eine kdakPeoblemldsung aussieht, hangt dabei auch stets von
dem eingesetzten Compiler, der verwendeten MATLAB Versionie dem Betriebssystem ab. Die hier dargestell-
ten Losungen beziehen sich auf die Ubersetzung mit Hilfekdstenlos verfuigbaren Compilegsc , MATLAB in

der Version 2007a und das kostenlos verfiighare Betrietesaylsnux.

e Fir den Zugriff auf den Workspace der MATLAB-Engine werdpezAelle Datentypen und Funktionen be-
notigt. Beispielsweise kann man die Funktion
int engEvalString(Engine * ep, char * s)
verwenden, um den Stringsim dem durch den Zeigep reprasentierten Workspace als MATLAB-Kom-
mando auszufuhren. Diese Funktionen und die DatentypedétirZugriff auf den Workspace sind in der
Header-Dateéngine.h  definiert. Im Ubersetzungsprozess muss dem Compiler reitgeerden, wo sich
diese Header-Datei befindet. Dies erreicht man bei Verwegdiesgcc durch eine zusatzliche Komman-
dozeilenoption, diese kann beispielsweise so aussehen:

-l/usr/local/matlabr2007a/extern/include/

e Zuséatzlich missen dem Linker mitgeteilt werden, wo er dieelbe Gbersetzen Binardateien in Form von
statischen Bibliotheken findet. Bisher kennt der Compibantich lediglich die Prototypen der Funktionen,
allerdings noch keine konkreten Definitionen. Hierfir ndisbeim Binden der Binardateien, also dem Er-
stellen der ausfiihrbaren Datei, einerseits wieder dieePiagegeben werden, an denen die Bibliotheken zu
finden sind. Andererseits miissen die benétigten Biblicheselbst angegeben werden. Auch dies geschieht
durchgcc -Kommandozeilenoptionen:

-L/usr/local/matlab2007a/bin/ginx86/ -leng

e Zusétzlich bendtigt das ausfiihrbare Programm Informatiatteriber, wo bestimmte gemeinsam genutzte
Objektdateien (englisci8hared Objeclszu finden sind, sie haben unter Linux die Endusw . Auch diese
Informationen kdnnen bei Nutzung dgsc mit Hilfe der Kommandozeile ibermittelt werden:

-WI,-rpath,/usr/local/matlab2007a/bin/ginx86/

Fur Programme, die in ANSI C erstellt wurden, Gbernimmt deisMATLAB mitgelieferte Compilerskripmex
diese Aufgaben, bei Programmen in C++ miissen diese Detailéland in den Ubersetzungsprozess eingepflegt
werden.

Weitere Details zur Schnittstelle zwischen C und MATLAB fitdnan unter [32], Abschnifixternal Interfaces

5.3.3 SVM! " und MEX-SVM

Mit steigender Anzah von Trainingsbeispielen steigt offensichtlich die Konyitét der zu I16senden Lernaufgabe.
SchlieBlich hat der gesuchte Lésungsvekiatie Langel und die in Abschnitt 3.3 eingefiihrten Matriz€pund

Q" haben sogaf? Eintrage. Selbst wenn davon jeweils nur sehr wenige Eiettigleich Null sind, stellt dies bei
herkdmmlichen Lésungsverfahren fir quadratische Optimigsprobleme haufig ein uniiberwindbares Hindernis
in Bezug auf Zeit- und Speicherbedarf, da sie nicht daras§elegt sind, mit schwach besetzten Matrizen zu
arbeiten. Vorlage fur diesen Abschnitt ist der Artikel [18]elchem auch weitergehende Details zu enthehmen
sind.

Ein Ansatzpunkt besteht aus einer Dekompositionsstmtegi deren Hilfe das urspriinglich hochdimensionale
Optimierungsproblem in eine Reihe von kleineren, einfachéaenden Probleme zerlegt werden kann. Hierbei
wird in jedem Schritt die Menge der dualen Entscheidundallanca;, . . ., ay in einen aktiven und einen inakti-
ven Teil zerlegt. Die inaktiven Variablen werden fixiert,lwénd die aktiven Variablen frei bleiben. Dies fuihrt zu
einem einfacheren, ebenfalls quadratischen Optimieproptem, welches zu I6sen ist. Die resultierende Lésung
bleibt zuléssig fur das urspriingliche Problem, da man esiats Relaxation des einfacheren Problems ansehen

3Das Ubersetzungsskriptex verwendet standardméRig die Bibliothekéeng -Imx -Imex , von denen sich fiir die eingesetzten Funk-
tionen allerdings nur die Optiotleng als notwendig herausgestellt hat.
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kann. Durch eine geschickte Unterteilung in aktive und iivakVariablen, beispielsweise durch Betrachtung ge-
eigneter Hilfsprobleme fur die Bestimmung geeigneter Ringen des steilsten Abstiegs, kann in jedem Schritt
eine Verbesserung des Zielfunktionswerts erzielt werBatnei kann gleichzeitig durch Betrachtung der Karush-
Kuhn-Tucker Bedingungen, welche bei konvexer Optimiernagyvendig und hinreichend fiir ein Optimum sind,
in jedem Schritt gepruft werden, ob man bereits einen opeimadsungsvektar* gefunden hat.

