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Abstract: Die Planung von Fertigungssystemen kann mit modellbasierter Leistungsbewertung
sicherer und kostengiinstiger durchgefithrt werden. Mit Hilfe von quantitativen Bewertungs-
verfahren ist eine automatische Optimierung moglich, die jedoch héufig sehr rechenzeitintensiv
ist. Dieser Beitrag beschreibt eine Methode zur automatischen Optimierung von Fertigungssy-
stemen, die fiir bisher betrachtete Beispiele eine Beschleunigung um den Faktor 35 gegeniiber
normalem simulated annealing ermdéglicht. Dies wird durch eine Voroptimierungsphase er-
reicht, die erfolgversprechende Bereiche des Parameterraumes mit einer schnellen Approxima-
tionsmethode bestimmt. Moglich ist dies durch die Modellierung der Fertigungssysteme mit
Petri-Netzen. Schéatzungen der Leistungskennzahlen werden aus ihren oberen und unteren

Schranken berechnet, die sich sehr effizient direkt aus der Netzstruktur ableiten lassen.
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1 Einleitung

Die Planung von modernen Fertigungssystemen ist eine komplexe Aufgabe. Eine wichtige Fra-
ge ist dabei, ob das geplante System spéter den gestellten Anforderungen an den Durchsatz o.4.
gerecht wird. Fiir die Vorhersage solcher Gréfien kann eine modellbasierte Leistungsbewertung
wertvolle Unterstiitzung liefern. Die reine Bewertung einer bestimmten Auslegung ist aber
oft nicht genug. Haufig sind verschiedene Moglichkeiten fiir eine Reihe von Entscheidungen
vorhanden, von denen allein aufgrund ihrer Anzahl nicht jede einzelne Kombination unter-
sucht werden kann. Hier setzt die automatische Optimierung an, die mit Hilfe modellbasierter

Leistungsbewertung aus einer Reihe von Moglichkeiten die optimale berechnet.

Fiir die Modellierung von Fertigungssystemen werden in der vorliegenden Arbeit stochastische
zeiterweiterte Petri-Netze [Rei85, ABCDF95] eingesetzt. Diese Art des Beschreibungsmittels
hat sich fiir die Modellierung von Systemen bewéhrt, in denen konkurrierende, synchrone,
verteilte und parallele Vorgidnge auftreten. Fertigungssysteme sind eines der klassischen An-
wendungsgebiete [SilTer97]. Thre grafische Darstellungsform sowie die umfangreichen Arbeiten

zu verschiedenen Analyseverfahren sind fiir ihre Anwendung vorteilhaft.

Bei der Auswahl zwischen verschiedenen Moglichkeiten der Auslegung eines Fertigungssystems
treten verschiedene Typen von Entscheidungen auf. Die Anzahl von gleichartigen Maschi-
nen, Werkstiicktragern, die Puffergréfie und dhnliche Fragen entsprechen der Auswahl einer
natiirlichen Zahl. Eine reelle Zahl wird beispielsweise bei der Entscheidung iiber einen Pro-
duktmix gesucht. Dariiber hinaus gibt es reine Auswahlentscheidungen, bei denen nicht ein-
mal mehr eine sinnvolle Reihenfolge zwischen den moglichen Werten angegeben werden kann.
Beispiele dafiir sind die Auswahl einer bestimmten Maschine, die Auslegung entsprechend ei-
ner Transportstrategie, die Aufteilung der Mitarbeiter und &hnliches. Ublicherweise treten
die genannten Probleme in praktischen Optimierungsproblemen gemischt auf. Die genann-
ten Figenschaften machen Fertigungssysteme fiir Standardverfahren der Optimierung nur mit

Anpassungen zuganglich, da diese hdufig nur auf reellen Zahlen arbeiten.

Zur Bewertung, welche Variante wie gut ist, wird neben dem Modell des Fertigungssystems
eine Optimierungsfunktion (oft auch Kostenfunktion genannt) benétigt. Diese muf} alle fiir
die Bewertung bedeutsamen Faktoren erfassen, beispielsweise alle Kosten und FErlése einer
Anlage fiir eine ausgewahlte Zeiteinheit. Dabei kénnen Werte weggelassen werden, die nicht
durch eine Anderung der Parameter beeinfluBt werden. Fiir Fertigungssysteme sind die sich
ergebenden Funktionen h&ufig nichtlinear in einem hochdimensionalen Parameterraum, was

die Anwendung einfacher Optimierungsverfahren verhindert.

