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1 EinleitungDie Planung von modernen Fertigungssystemen ist eine komplexe Aufgabe. Eine wichtige Fra-ge ist dabei, ob das geplante System sp�ater den gestellten Anforderungen an den Durchsatz o.�a.gerecht wird. F�ur die Vorhersage solcher Gr�o�en kann eine modellbasierte Leistungsbewertungwertvolle Unterst�utzung liefern. Die reine Bewertung einer bestimmten Auslegung ist aberoft nicht genug. H�au�g sind verschiedene M�oglichkeiten f�ur eine Reihe von Entscheidungenvorhanden, von denen allein aufgrund ihrer Anzahl nicht jede einzelne Kombination unter-sucht werden kann. Hier setzt die automatische Optimierung an, die mit Hilfe modellbasierterLeistungsbewertung aus einer Reihe von M�oglichkeiten die optimale berechnet.F�ur die Modellierung von Fertigungssystemen werden in der vorliegenden Arbeit stochastischezeiterweiterte Petri-Netze [Rei85, ABCDF95] eingesetzt. Diese Art des Beschreibungsmittelshat sich f�ur die Modellierung von Systemen bew�ahrt, in denen konkurrierende, synchrone,verteilte und parallele Vorg�ange auftreten. Fertigungssysteme sind eines der klassischen An-wendungsgebiete [SilTer97]. Ihre gra�sche Darstellungsform sowie die umfangreichen Arbeitenzu verschiedenen Analyseverfahren sind f�ur ihre Anwendung vorteilhaft.Bei der Auswahl zwischen verschiedenen M�oglichkeiten der Auslegung eines Fertigungssystemstreten verschiedene Typen von Entscheidungen auf. Die Anzahl von gleichartigen Maschi-nen, Werkst�ucktr�agern, die Pu�ergr�o�e und �ahnliche Fragen entsprechen der Auswahl einernat�urlichen Zahl. Eine reelle Zahl wird beispielsweise bei der Entscheidung �uber einen Pro-duktmix gesucht. Dar�uber hinaus gibt es reine Auswahlentscheidungen, bei denen nicht ein-mal mehr eine sinnvolle Reihenfolge zwischen den m�oglichen Werten angegeben werden kann.Beispiele daf�ur sind die Auswahl einer bestimmten Maschine, die Auslegung entsprechend ei-ner Transportstrategie, die Aufteilung der Mitarbeiter und �ahnliches. �Ublicherweise tretendie genannten Probleme in praktischen Optimierungsproblemen gemischt auf. Die genann-ten Eigenschaften machen Fertigungssysteme f�ur Standardverfahren der Optimierung nur mitAnpassungen zug�anglich, da diese h�au�g nur auf reellen Zahlen arbeiten.Zur Bewertung, welche Variante wie gut ist, wird neben dem Modell des Fertigungssystemseine Optimierungsfunktion (oft auch Kostenfunktion genannt) ben�otigt. Diese mu� alle f�urdie Bewertung bedeutsamen Faktoren erfassen, beispielsweise alle Kosten und Erl�ose einerAnlage f�ur eine ausgew�ahlte Zeiteinheit. Dabei k�onnen Werte weggelassen werden, die nichtdurch eine �Anderung der Parameter beein
u�t werden. F�ur Fertigungssysteme sind die sichergebenden Funktionen h�au�g nichtlinear in einem hochdimensionalen Parameterraum, wasdie Anwendung einfacher Optimierungsverfahren verhindert.F�ur die Durchf�uhrung der Optimierung stehen zahlreiche Algorithmen zur Verf�ugung. Gene-rative Verfahren berechnen aus einer Menge von Einschr�ankungen und Bedingungen direkt dieoptimale L�osung. Beispiele daf�ur sind Probleme der linearen oder ganzzahligen Programmie-rung. Sie sind aber f�ur die Optimierung selbst einfacher Fertigungssysteme nicht anwendbar,da diese ein zu komplexes Verhalten haben. Statt dessen m�ussen iterative Verfahren einge-