Die beschriebenen Techniken sind nur ein Teil des Leisumdsngs, den das fir wissenschaftliche Zwecke frei
verfiigbare Softwarepaket SVM"* zu bieten hat. Mit seiner Hilfe ist man in der Lage, auch Reoi# bei Verwen-
dung von sehr vielen Trainingsbeispielen sogar dann «ffizie [6sen, wenn nur méafig viel Speicher bereitsteht.
Dabei werden gleichzeitig verschiedene AbschatzungemdtiiGeneralisierungsfehler mitgeliefert, welche an die-
ser Stelle allerdings nicht naher beschrieben werden.

Die eigentliche SVMIY"* Software und Informationen zur Verwendung sowie Beispiigidet man unter [12].

Die Software besteht aus einem Lernmodwn_learn ) und einem Klassifikationsmodutym_classify ),
welche beide primér Gber die Kommandozeile gesteuert weidigbei bestehen tiber eine Vielzahl von Parametern
detaillierte Konfigurationsmaoglichkeiten: So lasst sigispielsweise angeben, wie grol3 die aktive Menge jeweils
sein darf oder wie viel Cache fur Auswertungen der Kernfiorkzrur Verfiigung steht. Als Kernfunktionen werden
standardméaRig lineare, polynomiale und sigmoidale Keoméesder Gauss-Kern angeboten, es besteht aber auch
die Mdoglichkeit, durch Erweiterung einer enthaltenen Sittelle eine eigene Kernfunktion zu definieren. Da
der Quelltext ebenfalls 6ffentlich zuganglich ist bestabhRerdem die Mdéglichkeit, die Software als Bibliothek
einzubinden und die Lern- und Klassifikationsfunktiones aigenen Programmen heraus aufzurufen.

Die Eingabe der Trainings- und Testdaten erfolgt Uber Taeidn, auch Ergebnisse des Lernprozesses und der
Klassifikation werden Uber Dateien ausgegeben. Diese Werggveise ist fir die meisten Anwendungen vorteilhaft
und praktisch.

Fur die Untersuchungen im Rahmen dieser Arbeit wurde aflgedeine andere Herangehensweise gewahlit. Wie
bereits in Abschnitt 5.3.2 erwéhnt, sind die Trainingsddte das in dieser Arbeit untersuchte Problem bereits
mit Hilfe von MATLAB erfasst und in komprimierter Form gespkert. Daher wurde die Software SV¥l** {iber
eine MATLAB-Schnittstelle namens MEX-SVM verwendet. Dabetsprechen die Uber die zugehdérigen m-Files
zur Verfiigung gestellten Funktioneavym_learn und svm_classify den gleichnamigen Programmen aus
SVMU9ht | Allerdings erfolgt der Datenaustausch nun nicht mehr @zeien, sondern tiber geeignete Strukturva-
riablen. Optionen, die dem Programm bisher tUber die Kommzeite mitgegeben wurden, kénnen nun als Para-
meter-String Ubergeben werden. Dies hat den entscheiddfmteil, dass keine weiteren Dateien erzeugt werden
mussen. Wenn schlief3lich Ergebnisse gespeichert werdlen,s&o kann hierfur die von MATLAB bereitgestellte
komprimierte Datenrepréasentation genutzt werden. Betaitn Einsatz von MEX-SVM sowie Informationen zur
Installation findet man unter [3].
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6 Ergebnisse

Dieses Kapitel ist der Untersuchung des Laufzeitverhaltlem in den vorangehenden Kapiteln beschriebenen Ver-
fahren und der Qualitat der jeweils bestimmten Losungerdé& in Abbildung 1.7 dargestellte Programbijf
gewidmet. Dabei wurde fiir Fahrplanangaben und Verspatusgleundengenau gerechnet, auch wenn zur Veran-
schaulichung gelegentlich eine minutengenaue Darstpthewvahit wurde.

Grundlage ist dabei ein Auszug aus Originalfahrplanen @ertfrhen Bahn AG fur ein Gebiet in der Harzregion fur
einen Tag. Daran sind 127 Bahnhdéfe und 707 Fahrzeuge betBiles fihrt zu einem Ereignis-Aktivitats-Netzwerk

mit 9757 Ereignissen und 4773 Fahrt- und 4277 WarteaktentdEine Umsteigemdglichkeit wird einbezogen,
wenn mindestens 3 Minuten und héchstens 30 Minuten zwisétmiwinft des ersten und Abfahrt des zweiten
Zuges liegen, als@,, > 180 unds, < 1620 fur a € Achange- Auflerdem wird ein Umsteigevorgang, der zu einer
unmittelbaren Rickfahrt fihren wirde, nicht in Betrachtagen. Dies fuhrt zu 3499 Umsteigeaktivitaten. Als
Periodendauer fur den Fahrplantakt wird eine Stunde geéwabb P = 3600.