Fiir die Durchfiihrung der Optimierung stehen zahlreiche Algorithmen zur Verfiigung. Gene-
rative Verfahren berechnen aus einer Menge von Einschriankungen und Bedingungen direkt die
optimale Losung. Beispiele dafiir sind Probleme der linearen oder ganzzahligen Programmie-
rung. Sie sind aber fiir die Optimierung selbst einfacher Fertigungssysteme nicht anwendbar,

da diese ein zu komplexes Verhalten haben. Statt dessen miissen iterative Verfahren einge-



setzt werden, die in vielen Schritten jeweils fiir einen Parametersatz die Optimierungsfunktion

berechnen lassen und deren Optimum suchen.

Die Losung nichttrivialer Optimierungsprobleme von Fertigungssystemen ist normalerweise
NP-hart, so da} nur das Untersuchen des gesamten Parameterraumes eine Garantie fiir das
Finden des tatsédchlichen Optimums bietet. Leider ist dies technisch kaum méglich, da die
Anzahl der Parameterkombinationen zu grof ist. Fiir derartige Probleme existieren verschie-
dene heuristische Suchverfahren, die nur einen geringen Teil der Parameterkombinationen un-
tersuchen, aber trotzdem akzeptable Loésungen nahe des Optimums finden. Dazu gehéren
Verfahren 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 naher

erlautert.

Zur Bestimmung des Wertes der Optimierungsfunktion fiir einen bestimmten Parametersatz
kénnen die fiir Petri-Netze bekannten Verfahren verwendet werden. Dazu gehoren exakte und
approximative analytische Verfahren, Simulation oder netzbasierte Approximationsverfahren.
Ein Uberblick iiber verschiedene Methoden gibt [BalSil98]. Fiir die genaue Bewertung wird in
dieser Arbeit Simulation verwendet, da diese fiir Modelle ohne die Finschrénkungen der nume-
rischen Analyse beispielsweise in Bezug auf die Gréfle des Erreichbarkeitsgraphen anwendbar
ist.

In einer vorangegangenen Arbeit [ZimRodSil99] wurde festgestellt, dafi die Anwendung von
Heuristiken wie simulated annealing die Optimierung zwar beschleunigen, sie aber aufgrund
der vielen notwendigen Simulationslédufe trotzdem sehr rechenintensiv bleibt. Daraus entstand
die Idee, die Optimierung in zwei Phasen zu teilen. In der ersten Voroptimierungsphase werden
keine Simulationen durchgefiihrt, sondern statt dessen approximative, schnelle Berechnungen
der Optimierungsfunktion. Dazu werden Algorithmen verwandt, die die Bestimmung oberer
und unterer Schranken fiir quantitative Kennzahlen eines Petri-Netzes direkt aus der Modell-
struktur ermoéglichen. Nach dem Ende der ersten Phase liegt als Frgebnis der Parametersatz
vor, fiir 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 tatséchlichen Optimum in
der zweiten Phase. In dieser wird beispielsweise Simulation verwendet, um genaue Ergebnisse
fiir die Optimierungsfunktion zu berechnen. Da der Ausgangspunkt wahrscheinlich bereits in
der Néhe des Optimums liegt, kann diese zweite Phase durch Verkiirzung der Suche beschleu-
nigt werden. Dariiber hinaus wird eine Art cache fiir bereits berechnete Ergebnisse eingesetzt,
da sonst der Optimierungsalgorithmus héufig dhnliche oder gleiche Parametersatze mehrfach

untersucht.

Im Anschlufl wird ein Anwendungsbeispiel dargestellt, an dem spéter die Methode erlautert
wird. Nach der Erlduterung der Approximationsmethode und dem vorgeschlagenen Optimie-
rungsverfahren wird auflerdem kurz eine prototypische Implementation der Methode vorge-
stellt.