setzt werden, die in vielen Schritten jeweils f�ur einen Parametersatz die Optimierungsfunktionberechnen lassen und deren Optimum suchen.Die L�osung nichttrivialer Optimierungsprobleme von Fertigungssystemen ist normalerweiseNP-hart, so da� nur das Untersuchen des gesamten Parameterraumes eine Garantie f�ur dasFinden des tats�achlichen Optimums bietet. Leider ist dies technisch kaum m�oglich, da dieAnzahl der Parameterkombinationen zu gro� ist. F�ur derartige Probleme existieren verschie-dene heuristische Suchverfahren, die nur einen geringen Teil der Parameterkombinationen un-tersuchen, aber trotzdem akzeptable L�osungen nahe des Optimums �nden. Dazu geh�orenVerfahren wie tabu search [Ree93], genetic algorithms [Ree93, GenCh97], oder simulated anne-aling [AarKor89, Ing96]. Letzteres wird in dieser Arbeit verwendet und in Abschnitt 4.1 n�ahererl�autert.Zur Bestimmung des Wertes der Optimierungsfunktion f�ur einen bestimmten Parametersatzk�onnen die f�ur Petri-Netze bekannten Verfahren verwendet werden. Dazu geh�oren exakte undapproximative analytische Verfahren, Simulation oder netzbasierte Approximationsverfahren.Ein �Uberblick �uber verschiedene Methoden gibt [BalSil98]. F�ur die genaue Bewertung wird indieser Arbeit Simulation verwendet, da diese f�ur Modelle ohne die Einschr�ankungen der nume-rischen Analyse beispielsweise in Bezug auf die Gr�o�e des Erreichbarkeitsgraphen anwendbarist.In einer vorangegangenen Arbeit [ZimRodSil99] wurde festgestellt, da� die Anwendung vonHeuristiken wie simulated annealing die Optimierung zwar beschleunigen, sie aber aufgrundder vielen notwendigen Simulationsl�aufe trotzdem sehr rechenintensiv bleibt. Daraus entstanddie Idee, die Optimierung in zwei Phasen zu teilen. In der ersten Voroptimierungsphase werdenkeine Simulationen durchgef�uhrt, sondern statt dessen approximative, schnelle Berechnungender Optimierungsfunktion. Dazu werden Algorithmen verwandt, die die Bestimmung obererund unterer Schranken f�ur quantitative Kennzahlen eines Petri-Netzes direkt aus der Modell-struktur erm�oglichen. Nach dem Ende der ersten Phase liegt als Ergebnis der Parametersatzvor, f�ur den die approximierte Funktion optimal ist (zumindest soweit, wie der zugrunde lie-gende Optimierungsalgorithmus das Optimum gefunden hat).An dieser Stelle im Parameterraum beginnt nun die Suche nach dem tats�achlichen Optimum inder zweiten Phase. In dieser wird beispielsweise Simulation verwendet, um genaue Ergebnissef�ur die Optimierungsfunktion zu berechnen. Da der Ausgangspunkt wahrscheinlich bereits inder N�ahe des Optimums liegt, kann diese zweite Phase durch Verk�urzung der Suche beschleu-nigt werden. Dar�uber hinaus wird eine Art cache f�ur bereits berechnete Ergebnisse eingesetzt,da sonst der Optimierungsalgorithmus h�au�g �ahnliche oder gleiche Parameters�atze mehrfachuntersucht.Im Anschlu� wird ein Anwendungsbeispiel dargestellt, an dem sp�ater die Methode erl�autertwird. Nach der Erl�auterung der Approximationsmethode und dem vorgeschlagenen Optimie-rungsverfahren wird au�erdem kurz eine prototypische Implementation der Methode vorge-stellt.



2 Ein AnwendungsbeispielZur Erl�auterung der Optimierungsmethode wird ein Modell einer Montagelinie verwendet.Drei verschiedene Werkst�ucke, im folgenden mit A, B und C bezeichnet, werden von f�unfMontagestationen zu einem Endprodukt montiert. Einige der Stationen werden f�ur mehrereMontageschritte ben�otigt, so da� eine gemeinsame Nutzung derselben Betriebsmittel notwen-dig wird. Die Montage l�auft wie folgt ab: A-Teile werden bei Station 1 eingeschleust, an derein weiteres, hier nicht n�aher betrachtetes Teil montiert wird. Anschlie�end werden sie zuMontagestation 3 transportiert, wo ein weiteres zus�atzliches Teil angebaut wird. Werkst�uckevom Typ B werden an Station 2 eingelagert. Nach einer Montageoperation mit einem unspezi-�zierten Teil in dieser und der folgenden Station 1 werden sie mit jeweils einem vormontiertenA-Teil in Montagestation 4 zusammengef�ugt. Teile vom Typ C werden in den Stationen 3, 1und 4 vormontiert, bevor sie an Station 5 mit dem aus A und B gefertigten Werkst�uck zumEndprodukt montiert werden.Die betrachtete Aufgabe des Montagesystems ist die Erf�ullung von Kundenbestellungen. Eswird angenommen, da� nur bestellte Endprodukte verkauft werden, und da� die Wartezeiteines Kunden zwischen Bestellung und Lieferung Ein
u� auf den zu erzielenden Preis hat. DieAnlage wird daher nicht mit dem maximal m�oglichen Durchsatz gefahren, der nat�urlich gr�o�ersein mu� als die zu erwartenden Bestellungen pro Zeiteinheit. Um eine kleinstm�ogliche War-tezeit zu erzielen, sollten Produkte auf Vorrat produziert und im Lager gehalten werden, umsofort auf Bestellungen reagieren zu k�onnen. Der Nachteil dieser Vorgehensweise sind jedochdie mit der Lagerhaltung verbundenen Kosten. F�ur das Anwendungsbeispiel werden daherverschiedene Produktionsalternativen untersucht, um die richtige Balance zwischen geringenWartezeiten und Lagerhaltungskosten zu erreichen. Drei verschiedene Strategien werden dabeibewertet, die hier als \Lager", \Bestellung" und \Kanban" bezeichnet werden.2.1 Modellierung des BeispielsIm folgenden werden die Modelle der drei Auslegungen der Montagelinie erl�autert. Als Be-schreibungsmittel werden stochastische zeiterweiterte Petri-Netze verwendet (generalized sto-chastic Petri nets [ABCDF95]). Dies vereinfacht die Darstellung der Optimierungsmethode,obwohl die im weiteren erl�auterten Verfahren grunds�atzlich auch f�ur farbige Petri-Netze [Jen92]anwendbar sind. F�ur komplexere Fertigungssysteme bieten diese bessere Beschreibungsm�og-lichkeiten [ZimHom99].Bild 1 zeigt das Montagesystem mit der Strategie \Lager", bei der Teile ohne auf Bestellungenzu warten produziert und im Lager gehalten werden (push). Die drei Ausgangsteile A, B undC werden im Modell in den Stellen inA, inB und inC angeliefert. Die anf�angliche Anzahl derTeile N wird so gew�ahlt, da� alle Zwischenpu�er f�ur jeden Wert von B (siehe weiter unten)gef�ullt werden k�onnen. Montagestationen werden durch eine Resourcenstelle mit dem Namender Station dargestellt (z.B. M1), einer Abfolge zeitloser Transitionen, einer Bearbeitungsstelle