Da keine Daten ber tatsachliche Fahrgéaste und Umsteigbegen, werden Einheitsgewichte verwendet, das
heiBtw, = 1.0 undw, = 1.0furallee € £ unda € Acnange- Da aulerdem keine Pufferzeiten fur Fahrt- und War-
teaktivitdten vorliegen, gilt zusatzlich, = 0 flr a € Aya;i SOWies, = 0 flr a € Ag,ive. FUr Umsteigeaktivitaten

gilt einheitlich L, = 180. Diese Einschréankungen tragen bedauerlicherweise dazisass das verwendete Modell
weniger realitdtsnah ist. Trotzdem ist zu hoffen, dass @ieeBhnungen auch fiir Datensétze, die realistischer sind,
gute Ergebnisse liefern.

Fir dieses Netzwerk wurden drei Mengen von Verspatungssidtzen betrachtet:

Df..in - 10000 Datensétze mit bis zu zehn zuféallig bestimmten Qerdpatungen von bis zu 30 Minuten pro
Datensatz. Diese Menge ist die Grundlage fiir den Vergleiclverschiedenen Branch-and-Bound Suchstra-
tegien.

Dirain - 200000 Datensatze mit bis zu zehn zuféllig bestimmten I@erspatungen von bis zu 30 Minuten pro
DatensatzDy,,;, wurde mit den durch die Heuristik-verbesserte-Besternsbektimmten Bezeichungen als
Trainingsmenge fur die Hard Margin Support Vector Machieemendet, dabei gilD},,;, C Dirain. Diese
Menge ist auBerdem die Grundlage fiir den Vergleich der Bestthe mit verschiedenen Heuristiken.

Diest - 10000 Datenséatze mit bis zu 15 zufallig bestimmten Quedjwvé&tungen von bis zu 35 Minuten pro Da-
tensatz. Datensétze, welche zu reduzierten Netzwerkeweniiger als 20 relevanten Anschlissen fuhrten,
wurden dabei herausgefiltert. Diese Menge ist die Grundlagten Vergleich der Bestensuche mit verschie-
denen Heuristiken, insbesondere jener, die aus der Nutkemigard Margin SVM hervorgehen.

6.1 Vergleich der Branch-and-Bound Suchstrategien

In Abschnitt 2.1.3 wurden verschiedene Suchstrategiedd&iBranch-and-Bound Verfahren vorgestellt. Um deren
Leistungsfahigkeit zu vergleichen wurde das Anschlubssimgsproblem mit den verschiedenen Suchstrategien
furdie in D .. enthaltenen Verspatungsdatensétze gelost.

train
Die Ergebnisse werden in den Tabellen 6.1 und 6.2 zusamrfessgeDabei wurde die Suche nach der Opti-
mallésung nach maximal 60 beziehungsweise 300 Sekundezbaiithen und der bisher beste gefundene Wert
verwendet. Jeder Tabelleneintrag stellt dabei die dutatigtichen Ergebnisse mehrerer Datenséatze dar.

Die Tabellen sind jeweils folgendermal3en zu versteheneste Spalte (#) gibt an, welche Datenséatze zu einer

Kategorie zusammengefasst wurden, dabei steht die Angbd@ Deispielsweise fiir jene Datensatze, in denen
21-40 Anschlisse relevant sind. Die zweite Spalte (N) gibwde viele Datensatze zu dieser Kategorie gehoren,
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6 Ergebnisse

Laufzeit in Sekunden durchschn. Zielfunktionswert nach maQs
| # | N DFS | BFS | A* | A*+H | MIP DFS | BFS | A* | A*+H | MIP
0 1213 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 101.9 101.9 101.9 101.9| 101.9
1-10 | 4351 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 351.2| 351.2| 351.2| 351.2| 351.2
11-20 | 1858 0.1 0.1 0.0 0.5 0.2 688.2| 688.2| 688.2| 688.2| 688.2
21-40 | 1607 4.7 3.1 1.1 5.8 1.0 || 1033.3| 1038.9| 1030.0| 1028.1| 1028.1
41-60 | 629 || 36.3 | 20.3 7.9 19.3 5.2 || 1700.6 | 1703.1| 1463.3| 1417.2 | 1417.2
61-80 | 228 | 57.4| 37.9| 18.8 329 | 13.2 || 2956.8| 2731.1| 1985.6| 1694.9 | 1694.9
>80 114 || 59.8 | 51.6 | 30.1 42.8 | 26.1 || 4685.2| 4904.6 | 3162.9 | 1928.4 | 1928.4
Tabelle 6.1: Durchschnittswerte Laufzeit und Zielfunksiwert nach max. 60 Sekunden, Datensatzm@Nge |