2 Ein Anwendungsbeispiel

Zur Erlauterung der Optimierungsmethode wird ein Modell einer Montagelinie verwendet.
Drei verschiedene Werkstiicke, im folgenden mit A, B und C bezeichnet, werden von fiinf
Montagestationen zu einem Endprodukt montiert. Einige der Stationen werden fiir mehrere
Montageschritte benétigt, so dafl eine gemeinsame Nutzung derselben Betriebsmittel notwen-
dig wird. Die Montage lauft wie folgt ab: A-Teile werden bei Station 1 eingeschleust, an der
ein weiteres, hier nicht ndher betrachtetes Teil montiert wird. Anschliefend werden sie zu
Montagestation 3 transportiert, wo ein weiteres zusétzliches Teil angebaut wird. Werkstiicke
vom Typ B werden an Station 2 eingelagert. Nach einer Montageoperation mit einem unspezi-
fizierten Teil in dieser und der folgenden Station 1 werden sie mit jeweils einem vormontierten
A-Teil in Montagestation 4 zusammengefiigt. Teile vom Typ C werden in den Stationen 3, 1
und 4 vormontiert, bevor sie an Station 5 mit dem aus A und B gefertigten Werkstiick zum

Endprodukt montiert werden.

Die betrachtete Aufgabe des Montagesystems ist die Erfiilllung von Kundenbestellungen. Es
wird angenommen, dafl nur bestellte Endprodukte verkauft werden, und dafl die Wartezeit
eines Kunden zwischen Bestellung und Lieferung Einflufl auf den zu erzielenden Preis hat. Die
Anlage wird daher nicht mit dem maximal méglichen Durchsatz gefahren, der natiirlich gréfler
sein muf} als die zu erwartenden Bestellungen pro Zeiteinheit. Um eine kleinstmogliche War-
tezeit zu erzielen, sollten Produkte auf Vorrat produziert und im Lager gehalten werden, um
sofort auf Bestellungen reagieren zu koénnen. Der Nachteil dieser Vorgehensweise sind jedoch
die mit der Lagerhaltung verbundenen Kosten. Fiir das Anwendungsbeispiel werden daher
verschiedene Produktionsalternativen untersucht, um die richtige Balance zwischen geringen
Wartezeiten und Lagerhaltungskosten zu erreichen. Drei verschiedene Strategien werden dabei

bewertet, die hier als “Lager”, “Bestellung” und “Kanban” bezeichnet werden.

2.1 Modellierung des Beispiels

Im folgenden werden die Modelle der drei Auslegungen der Montagelinie erldutert. 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 erlduterten Verfahren grundsétzlich auch fiir farbige Petri-Netze [Jen92]
anwendbar sind. Fiir komplexere Fertigungssysteme bieten diese bessere Beschreibungsmog-

lichkeiten [ZimHom?99].
Bild 1 zeigt das Montagesystem mit der Strategie “Lager”, bei der Teile ohne auf Bestellungen

zu warten produziert und im Lager gehalten werden (push). Die drei Ausgangsteile A, B und
C werden im Modell in den Stellen inA, inB und inC angeliefert. Die anféngliche Anzahl der
Teile N wird so gewahlt, daff alle Zwischenpuffer fiir jeden Wert von B (siehe weiter unten)
gefiillt werden kénnen. Montagestationen werden durch eine Resourcenstelle mit dem Namen

der Station dargestellt (z.B. M1), einer Abfolge zeitloser Transitionen, einer Bearbeitungsstelle



(wie m14), und der eigentlichen Bearbeitungstransition (z.B. M14) modelliert. Aufier den Mon-
tagestationen sind neun Zwischenpuffer vorhanden (B1...B9), die jeweils eine Kapazitat von B
Werkstiicken haben. B ist einer der verdnderlichen Parameter der Optimierung und beeinflufit
die maximale Anzahl der Teile in Bearbeitung (Durchlaufbestand). Ausfalle von Maschinen

sowie Transportvorgdnge werden in diesem Modell nicht betrachtet.

Die Kunden werden im oberen rechten Teil des Bildes modelliert. Es gibt /' Kunden, die ent-
weder aus Modellsicht inaktiv sind (eine Marke ist in Stelle cust) oder auf die Auslieferung der
bestellten Produkte warten (Marke in Stelle wait). Die mittlere Schaltzeit der Transition Dem
entspricht der erwarteten Zeit zwischen zwei Bestellungen eines Produktes. Fertige Produkte
werden im Ausgangspuffer BSABC) abgelegt, von wo sie durch das Schalten der Transition ok

auf eine vorliegende Bestellung hin ausgeliefert werden.