(wie m1A), und der eigentlichen Bearbeitungstransition (z.B. M1A) modelliert. Au�er den Mon-tagestationen sind neun Zwischenpu�er vorhanden (B1: : :B9), die jeweils eine Kapazit�at von BWerkst�ucken haben. B ist einer der ver�anderlichen Parameter der Optimierung und beein
u�tdie maximale Anzahl der Teile in Bearbeitung (Durchlaufbestand). Ausf�alle von Maschinensowie Transportvorg�ange werden in diesem Modell nicht betrachtet.Die Kunden werden im oberen rechten Teil des Bildes modelliert. Es gibt U Kunden, die ent-weder aus Modellsicht inaktiv sind (eine Marke ist in Stelle cust) oder auf die Auslieferung derbestellten Produkte warten (Marke in Stelle wait). Die mittlere Schaltzeit der Transition Dementspricht der erwarteten Zeit zwischen zwei Bestellungen eines Produktes. Fertige Produktewerden im Ausgangspu�er B8ABC) abgelegt, von wo sie durch das Schalten der Transition okauf eine vorliegende Bestellung hin ausgeliefert werden.Bild 2 zeigt dieselbe Montagelinie unter Ber�ucksichtigung der Produktion ausschlie�lich aufBestellung (pull). Jede Bestellung (Transition Dem schaltet) startet die Montage eines neuenFertigprodukts, indem die Ausgangsteile in den Stellen inA, inB und inC abgelegt werden.Solange keine Bestellungen vorliegen, ist das Montagesystem leer und inaktiv. Das Schaltender Transition M5ABC steht f�ur die letzte Montageoperation sowie das Ausliefern, nach dem derbestellende Kunde wieder in den inaktiven Zustand �ubergeht. Auch in diesem Modell kannder Durchlaufbestand durch den Parameter B beein
u�t werden.Das Modell der Montagelinie mit Kanban-Strategie ist in Bild 3 dargestellt. Im gew�ahlten Bei-spiel wurden die Stationen in zwei Kanban-Sektoren eingeteilt, die durch eine zentrale zeitloseTransition verbunden sind. Die Anzahl der Kanban-Karten der beiden Sektoren werden mitK1 und K2 festgelegt. Jeder Sektor produziert Teile und lagert sie in seinem Ausgangspu�er,solange noch freie Kanban-Karten vorhanden sind. Die Anzahl der Karten steuert daher direktden Durchlaufbestand jedes Sektors und wird w�ahrend der Optimierung festgelegt.
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Abbildung 1: Montagelinie mit f�unf Stationen; Lager-Strategie
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Abbildung 2: Montagelinie mit Bestell-Strategie
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Abbildung 3: Montagelinie mit Kanban-Strategie2.2 Parameter des OptimierungsproblemsDas Beispiel und die dazugeh�origen Optimierungsparameter wurden gew�ahlt, um m�oglichstverschiedene Typen von Parametern mit der dargestellten Methode untersuchen zu k�onnen.Die folgenden Parameter werden durch die Optimierung bestimmt:� Eine der bei der Modellbeschreibung dargestellten Material
u�strategien mu� ausgew�ahltwerden:{ Die erste Strategie (\Lager"oder push) minimiert die Wartezeit auf Kosten hoherDurchlaufbest�ande.{ Im Gegensatz dazu wird bei der Produktion auf Bestellung (pull) der Durchlaufbe-stand auf Kosten der Wartezeit minimiert.