Laufzeit in Sekunden durchschn. Zielfunktionswert nach maQ0s
| # | N DFS| BFS| A* | A*+H | MIP DFS| BFS| A* | A*+H | MIP
0 1213 0.0 00| 0.0 0.0 0.0 101.9| 101.9| 101.9| 101.9| 101.9
1-10 | 4351 0.0 00| 0.0 0.0 0.0 351.2| 351.2| 351.2| 351.2| 351.2
11-20 | 1858 0.2 02| 01 0.5 0.2 688.2| 688.2| 688.2| 688.2| 688.2
21-40 | 1607 9.0 7.1 2.1 8.0 1.2 || 1029.5| 1032.3| 1028.7| 1028.1| 1028.1
41-60 629 103.9 57.7 | 18.4 43.6 | 10.8 || 1535.1| 1537.3| 1431.6 | 1417.2| 1417.2
61-80 | 228 || 244.8| 139.5| 48.1 95.0 | 36.4 || 2520.1 | 2312.3| 1835.6 | 1697.7 | 1694.9
>80 114 || 289.4 | 217.2 | 94.9 | 146.0| 88.8 || 4282.5| 4160.6 | 2387.6 | 1930.3| 1928.4

Tabelle 6.2: Durchschnittswerte Laufzeit und Zielfunksiwert nach max. 300 Sekunden, Datensatzméxfge |

darauf folgen die eigentlichen Ergebnisse: Es wurde je aiwuine TiefensuchéDFS),Breitensuch€BFS) undBes-
tensucheohne Einsatz von Heuristiken tAsowie dieBestensuchmit Einsatz der Heuristikehlold All, Integer
RoundingundMiss First Delayed Change if Reasonabigedem Iterationsschritt (A+H) als Suchstrategie einge-
setzt. AuRerdem wurde zum Vergleich das jeweilige Probleniditie desMIP-Solvers des Softwarepakets GLPK
gelost (MIP).

Aus den Tabellen lasst sich ablesen, dass im Mittel der MiRe8 effizienter war als die untersuchten Suchstra-
tegien, wobei der Unterschied zur Bestensuche sehr gensfgld. Um so schlechter schneiden allerdings Tiefen-
und Breitensuche ab, sowohl in Bezug auf Laufzeit als au€¢iZi@lfunktionswert. Zusétzlich fallt auf, dass der
MIP-Solver sowohl bei 60 als auch bei 300 Sekunden Laufz®igske die gleichen Ergebnisse liefert. Allerdings
war nicht bei allen Datenséatzen nach 60 beziehungsweis&8kinden klar, dass die gefundene Lésung optimal
ist. In Einzelfallen, insgesamt 22 mal, konnte die einfaBkstensuche innerhalb von 300 Sekunden die Optima-
litat einer gefundenen Lésung zu garantieren, wahrend dBr8blver dazu innerhalb der gesetzten Zeitschranke
nicht in der Lage war. Wie haufig dies fir die jeweiligen Klexisson Verspatungsdatenséatzen aufgetreten ist, kann
Tabelle 6.3 entnommen werden.

AuRerdem wird deutlich, dass die Verbesserung der Besthesiurch Heuristiken in jedem Iterationsschritt zwar
seinen Preis in Form der hdéheren Laufzeit hat, welcher algsachts der besseren Zielfunktionswerte gerechtfer-
tigt scheint: In den Tabellen 6.1 und 6.2 ist kaum noch eirethtthied zwischen der Lésung des professionellen
MIP-Solvers und der durch Heuristiken verbesserten Vegidar Bestensuche erkennbar.

Grafische Veranschaulichungen der Tabellen finden sichriAtbildungen 6.1 und 6.2. Hier wird die Qualitat der
durch die Bestensuche mit Heuristik-Unterstiitzung varigleggenen Lésungen noch einmal besonders deutlich, da

#rel. Anschlisse 1-10 | 11-20 | 21-40 | 41-60 | 61-80 | >80

abs. Haufigkeit 0 0 0 4 7 11

rel. Haufigkeit 0 0 0 0.6% | 3.1% | 9.6%
Tabelle 6.3: Haufigkeit, mit der’H fur D} besser ist als MIP

train
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6.2 Vergleich verschiedener Heuristiken fiir Trainingedat
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Abbildung 6.1: Visualisierung der Tabelle 6.1: Laufzeitluielfunktionswert nach max. 60 Sekunden
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Abbildung 6.2: Visualisierung der Tabelle 6.2: Laufzeitduielfunktionswert nach max. 300 Sekunden

kein Unterschied zwischen ihnen und den Losungen des MiR&cerkennbar ist.