Bild 2 zeigt dieselbe Montagelinie unter Beriicksichtigung der Produktion ausschlieilich auf
Bestellung (pull). Jede Bestellung (Transition Dem schaltet) startet die Montage eines neuen
Fertigprodukts, indem die Ausgangsteile in den Stellen inA, inB und inC abgelegt werden.
Solange keine Bestellungen vorliegen, ist das Montagesystem leer und inaktiv. Das Schalten
der Transition M5ABC steht fiir die letzte Montageoperation sowie das Ausliefern, nach dem der
bestellende Kunde wieder in den inaktiven Zustand iibergeht. Auch in diesem Modell kann

der Durchlaufbestand durch den Parameter B beeinflufit werden.

Das Modell der Montagelinie mit Kanban-Strategie ist in Bild 3 dargestellt. Im gew&hlten Bei-
spiel wurden die Stationen in zwei Kanban-Sektoren eingeteilt, die durch eine zentrale zeitlose
Transition verbunden sind. Die Anzahl der Kanban-Karten der beiden Sektoren werden mit
K1 und K2 festgelegt. Jeder Sektor produziert Teile und lagert sie in seinem Ausgangspuffer,
solange noch freie Kanban-Karten vorhanden sind. Die Anzahl der Karten steuert daher direkt

den Durchlaufbestand jedes Sektors und wird wahrend der Optimierung festgelegt.

Abbildung 1: Montagelinie mit fiinf Stationen; Lager-Strategie



Abbildung 2: Montagelinie mit Bestell-Strategie
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Abbildung 3: Montagelinie mit Kanban-Strategie
2.2 Parameter des Optimierungsproblems

Das Beispiel und die dazugehérigen Optimierungsparameter wurden gewahlt, um moglichst
verschiedene Typen von Parametern mit der dargestellten Methode untersuchen zu kénnen.

Die folgenden Parameter werden durch die Optimierung bestimmt:

e Eine der bei der Modellbeschreibung dargestellten Materialflulstrategien mufl ausgewahlt

werden:

— Die erste Strategie (“Lager”oder push) minimiert die Wartezeit auf Kosten hoher
Durchlaufbestande.

— Im Gegensatz dazu wird bei der Produktion auf Bestellung (pull) der Durchlaufbe-

stand aul Kosten der Wartezeit minimiert.



— Eine dazwischen liegende Loésung ist die Kanban-Strategie, bei der der Durchlauf-

bestand direkt mit Hilfe von Kanban-Karten beeinflufit werden kann.

e Fin weiterer wichtiger Parameter ist die Grofie der Zwischenlager (bzw. Anzahl der

Kanban-Karten) im Montagesystem. Diese werden durch Festlegung der Parameter B,

K1 und K2 beeinflufit.

o Auflerdem wird ein Auswahlproblem zwischen verschiedenen Montagestationen betrach-
tet. Es wird angenommen, dafl es fiir die Beschaffung der Station 1 drei verschiedene
Alternativangebote gibt. Diese unterscheiden sich in ihrer Geschwindigkeit, wobei schnel-
lere Stationen teurer sind. Die Geschwindigkeit der Maschine wird im Modell durch die
Schaltzeit M1 Delay der Transitionen M1A, M1B und M1C eingestellt.

Fiir die Bestimmung einer “optimalen” Auslegung der Montagelinie unter Beriicksichtigung der
verdnderbaren Parameter mufl nun noch eine Optimierungsfunktion festgelegt werden. Diese

mifit den fiktiven Gewinn der Montagelinie pro gewéhlter Zeiteinheit.

In die Berechnung des Erloses durch Verkauf der Fertigprodukte wird die Annahme einbezogen,
dafl Kunden um so weniger fiir ein Produkt bezahlen, je ldnger sie nach der Bestellung auf die

Lieferung warten muften.