{ Eine dazwischen liegende L�osung ist die Kanban-Strategie, bei der der Durchlauf-bestand direkt mit Hilfe von Kanban-Karten beein
u�t werden kann.� Ein weiterer wichtiger Parameter ist die Gr�o�e der Zwischenlager (bzw. Anzahl derKanban-Karten) im Montagesystem. Diese werden durch Festlegung der Parameter B,K1 und K2 beein
u�t.� Au�erdem wird ein Auswahlproblem zwischen verschiedenen Montagestationen betrach-tet. Es wird angenommen, da� es f�ur die Bescha�ung der Station 1 drei verschiedeneAlternativangebote gibt. Diese unterscheiden sich in ihrer Geschwindigkeit, wobei schnel-lere Stationen teurer sind. Die Geschwindigkeit der Maschine wird im Modell durch dieSchaltzeit M1Delay der Transitionen M1A, M1B und M1C eingestellt.F�ur die Bestimmung einer \optimalen" Auslegung der Montagelinie unter Ber�ucksichtigung derver�anderbaren Parameter mu� nun noch eine Optimierungsfunktion festgelegt werden. Diesemi�t den �ktiven Gewinn der Montagelinie pro gew�ahlter Zeiteinheit.In die Berechnung des Erl�oses durch Verkauf der Fertigprodukte wird die Annahme einbezogen,da� Kunden um so weniger f�ur ein Produkt bezahlen, je l�anger sie nach der Bestellung auf dieLieferung warten mu�ten.Der Durchlaufbestand f�uhrt zu Kapitalbindungskosten. Er wird im Modell aus den mittlerenLagerf�ullst�anden und den weiteren m�oglichen Orten der Werkst�ucke bestimmt. Die Gr�o�eder Zwischenlager sowie die Auswahl der Station 1 beein
ussen die Kosten f�ur Investmentbzw. Amortisation, Betrieb und Wartung. Au�erdem wird ein konstanter Betrag f�ur weitereFixkosten angenommen.3 Approximation von LeistungskennzahlenF�ur eine Optimierung in zwei Phasen, wie in dieser Arbeit vorgeschlagen, wird f�ur die Vorop-timierung eine schnelle approximative Methode zur Berechnung quantitativer Leistungsgr�o�enben�otigt. Hierf�ur ist das Beschreibungsmittel Petri-Netze vorteilhaft, da bereits in vielen Ar-beiten unterschiedliche Methoden daf�ur entwickelt wurden.3.1 Berechnung von Schranken f�ur Leistungsgr�o�enDie im folgenden vorgestellte Methode ben�otigt ausschlie�lich Informationen aus der Modell-struktur und kommt ohne eine Betrachtung der Zust�ande des Systems aus. Sie ist daher umGr�o�enordnungen schneller als etwa numerische Analyse oder Simulation, dies wird aber miteiner geringen Genauigkeit erkauft. Sie verwendet die durch Campos und andere vorgestell-ten Verfahren der Berechnung oberer und unterer Schranken [BalSil98, CamSil92, Cam90] f�urDurchs�atze von Transitionen und mittlere Markenanzahlen in Stellen. Der Durchsatz ent-spricht dabei der mittleren Schaltanzahl pro Zeiteinheit.



Diese Methode ist f�ur stochastische Petri-Netze im allgemeinen anwendbar, jedoch f�ur den hiereingesetzten Spezialfall der sogenannten FRT-Netze (freely related t-invariants) einfacher zurealisieren. Modelle dieser Netzklasse sind vollst�andig durch Transitions-Invarianten bedeckt,deren Durchs�atze in einem festen Verh�altnis untereinander stehen. F�ur zahlreiche Modelle vonFertigungssystemen stellt dies keine Einschr�ankung dar.F�ur diese Netzklasse k�onnen routing-Gleichungen aufgestellt werden [CamSil92]. F�ur jedeUntermenge von Transitionen Ti = ft1; t2; :::; tkg � T aller Transitionen T , die untereinanderin gleichem Kon
ikt (equal con
ict relation) stehen (d.h. ihre Eingangskanten sind gleich:Pre[�; t1] = :::: = Pre[�; tk]) gelten folgende Gleichungen:r2v[t1]� r1v[t2] = 0r3v[t2]� r2v[t3] = 0: : :rkv[tk�1]� rk�1v[tk] = 0 (1)wobei v[tk] die Besuchsrate (visit ratio) der Transition tk angibt und rk die relative Besuchs-rate im Kon
ikt der Transition tk. Letztere entsprechen f�ur zeitlose Transitionen ihren imModell angegebenen relativen Schaltwahrscheinlichkeiten. Dieses Gleichungssystem kann inMatrixform als R[Ti] � v = 0 dargestellt und zur sogenannten routing-Matrix R kombiniertwerden: R = 0BBB@ R[T1 ]...R[Tr ] 1CCCA (2)Die InzidenzmatrixC = Pre�Post wird nun mitR erweitert, so da� sich das folgende lineareGleichungssystem ergibt: 0@ CR 1A � v(1) = 0; v(1)[t1] = 1 (3)Die L�osung dieses Gleichungssystems ergibt die Besuchsraten aller Transitionen des Modellsin Relation zu Transition t1 [BalSil98, CamSil92]. Der Wert von v(1)[ti] beschreibt die Schal-tanzahl der Transition ti im eingeschwungenen Zustand f�ur jedes Schalten von t1.Unter Verwendung dieser Ergebnisse k�onnen die mittleren service demands D(1) jeder Transi-tion in Relation zu t1 berechnet werden durch:D(1)[ti] = v(1)[ti] � S[ti] (4)wobei v(1)[ti] die Besuchsrate von Transition ti relativ zu t1 ist und S[ti] die mittlere Schaltdauervon Transition ti beschreibt (im Modell gegeben).