6.2 Vergleich verschiedener Heuristiken flr Trainingsdat en

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse ausgewéhlterisfikeen fur die Datensatzmend®,,.;, mit denen
der Heuristik-verbesserten Bestensuche verglichen. BeeBankung auf die Ergebnisse der in Abschnitt 2.3.1
vorgestellten HeuristiMiss First Delayed Change if Reasonafti#-DCR) und das in Abschnitt 2.3.2 vorgestellte
Genetische VerfahrefGA) ist sinnvoll, da die Ergebnisse der Heurigtlbld All minderwertig sind und die Heu-
ristik Miss First Delayed Change if Reasonabléf Miss First Delayed Chang@MFDC) aufbaut, welche ebenfalls
schlechtere Ergebnisse liefert.

Tabelle 6.4 zeigt also die durchschnittlichen Ergebnigskdufzeit und Zielfunktionswert der einzelnen Verfahren
wobei die MengéD;,.;, diesmal in etwas feinere Klassen eingeteilt wurde.

Es ist zu beachten, dass hierbei die Heuristik-verbesBedtensuche (A+H), ein eigentlich exaktes Verfahren,
nach maximal 300 Sekunden die Suche nach der Optimallésifgggeben hat, wenn nach jener Zeitspanne noch
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6 Ergebnisse

Laufzeit in Sekunden durchschn. Z-Wert nach max. 30Qs

[ # | N A*+H [ MFDCR | GA A*+H [ MFDCR | GA
0 21834 0.0 0.0 0.0 102.0 102.0 102.0
1-5 50241 0.0 0.0 0.1 278.2 278.4 278.2
6-10 | 35900 0.1 0.0 0.1 494.5 496.5 494.5
11-20 | 44918 0.6 0.0 0.2 694.7 703.1 694.8
21-40 | 34408 6.5 0.0 0.6 981.7 1008.2 986.5
41-60 9002 37.4 0.0 1.6 1333.5 1395.1 1411.1
61-80 2613 82.8 0.0 3.6 1635.0 1736.2 1933.4
>80 1084 150.1 0.0 7.2 1974.1 2127.3 2740.0

Tabelle 6.4: Durchschnittswerte Laufzeit und Zielfunksieert nach max. 300 Sekunden
fur Bestensuche und zwei Heuristiken, Datensatzménge,,

keine Optimalitat garantiert werden konnte.

Das Genetische Verfahren wurde mit PopulationsgréRe 1082angswahrscheinlichkeit 0.7, Mutationswahr-
scheinlichkeit 0.001 uber jeweils 100 Generationen mit-Boit-Crossover durchgefihrt. Auerdem wurde si-
chergestellt, dass das jeweils beste Individuum einer aéna stets in die ndchste Generation ibernommen wird.
Fur grofRere Populationen und héhere Generationsanzahbessere Ergebnisse sehr wahrscheinlich, allerdings
wirde dies auch die Laufzeit erhéhen. Auch sind Verbesgemdurch andere Werte fur Kreuzungs- und Mutati-
onswahrscheinlichkeit sowie andere Kreuzungstechnikigich. Diese Verbesserungsansétze wurden allerdings
im Rahmen dieser Arbeit nicht ndher untersucht.
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Abbildung 6.3: Visualisierung der Tabelle 6.4: Laufzeitiifielfunktionswert nach max. 300 Sekunden

Die Ergebnisse fir Laufzeit und Zielfunktionswert werdembbildung 6.3 graphisch dargestellt.

Daraus wird ersichtlich, dass die Heuristik MFDCR durcheisder Bestensuche konkurrieren kann, und das
bei extrem kurzer Laufzeit. Das Genetische Verfahren sdehaicht ganz so gut ab, sowohl Laufzeit als auch
Zielfunktionswerte sind schlechter als bei MFDCR. Allerglé kénnen sich die Ergebnisse angesichts der Tatsache,
dass dieses Verfahren nicht speziell fir das Anschlusssialgsproblem ausgelegt ist, immer noch sehen lassen:
In akzeptabler Zeit werden auch fir moderat komplexe Véwspggsszenarien noch Ergebnisse bestimmt, welche
nicht allzu weit von der Optimalldsung entfernt sind. Auflamn ist nicht zu vergessen, dass fir das Genetische
Verfahren bei h6heren Werten fir Populations- und Gerwrsitiahl bessere Ergebnisse zu erwarten sind. Auch ist
denkbar, die Lésung der Heuristik MFDCR in die Anfangspagioh eines Genetischen Verfahrens aufzunehmen,
woraus man auf noch bessere Ergebnisse hoffen kann.

70



6.3 Untersuchung der aus Lernverfahren resultierendenistiéen

6.3 Untersuchung der aus Lernverfahren resultierenden Heu risti-
ken

Wie bereits im Kapitelvorspann angesprochen wurde die Méhg,;,, zusammen mit den zugehdrigen Losungen

des Heuristik-verbesserten Branch-and-Bound VerfahrénBestensuche als Trainingsmenge einer Hard Margin

SVM verwendet.