Der Durchlaufbestand fiihrt zu Kapitalbindungskosten. Er wird im Modell aus den mittleren
Lagerfiillstanden und den weiteren moglichen Orten der Werkstiicke bestimmt. Die Grofle
der Zwischenlager sowie die Auswahl der Station 1 beeinflussen die Kosten fiir Investment
bzw. Amortisation, Betrieb und Wartung. Auflerdem wird ein konstanter Betrag fiir weitere

Fixkosten angenommen.

3 Approximation von Leistungskennzahlen

Fiir eine Optimierung in zwei Phasen, wie in dieser Arbeit vorgeschlagen, wird fiir die Vorop-
timierung eine schnelle approximative Methode zur Berechnung quantitativer Leistungsgréfien
benoétigt. Hierfiir ist das Beschreibungsmittel Petri-Netze vorteilhaft, da bereits in vielen Ar-

beiten unterschiedliche Methoden dafiir entwickelt wurden.

3.1 Berechnung von Schranken fiir Leistungsgréfien

Die im folgenden vorgestellte Methode bené6tigt ausschlielich Informationen aus der Modell-
struktur und kommt ohne eine Betrachtung der Zustande des Systems aus. Sie ist daher um
GroBlenordnungen schneller als etwa numerische Analyse oder Simulation, dies wird aber mit
einer geringen Genauigkeit erkauft. Sie verwendet die durch Campos und andere vorgestell-
ten Verfahren der Berechnung oberer und unterer Schranken [BalSil98, CamSil92, Cam90] fiir
Durchsétze von Transitionen und mittlere Markenanzahlen in Stellen. Der Durchsatz ent-

spricht dabei der mittleren Schaltanzahl pro Zeiteinheit.



Diese Methode ist fiir stochastische Petri-Netze im allgemeinen anwendbar, jedoch fiir den hier
eingesetzten Spezialfall der sogenannten FRT-Netze (freely related t-invariants) einfacher zu
realisieren. Modelle dieser Netzklasse sind vollstdndig durch Transitions-Invarianten bedeckt,
deren Durchsétze in einem festen Verhéltnis untereinander stehen. Fiir zahlreiche Modelle von

Fertigungssystemen stellt dies keine Einschrénkung dar.

Fiir diese Netzklasse konnen routing-Gleichungen aufgestellt werden [CamSil92]. Fiir jede
Untermenge von Transitionen T; = {t1,1s,...,1;} C T aller Transitionen 7', die untereinander

in gleichem Konflikt (equal conflict relation) stehen (d.h. ihre Eingangskanten sind gleich:

Pre[-,11] = .... = Pre[-, 1;]) gelten folgende Gleichungen:
TQV[tl] — T1V[t2] =0
T3V[t2] — TQV[tg] = 0 (1)
TkV[tk_l] — rk_lv[tk] =0

wobei v[t;] die Besuchsrate (visit ratio) der Transition t; angibt und ry die relative Besuchs-
rate im Konflikt der Transition t;. Letztere entsprechen fiir zeitlose Transitionen ihren im
Modell angegebenen relativen Schaltwahrscheinlichkeiten. Dieses Gleichungssystem kann in
Matrixform als R[T}] - v = 0 dargestellt und zur sogenannten routing-Matrix R kombiniert

werden:

R=| (2)

Die Inzidenzmatrix C = Pre — Post wird nun mit R erweitert, so daf} sich das folgende lineare

Gleichungssystem ergibt:

( f{ ) v =0, v =1 (3)

Die Losung dieses Gleichungssystems ergibt die Besuchsraten aller Transitionen des Modells
in Relation zu Transition ¢, [BalSil98, CamSil92]. Der Wert von v(V[t;] beschreibt die Schal-
tanzahl der Transition ¢; im eingeschwungenen Zustand fiir jedes Schalten von ¢;.

(1)

Unter Verwendung dieser Ergebnisse konnen die mittleren service demands D' jeder Transi-

tion in Relation zu ¢; berechnet werden durch:

DY) = v O[] - 5[t (4)

wobei v()[t;] die Besuchsrate von Transition ¢; relativ zu ¢, ist und S[¢;] die mittlere Schaltdauer

von Transition t; beschreibt (im Modell gegeben).