Nun kann eine obere Schranke �+[t1] f�ur den Durchsatz von Transition t1 aus dem Kehr-wert des Ergebnisses des folgenden Problems der linearen Programmierung (LPP) berechnetwerden [CamSil92]: �+[t1] = 1h1mit h1 = maximiere y �Pre �D(1)f�ur y �C = 0y �M0 = 1y � 0 (5)wobei y f�ur Stellen-Invarianten steht. Im n�achsten Schritt k�onnen obere Schranken f�ur denDurchsatz aller Transitionen berechnet werden, indem die Schranke f�ur t1 mit der Besuchsrateder jeweiligen Transition multipliziert wird.ImAnschlu� werden untere Schranken f�ur die Durchs�atze der Transitionen berechnet [CamSil92]:��[t1] = 1Pt2T D1[t]��[ti] = ��[t1] � v(1)[ti] (6)Eine untere Schranke f�ur die mittlere MarkenanzahlM� in den Stellen kann unter Verwendungder unteren Schranke f�ur den Durchsatz f�ur alle Stellen gemeinsam erfolgen [CamSil92]:M� = Pre �D(1) � �(1)� [t1] (7)Zur Bestimmung einer oberen Schranke der mittleren Markenanzahl mu� folgendes LPP f�urjede Stelle pi gel�ost werden:M+[pi] = minimiere M�[pi] + Y T � (M0 �M�)f�ur Y T �C = 0Y T � ei = 1Y � 0 (8)mit ei[k] = 8<: 1 falls i = k0 sonst (9)Die L�osung der genannten Probleme der linearen Programmierung kann beispielsweise mitHilfe des Simplex-Algorithmus sehr e�zient erfolgen.F�ur den Spezialfall von Transitionen tr mit nur einer Eingangsstelle pi kann folgende Formelals zus�atzliche Einschr�ankung in einigen F�allen die Sch�atzung verbessern:M+[pi] � K � �+[tr] � S[tr] + (K � 1) (10)wobei K = Pre(pi; tr) und S[tr] die Schaltzeit der Transition ti angibt.



3.2 Heuristiken zur Approximation der Leistungsgr�o�enEin approximierter Wert �'[ti] f�ur den Durchsatz einer Transition ti wird aus folgender ge-wichteter Summe der oberen und unteren Schranke berechnet:�'[ti] = � � �+[ti] + (1� �) � ��[ti] (11)Die bisherigen Erfahrungen mit zahlreichenModellen zeigte, da� der tats�achlicheWert sehr vieln�aher zur oberen Schranke liegt, die dar�uber hinaus st�arker auf �Anderungen von Parameternreagiert. Dies ist auch im Hinblick auf die vergleichsweise einfache Berechnungsart der unterenSchranke zu erwarten. F�ur den Wert � wurde daher 0:9 gew�ahlt.�Ahnlich wird die mittlere Markenanzahl M'[pi] in einer Stelle pi berechnet:M'[pi] = � �M+[pi] + (1� �) �M�[pi] (12)� ist hier der Gewichtungsfaktor, der aufgrund bisheriger Erfahrungen auf den Wert 0:5 festge-legt wurde. Die Schranken der Markenanzahl liegen oft nicht sehr eng beieinander, aber bisherkonnte keine systematische Richtung festgestellt werden.Wie bereits gesagt sind die unteren Schranken f�ur Durchs�atze von Transitionen nicht so genauwie die oberen. Die Schranken f�ur die Markenanzahlen werden auf Grundlage dieses Wertesberechnet und liegen daher h�au�g weit auseinander. Da in diesem Fall keine exakte Schrankeben�otigt wird, sondern eine m�oglichst gute Approximation des tats�achlichen Wertes, wirdfolgende �Anderung verwendet.Es wird nach der Durchsatzsch�atzung angenommen, da� �' (berechnet nach Gleichung (11))dem tats�achlichen Wert des Durchsatzes entspricht. Die oberen und unteren Schranken desDurchsatzes in den Gleichungen (10) und (7) k�onnen dann durch �' ersetzt werden.Nach dieser �Anderung sind die Schranken der Markenanzahlen nur noch approximierte Werte,die nicht unbedingt den tats�achlichen Wert einschlie�en. Der gesch�atzte Wert der Markenan-zahl kann jedoch in einigen F�allen signi�kant verbessert werden.3.3 Approximative Untersuchung des BeispielsDie Werte der Optimierungsfunktion werden nun f�ur ausgew�ahlte Bereiche des Parameter-raumes f�ur das Anwendungsbeispiel berechnet. Bild 4 zeigt die Ergebnisse f�ur die Strategie"Lager\ mit variierender Auswahl der Station 1 und Zwischenlagergr�o�e. Die Anwendungder ge�anderten Sch�atzung f�ur die Markenanzahlen verbessert das Ergebnis. Entscheidendf�ur eine Bewertung der Qualit�at der Approximation ist nicht so sehr der absolute Wert derOptimierungsfunktion, als vielmehr eine �Ubereinstimmung in der Form der Kurven. LiegenOptimimum der approximierten und tats�achlichen Funktion an derselben Parameterstelle, istunabh�angig vom gesch�atzten Wert der Optimierungsfunktion das Ergebnis der ersten Opti-mierungsphase bereits nicht mehr zu verbessern.
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Abbildung 4: Optimierungsfunktion f�ur Lager-Strategie
Simulation