Insgesamt wurden fir jeden Anschluss drei Klassifikatoregewgt, indem zwei verschiedene Kerne eingesetzt

wurden und eine geeignete Auswahl von Trainingsbeispigéemacht wurde:

K1: Quellverspatungskern, alle Beispiele als Trainingsmenge

K2: Quellverspatungskern, Trainingsmenge enthalt nur jergpide, in denen der jeweils betrachtete Anschluss
relevant ist,

K3: Verspatungsausbreitungskern, Trainingsmenge enthéliene Beispiele, in denen der jeweils betrachtete
Anschluss relevant ist.

Der Verspatungsausbreitungskern, der alle Beispielerirn_éenprozess einbezieht, wurde nicht weiter untersucht,

da sich hier der Lernaufwand als zu hoch erwiesen hat: PrelAmss wurde in den meisten Fallen mehr als

eine Stunde Rechenzeit bendtigt, was bei insgesamt 349¢hAissen einen nicht zu rechtfertigenden Aufwand

darstellt.

durchschnittlicher Zielfunktionswert nach max. 300s

| # | N A*+H [ MFDCR|[ GA | K1 [ K2 [ K3 | Ki+H [ K2+H | K3+H
20-29 | 2188 1138.7| 1161.2]| 1140.6] 1285.9| 1713.6| 1312.8] 1161.1| 1158.2| 1298.6
30-39 | 1941 || 1417.8| 14555 1432.0] 1627.4| 2293.8| 1627.6 | 1455.3 | 1448.5| 1609.1
40-49 | 1548 ] 1609.0| 1663.5| 1666.0| 1905.5| 2857.2 | 1835.2| 1662.6 | 1655.3| 1815.4
50-59 | 1293 || 1831.5| 1910.0| 1970.6| 2207.4 | 3399.6 | 2089.6 | 1907.8 | 1892.1| 2055.8
60-69 | 906 || 2024.6 | 2103.8| 2283.1] 2492.0 | 3972.6 | 2310.6 | 2102.9 | 2090.6 | 2271.5
70-79 | 734 2196.4| 2304.9| 2596.9 | 2749.1| 4509.9 | 2506.4 | 2304.1 | 2281.7 | 2459.3
80-89 | 537 | 2317.2| 2450.7 | 2889.8| 2934.9 | 5043.0 | 2623.5| 2448.1 | 2418.4| 2577.5
90-99 | 339 || 2474.9| 2618.3| 3205.0| 3167.3| 5591.1| 2804.2 | 2616.0 | 2581.2 | 2740.2
100-119| 329 || 2628.4| 2808.2| 3637.3| 3490.8| 6339.8 | 2982.4 | 2803.0 | 2749.8 | 2901.4
>119 | 185 3035.6| 3271.0] 4592.1] 4136.6| 7814.5| 3346.1] 3262.9 | 3177.0] 3292.3

Tabelle 6.5: Durchschnittswerte Zielfunktionswert nadxn800 Sekunden fiir Datensatzmefiygst

Tabelle 6.5 zeigt die Zielfunktionswerte, welche versdeige Losungsprozeduren fir die Datenséatze der Menge
Diest €rrechnet haben. Neu eingefiihrt sind die Kirzel furlkdienbasierten multidimensionalen Klassifikatoren
K1, K2 und K3, au3erdem deren in Abschnitt 4.3 vorgestelteb¥sserung durch die Heurishikiss First Delayed
Change if Reasonahlgekennzeichnet durch K1+H, K2+H und K3+H.

Aus Tabelle 6.5 wird ersichtlich, dass die kernbasiertes@zen allein betrachtet nicht unbedingt sinnvoll sind,
ausgenommen vielleicht K3. Sieht man sich die in den jegeili Szenarien — hier nicht aufgefihrten — vorge-
schlagenen Warten/Nichtwarten Entscheidungen an, witH achnell deutlich, dass die minderwertigen Zielfunk-
tionswerte haufig darauf basieren, dass Anschliisse veékpasten, Uber die ohnehin keine Verspatung transferiert
wurde. Derartige Fehlentscheidungen lassen sich leiaishddeuristiken vom Typ MFDC oder MFDCR beheben,
und tatsachlich liefern die kernbasierten KlassifikatareKombination mit MFDCR hervorragende Ergebnisse,
die durchaus mit denen konkurrieren kénnen, die von demdramd-Bound Verfahren innerhalb der Laufzeit-

# rel. Anschliisseg 20-29 | 30-39 | 40-49 | 50-59 | 60-69 | 70-79 | 80-89 | 90-99 | 100-119| >119
abs. Haufigkeit 0 0 0 1 3 6 6 7 11 17
rel. Haufigkeit 0 0 0 0.08% | 0.33% | 0.82% | 1.12% | 2.06% | 3.34% | 9.19%

Tabelle 6.6: Haufigkeit, mit der K2+H fiiD.st, besser ist als A+H
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6 Ergebnisse

schranke von 300 Sekunden bestimmt wurden. In insgesandliEhFdargestelltin Tabelle 6.6, lieferte der Ansatz
K2+H, also der Quellverspatungskern mit relevanten Trgjsbeispielen mit Nachbesserung durch MFDCR, sogar
bessere Losungen als die Bestensuche innerhalb der Lizafmainke.