Approximation
verbesserte Approximation

1

5

9
Bearbeitungsdauer Station 1

Bestellung

Lager

Kanban

Strategie

0

2000

4000

6000

8000

Gewinn

Abbildung 5: Optimierungsfunktion f�ur verschiedene Strategien



Bild 5 zeigt einen anderen Ausschnitt der Optimierungsfunktion, hier in Abh�angigkeit vongew�ahlter Strategie sowie Station 1. Wiederum erfassen die approximiertenWerte die tats�ach-liche Kurvenform sehr gut.4 Ein e�zientes OptimierungsverfahrenDas in dieser Arbeit vorgeschlagene Optimierungsverfahren nimmt zwei �Anderungen an einemStandardverfahren (siehe unten) vor:Bei der Verwendung des normalen Optimierungsverfahrens �el auf, da� die Optimierungsfunk-tion h�au�g f�ur �ahnliche oder gleiche Parameters�atze aufgerufen wurde. Um diesen unn�otigenAufwand zu sparen, wird ein Ergebnisspeicher (cache) eingesetzt. Eine aufwendige Leistungs-untersuchung z.B. mit Simulation wird dann nur noch vorgenommen, wenn der Parametersatzsich nicht innerhalb festgelegter Grenzen um einen bereits untersuchten be�ndet. Ansonstenkann einfach auf das bereits vorliegende Ergebnis zur�uckgegri�en werden.Die Optimierung wird in zwei aufeinander aufbauende Phasen unterteilt. Die erste Voroptimie-rungsphase besteht aus dem normalen Optimierungsalgorithmus, der jedoch f�ur jede Auswer-tung der Optimierungsfunktion f�ur einen bestimmten Parametersatz keine aufwendige Analysestartet, sondern die in Abschnitt 3.2 beschriebenen e�zienten Approximationsverfahren. Da-durch wird das Optimum der approximierten Funktion gefunden.Der Parametersatz dieses Optimums wird nun als Startwert (Ausgangspunkt der Suche) f�urdie zweite Phase verwendet. Dabei wird das normale Bewertungsverfahren zur Berechnungder Optimierungsfunktion benutzt, in diesem Fall Simulation. Da der Startpunkt mit einergewissen Wahrscheinlichkeit in der N�ahe des tats�achlichen Optimums liegt, kann die Suchebeschleunigt werden. Dazu mu� der Optimierungsalgorithmus geeignet angepa�t werden (siehefolgender Abschnitt f�ur das gew�ahlte Beispiel). Als Ausgangsalgorithmus wurde hier simulatedannealing gew�ahlt, die Methode kann aber auch mit anderen Verfahren kombiniert werden.4.1 Optimierungsalgorithmus Simulated AnnealingDer in dieser Arbeit verwendete Optimierungsalgorithmus simulated annealing wurde eineranpa�baren, frei verf�ugbaren Implementation ASA [Ing98, Ing96] entnommen. Er ist f�ur dieOptimierung von Fertigungssystemen gut geeignet, bei denen durch eine Mischung verschiede-ner Parameterarten lokale Optima entstehen k�onnen. Der Algorithmus orientiert sich an denphysikalischen Vorg�angen z.B. bei der Abk�uhlung und dem Erstarren von kristallinen Stof-fen. Er generiert in jedem Schritt einen neuen Parametersatz in der Umgebung des bisherigenPunktes und wertet an dieser Stelle die Optimierungsfunktion aus. Ist sie besser als an der bis-herigen Stelle, wird der neue Parametersatz akzeptiert. Falls nicht, kann er trotzdem mit einergewissen Wahrscheinlichkeit �ubernommen werden, um lokale Optima verlassen zu k�onnen.