50000

—o— ASTAR A
45000 4
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40000 % GA

—s¢ K2+MFDCR /ﬂ/
3500,0 -

| —#— K3+HA /
3000,0 “‘%;
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# relevante Anschliisse

Abbildung 6.4: Visualisierung ausgewabhlter Spalten vopelle 6.5: Zielfunktionswert nach max. 300 Sekunden

Einige ausgewahlte Spalten von Tabelle 6.5 werden in Abbiyd6.4 graphisch dargestellt, und zwar einmal die
Bestensuche als Referenzldsung, die Heuristik MFDCR, @me&che Verfahren sowie die jeweils beste Variante
des kernbasierten multidimensionalen Klassifikators mit ohne Nachbesserung durch die Heuristik MFDCR. Es
wird deutlich, welch hohe Qualitat die Kombination als Keaisierten Lernverfahren und der Heuristik MFDCR
aufweist: Kombiniert sind die Ansétze leistungsfahigereihzeln betrachtet, auRerdem sind sie in der Lage, alle
weiteren untersuchten Heuristiken auszustechen.

6.4 Schlussbetrachtung

In dieser Arbeit wurden mehrere bekannte, teilweise setarschiedliche Losungsansétze vorgestellt und fir die
Anwendung auf ein realitdtsnahes Problem angepasst. Stewwerschiedene Werkzeuge fiir die Losung des
Anschlusssicherungsproblem bereitgestellt. Die Untdrgng dieser Ideen war eine interessante Herausforderung,
die vor allem dazu einladen soll, herkdmmliche Losungshedn fur eigene Problemstellungen anzupassen und
verschiedenartige Herangehensweisen auszuprobiererouatlem zu kombinieren, auch wenn dies nicht immer
unmittelbar zu Erfolgen fuhrt.

Als wichtigste Ergebnisse dieser Arbeit sollen an dieselté&Stolgende Punkte noch einmal hervorgehobenwerden:

e Durch die Kombination von Bestensuche, Reduktionsoperati und Branch-and-Bound Verfahren wur-
de ein Algorithmus vorgestellt, welcher in einigen Falleit dem MIP-Solver des Softwarepakets GLPK
konkurrieren kann.

e Genetische Verfahren liefern auch fir das Anschlusssictgsproblem schnell akzeptable Losungen. Aller-
dings existieren spezialisierte Heuristiken, die mit vgemiAufwand bessere Ergebnisse erzielen.
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6.4 Schlussbetrachtung

e Mit Miss First Delayed Change if Reasonahlarde eine Heuristik vorgestellt, die in kiirzester Zeit umitl
geringem Aufwand sehr gute Losungen fiir das Anschlusssinigeproblem liefert.

e Durchden Einsatz von kernbasierten Lernverfahrenistlesgen, in Kombination mit dieser Heuristik noch
bessere Ergebnisse zu erzielen, die in Einzelfallen sogssdd sind als die von der Bestensuche bestimmten
Ldsungen.

Diese Ergebnisse sind es, die Mut machen, verschiedenézendie zunéchst einmal scheinbar nicht mit einander
verwandt sind, zusammenzufuhren und dadurch immer méachbtiyerkzeuge fir die Losung verschiedenartiger
Probleme zu erhalten.

Interessant ist dabei vor allem die Frage, ob und inwiefenmlbasierte Lernfervahren fir andere ganzzahlige
Optimierungsprobleme eingesetzt werden kdnnen.
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A Verwendete Notation

Bevor konkrete Angaben zur Notation gemacht werden, s@irige Anmerkungen vorweg genommen werden.
Vektoren und Matrizen sind grundsatzliétt dargestellt, dies gilt auch fur griechische Buchstaberséfalich
wurden fur Vektoren Kleinbuchstaben und fur Matrizen Grafltstaben verwendet, wobei der Fahrplanvekior
eine Ausnahme darstellt. Einzelne Eintrage sind durchrilethstaben mit Subskript-Index gekennzeichnet.

Es ist zusatzlich zu beachten, dass einige Bezeichnungeinzelt mit unterschiedlicher Bedeutung auftreten.
Allerdings wurde darauf geachtet, dass die korrekte Benepaus dem jeweiligen Kontext ersichtlich wird

A.1 Anschlusssicherung

V' Menge der Bahnhofe

€41 Menge der quellverspateten Ankiinfte

E Menge der Direktfahrkanten zwischen BahnhéfenN Menge der natiirlichen Zahlefi, 2,3, ...}