WennD die Anzahl der Parameter xi, i = 1 : : : D bezeichnet, und x die reellwertigen Parameterxi = [ximin : : : ximax], arbeitet der Algorithmus wie folgt. Dabei wird vereinfachend von nureinem Parameter ausgegangen (D = 1). F�ur D > 1 m�ussen alle Operationen auf x f�ur alle xiausgef�uhrt werden.Anfangsparameter x ausw�ahlenAnfangstemperatur T opt0 > 0 der Optimierungsfunktion w�ahlenAnfangstemperatur T par0 > 0 der Parameter w�ahlenakzeptiert := generiert := 0xbest := x; optbest := opt function(x)repeatgeneriert := generiert + 1T par = T par0 e�c generiert 1DT opt = T opt0 e�c akzeptiert 1Dx := random[�1 : : : 1]d := xmax � xminrepeatx := xbest + sign(x)T par h(1 + 1T par )jxj � 1i duntil xmin � x � xmaxopt := opt function(x)� := opt� optbestif � < 0 _ random[0 : : : 1] < e��=T optthen xbest := x; optbest := opt;akzeptiert := akzeptiert + 1until T par < � _ T opt < �) xbest ist die gefundene L�osungEine wichtige Rolle spielt die gedachte Temperatur T opt der Optimierungsfunktion, die dieAkzeptanzwahrscheinlichkeit schlechterer L�osungen beein
u�t. Ihr Standardwert in ASA istT opt0 = 1. Die Temperatur der Parameter T par bestimmt, wie weit weg vom aktuell akzeptiertenPunkt der neue Parametersatz generiert wird. Der Standardwert ist hier ebenfalls T par0 = 1.Die Geschwindigkeit des Abk�uhlens (und damit die Zeit bis zum Beenden des Algorithmus)wird durch die Wahl der Konstanten c bestimmt:c = �lnTRatioScale � e� lnTAnnealScaleDmit TRatioScale = 0:00001 und TAnnealScale = 100. Der Wert von TAnnealScale wird sp�aterzur Beschleunigung des Algorithmus ver�andert.
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Abbildung 6: Optimierungsfunktion f�ur Kanban-Strategie4.2 Optimierung des BeispielsIm folgenden wird die Anwendung des in diesem Beitrag vorgestellten Verfahrens auf das Bei-spiel aus Abschnitt 2 dargestellt. Alle beschriebenen Berechnungen wurden auf einemPentium-PC unter Linux durchgef�uhrt. Zur �Uberpr�ufung der G�ute der durch das Optimierungsverfahrenbestimmten L�osung wurde zun�achst die Optimierungsfunktion f�ur alle m�oglichen Parameter-kombinationen berechnet. F�ur reale Probleme w�are dies zu zeitaufwendig. Abb. 6 zeigt dasErgebnis f�ur die Kanban-Strategie, die unter den drei m�oglichen Strategien die besten Resultateergab. Darum wurde auf die Darstellung der anderen Ergebnisse verzichtet. Die ver�anderlichenParameter sind die Anzahl der Kanban-Karten in den beiden Sektoren, au�erdem ist eine Kur-ve f�ur jede der drei m�oglichen Stationen 1 gezeigt. Die besten Ergebnisse von etwa 9000 werdenf�ur die schnellste Station 1 und Kartenanzahlen von 2 oder gr�o�er erzielt.Zum sp�ateren Vergleich mit der Optimierung in zwei Phasen wurde zun�achst eine normaleOptimierungmit simulated annealing und Ergebnisspeicher gestartet. Jede einzelne Simulationwurde auf 100 Sekunden Rechenzeit beschr�ankt, um die Gesamtlaufzeit zu begrenzen. Diegesamte Optimierung ben�otigte 64 Minuten. Als Ergebnis wird ein Gewinn von 8911 f�ur dieKanban-Strategie, K1 = 4;K2 = 6 und M1Delay = 1 (schnelle Station) gefunden. Diesesin der ersten Spalte der Tab. 1 dargestellte Ergebnis zeigt entsprechend Bild 6, da� optimaleParameter imRahmen einer sinnvollenGenauigkeit gefunden wurden. In diesemFall wurden 95von insgesamt 900 m�oglichen Parameters�atzen untersucht. Dies waren lediglich 19 Prozent derdurch den Optimierungsalgorithmus angeforderten Berchnungen, der Rest konnte anhand des



Ergebnisspeichers beantwortet werden. F�ur Probleme mit gr�o�erem Parameterraum ben�otigtsimulated annealing �ublicherweise einen sehr viel geringeren Prozentsatz von Berechnungen imVerh�altnis zur Gesamtanzahl.Im Anschlu� wurde die in dieser Arbeit vorgeschlagene Methode angewandt. Dazu mu�tezun�achst die Voroptimierung mit der approximativen Bestimmung der Optimierungsfunktiondurchgef�uhrt werden. Diese Phase ben�otigte lediglich 2 Minuten Rechenzeit. 388mal wur-de die Optimierungsfunktion aufgerufen, wobei lediglich 59 davon nicht durch R�uckgri� aufden Ergebnisspeicher beantwortet werden konnten. Jede einzelne Approximation f�ur einen be-stimmten Parametersatz dauerte typischerweise ein bis zwei Sekunden. F�ur die approximierteFunktion wurde als "Optimum\ ein Gewinn von 7761 f�ur Kanban-Strategie, K1 = 1, K2 = 1und M1Delay = 1 (schnelle Station) gefunden. Der Grund daf�ur ist darin zu suchen, da�die Approximation nicht den geringen Ein
u� der erh�ohten Anzahl Kanban-Karten auf denDurchsatz erfa�t, sondern nur die damit verbundenen Kosten. Der tats�achliche Gewinn f�urdiesen Parametersatz betr�agt 6115. Die zweite Spalte der Tab. 1 zeigt die Ergebnisse der erstenPhase (Voroptimierung). Standard Phase 1 Phase 2TAnnealScale 100 100 10 5 1Karten K1 4 1 4 4 1Karten K2 6 1 1 7 1Station 1 schnell schnell schnell schnell schnellStrategie Kanban Kanban Kanban Kanban KanbanGewinn 8911 6115 (7761) 8702 8649 6115Zeit (Minuten) 64 2 14 7 2Beschleunigung 4.0 7.1 16.0Tabelle 1: Zusammenhang zwischen Beschleunigung und Ergebnisqualit�atDie Startwerte der Parameter f�ur die zweite Optimierungsphase werden nun aus dem Ergebnisder Voroptimierung �ubernommen. Eine Beschleunigung dieser Phase gegen�uber einem nor-malen simulated annealing wird durch einen geringeren Wert von TAnnealScale erreicht, derden Abk�uhlungsfaktor c beein
u�t. F�ur unterschiedlicheWerte wurde nun die zweite Optimie-rungsphase durchgef�uhrt, um die Grenze der m�oglichen Beschleunigung aufzuzeigen. Tab. 1zeigt in den rechten Spalten die Rechenzeiten und Ergebnisse unterschiedlicher Varianten. Un-ter Inkaufnahme einer geringen Verschlechterung des Ergebnisses kann so eine Beschleunigungum den Faktor 7 erreicht werden, wobei die Dauer der Voroptimierung bereits mit einbezogenwurde. F�ur TAnnealScale = 1 ist o�ensichtlich die Grenze des M�oglichen �uberschritten, dennder Optimierungsalgorithmus entfernt sich nicht mehr von der Anfangsl�osung. Zusammen mitder Beschleunigung durch den Ergebnisspeicher ergibt sich so eine Beschleunigung um den Fak-tor 35 gegen�uber einem normalen simulated annealing, das an sich bereits nur einen Bruchteildes Gesamtraums der L�osungen untersucht.



5 Werkzeugunterst�utzungF�ur die Untersuchung der hier vorgestellten Methode an verschiedenen Beispielen wurde einprototypisches Softwarewerkzeug unter Integration folgender Werkzeuge implementiert:� Der Optimierungsalgorithmus simulated annealing wurde dem frei verf�ugbaren ProgrammASA [Ing98, Ing96] (f�ur adaptive simulated annealing) entnommen.� Zur Erstellung der Petri-Netz-Modelle sowie die Leistungsbewertung mit Simulation wur-de das Werkzeug TimeNET [ZFGH00] (timed net evaluation tool) eingesetzt. Die Simu-lationskomponente dieses Werkzeugs erlaubt die parallele Simulation von stochastischenPetri-Netzen. W�ahrend des Simulationslaufs wird fortlaufend die Varianz der Ergebnissegesch�atzt, und bei Erreichen der gew�unschten Genauigkeit abgebrochen.� Zur L�osung der f�ur die Approximation notwendigen Probleme der linearen Programmie-rung wurde das ebenfalls frei verf�ugbare Paket lp-solve eingesetzt.Abb. 7 zeigt eine �Ubersicht des Zusammenspiels der verschiedenen Komponenten w�ahrendeiner Optimierung. Voraussetzung sind das Ausgangsmodell sowie Kon�gurationsdateien f�urjede Phase. In ihnen lassen sich die �anderbaren Parameter mit Ober- und Untergrenzen sowieEinstellungen der Algorithmen wie z.B. die Temperaturparameter anpassen. Die De�nitionder Optimierungsfunktion ist Teil des Ausgangsmodells.Eine neu implementierte Schnittstellenfunktion ersetzt die benutzerde�nierte Optimierungs-funktion von ASA. Diese stellt anhand der Parameterinformationen von ASA und dem Aus-gangsmodell ein parametrisiertes Modell zusammen und startet den jeweiligen Auswertungs-algorithmus. Falls der Parametersatz bereits im Ergebnisspeicher vorhanden war, wird dasErgebnis direkt an ASA zur�uckgegeben. Abh�angig von der Optimierungsphase wird zur Aus-wertung entweder der Simulator von TimeNET oder ein zu diesem Zweck neu implementiertesProgramm zur approximativen Bestimmung des Ergebnisses aufgerufen. Letzteres stellt ver-schiedene Probleme linearer Programmierung in Dateien zusammen, die dann durch lp-solvegel�ost werden. Das Ergebnis wird von der Schnittstellenfunktion gelesen, im Ergebnisspeicherabgelegt, und anschlie�end an ASA weitergegeben.6 ZusammenfassungDie automatische Optimierung komplexer Fertigungssysteme ist sehr rechenzeitintensiv, selbstwenn Optimierungsstrategien wie beispielsweise simulated annealing angewandt werden. DasProblem ist die Anzahl der durchzuf�uhrenden Leistungsbewertungen z.B. durch Simulatio-nen. In der vorliegenden Arbeit wird ein Standardoptimierungsverfahren mit Hilfe eines Zwi-schenspeichers von Ergebnissen sowie einer Voroptimierungsphase beschleunigt. Die Vorphasebestimmt mit Hilfe approximativer, schneller Leistungsbewertung den Startbereich der eigent-lichen Optimierung, die von diesem Startpunkt aus sehr viel schneller das Optimum �ndet.
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Abbildung 7: Zusammenspiel der Module des WerkzeugsInsgesamt wird eine typische Beschleunigung um den Faktor 35 f�ur die bisher untersuchtenAnwendungsbeispiele erzielt. Die Methode l�a�t sich mit modernen Optimierungsstrategienkombinieren, so da� insgesamt eine noch sehr viel st�arkere Reduktion des Aufwandes im Ver-gleich zu einer vollst�andigen Durchsuchung des Parameterraumes m�oglich ist. Die Arbeit zeigtdie Anwendung dieser Methode anhand eines mit stochastischen Petri-Netzen modelliertenFertigungssystems sowie einer prototypischen Implementation des Verfahrens.
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