F Menge der Fahrzeuge

V9 Menge der Bahnhofen, die von Fahrzeug F
angefahren werden

E9 Menge der Direktfahrkanten, die von Fahrzeug
g € F verwendet werden

ng Fahrplanangabe: Geplante Ankunftszeit des
Fahrzeugg € F am Bahnhob € V

I4ep, Fahrplanangabe: Geplante Abfahrtszeit des
Fahrzeugg € F' vom Bahnhofv € V

II Fahrplan als Vektor

Ly Mindeswartezeit des Fahrzeugs F in Bahnhof
veV

L
v fur Bahnhofeu,v € V

L;’h
Fahrzeug; € F' nachh € Fin Bahnhofv € V
eingeplant ist

L Mindestdauerangaben als Vektor

sy Pufferzeit fir den Wartevorgang des Fahrzeugs
g € F in Bahnhofv € V

sg” Pufferzeit fur die Fahrt eines Fahrzeugs F
vonw nachw fir Bahnhéfeu,v € V

sy, Pufferzeit fir den Umsteigevorgang von Fahrzeug

g € F nachh € F in Bahnhofv € V
s Pufferzeitangaben als Vektor

d, Quellverspatung der Ankunft des Fahrzeygs F
im Bahnhofv € V

d Quellverspéatungen als Vektor

Ny {0,1,2,3,...}
Tarrg tatséchlicher Zeitpunkt der Ankunft des Fahr-
zeugsy € F im Bahnhofv € V

zdep, tatsachlicher Zeitpunkt der Abfahrt des Fahr-
zeugsy € F' von Bahnhofv € V

x modifizierter Fahrplan als Vektor

zghw ENtscheidungsvariable, ob der Anschluss von
Fahrzeug; € F' nachh € Fin Bahnhofv € V
gehalten werden soll

z Entscheidungsvariablen als Vektor

Yarry Zeiteinheiten, um die sich die Ankunft des Fahr-
zeugy € F im Bahnhofv € V verzogert

Mindestfahrtzeit des Fahrzeugs F vonwu nach ydepz Zeiteinheiten, um die sich die Abfahrt des Fahr-

zeugsy € F von Bahnhofv € V verzogert

Mindestdauer, die fir den Umsteigevorgang vony Verspatungen als Vektor

M (hinreichend grof3e) Konstante zur Kompensation
von Verspatungen

Earr Menge der Ankunftsereignisse
Edep Menge der Abfahrtsereignisse

€ Menge aller Ereignisse eines Ereignis-Aktivitats-
Netzwerks

[T, geplanter Zeitpunkt fir Eintreten des Ereignisses
ecé

Aarive Menge der Fahrtaktivitaten

Await  Menge der Warteaktivitéten

Achange Menge der Umsteigeaktivitéten

A Menge aller Aktivitaten eines Ereignis-Aktivitats-
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A Verwendete Notation

Netzwerks Afix Menge von festgelegten Anschliissen
L, Mindestdauer der Aktivités € A Amiss Menge von verpassten Anschliissen
sq Puffezeit fir die Aktivitata € A A°rem - Menge von offenen Anschliissen
N Ereignis-Aktivitats-Netzwerk A(A) Agaie U Adrive U AX

Feaspy Menge der fur das Anschlusssicherungsprof’ Periodendauer im periodischen Fahrplan
blem zulassigen Lésungen

A.2 Ganzzahlige Programmierung

(P) Optimierungsproblem x* Optimallésung fur ProblenR)
(Pr) Relaxation vonk) % von einer Heuristik vorgeschlagene Lésung fur Pro-
f Bewertungsfunktion blem (P)
S Menge der zulassigen Losungen L Menge von gemischt-ganzzahligen Programmen
Sk Menge der zulassigen Losungen nach Abschwa-faa  Fitnessfunktion

chung von Restriktionen C aktuelle Population fur Genetischen Algorithmus
x (beliebige) Losung fir ProblenP} ce*nd  Kandidatenmenge fiir die Population der nachs-
x®  Optimallosung fiir Problenfg) ten Generation eines Genetischen Algorithmus

A.3 Maschinelle Lernverfahren

f Musterfunktion F Klasse von Funktionen
X Daten- beziehungsweise Eingaberaum h VC-Dimension einer Klass&
Y Menge der mdglichen Bezeichnungen F Merkmalsraum
x Datenpunkt aus’ ¢ Merkmalsabbildung
y korrekte Bezeichung eines Datenpunktes x Kernfunktion
w Richtungsvektor im Datenraum (ab Abschnitt 3.2: K Kernmatrix
im Merkmalsraum) a Vektor von Lagrange-Multiplikatoren
b Translationsparameter fur Hyperebene £ Lagrange-Funktion
L Verlustfunktion Q Kernmatrix, in welche die korrekten Bezeichnun-
¢ Anzahl von Trainingsbeispielen gen einbezogen wurden
x(®  j-ter Datenpunkt a* optimale Lagrange-Multiplikatoren
y®  korrekte Bezeichung desten Datenpunktes b* optimaler Translationsparameter fir Hyperebene
R(f) erwarteter Fehler fir Funktiof sv Menge von Stitzvektoren

Renmp(f) empirisches Risiko fUr Funktiofi
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