Nun kann eine obere Schranke y4[t1] fiir den Durchsatz von Transition ¢; aus dem Kehr-

wert des Ergebnisses des folgenden Problems der linearen Programmierung (LPP) berechnet

werden [CamSil92)]:

X+[t] = h%
mit h; = maximiere vy - Pre- D™
fiir y-C = 0 (5)
y-My = 1
y > 0

wobei y fiir Stellen-Invarianten steht. Im néchsten Schritt kénnen obere Schranken fiir den
Durchsatz aller Transitionen berechnet werden, indem die Schranke fiir ¢; mit der Besuchsrate

der jeweiligen Transition multipliziert wird.

Im Anschlufl werden untere Schranken fiir die Durchsétze der Transitionen berechnet [CamSil92]:

1
—
Yier D[] (6)
X-lt] = x-[t] v
Eine untere Schranke fiir die mittlere Markenanzahl M_ in den Stellen kann unter Verwendung

der unteren Schranke fiir den Durchsatz fiir alle Stellen gemeinsam erfolgen [CamSil92]:

M_ = Pre-DV. X(l)[tl] (7)

Zur Bestimmung einer oberen Schranke der mittleren Markenanzahl muf} folgendes LPP fiir

jede Stelle p; gelost werden:

M,[p;] = minimiere M_[p]+ YT (My— M_)

fflr YT . C e 0
o (5)
- e —
Y > 0
mit
1 falls: =%k
e;[k] = { (9)
0 sonst

Die Losung der genannten Probleme der linearen Programmierung kann beispielsweise mit

Hilfe des Simplex-Algorithmus sehr effizient erfolgen.

Fiir den Spezialfall von Transitionen ¢, mit nur einer Eingangsstelle p; kann folgende Formel

als zusétzliche Finschrénkung in einigen Féllen die Schédtzung verbessern:
My[pi] < K- x4 [t]- S+ (K= 1) (10)

wobei K = Pre(p;,t,) und S[t,] die Schaltzeit der Transition ¢; angibt.



3.2 Heuristiken zur Approximation der Leistungsgréfien

Ein approximierter Wert y~[t;] fiir den Durchsatz einer Transition ¢; wird aus folgender ge-

wichteter Summe der oberen und unteren Schranke berechnet:

Xx[ti] = a - xq[t] + (1 —a) - x-[t] (11)

Die bisherigen Erfahrungen mit zahlreichen Modellen zeigte, dafl der tatsachliche Wert sehr viel
niher zur oberen Schranke liegt, die dariiber hinaus stirker auf Anderungen von Parametern
reagiert. Dies ist auch im Hinblick auf die vergleichsweise einfache Berechnungsart der unteren

Schranke zu erwarten. Fir den Wert a wurde daher 0.9 gewéhlt.

Ahnlich wird die mittlere Markenanzahl My [p;] in einer Stelle p; berechnet:

M[pi] = 8- My[pi] + (1 = ) - M_[pi] (12)

B 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 bisher

konnte keine systematische Richtung festgestellt werden.

Wie bereits gesagt sind die unteren Schranken fiir Durchsatze von Transitionen nicht so genau
wie die oberen. Die Schranken fiir die Markenanzahlen werden auf Grundlage dieses Wertes
berechnet und liegen daher héufig weit auseinander. Da in diesem Fall keine exakte Schranke
benétigt wird, sondern eine moglichst gute Approximation des tatsédchlichen Wertes, wird

folgende Anderung verwendet.

Es wird nach der Durchsatzschatzung angenommen, dafl y~ (berechnet nach Gleichung (11))
dem tatsdchlichen Wert des Durchsatzes entspricht. Die oberen und unteren Schranken des

Durchsatzes in den Gleichungen (10) und (7) kénnen dann durch y~ ersetzt werden.

Nach dieser Anderung sind die Schranken der Markenanzahlen nur noch approximierte Werte,
die nicht unbedingt den tatséchlichen Wert einschliefen. Der geschétzte Wert der Markenan-

zahl kann jedoch in einigen Fallen signifikant verbessert werden.

3.3 Approximative Untersuchung des Beispiels

Die Werte der Optimierungsfunktion werden nun fiir ausgewéhlte Bereiche des Parameter-
raumes flir das Anwendungsbeispiel berechnet. Bild 4 zeigt die Ergebnisse fiir die Strategie
wLager® mit variierender Auswahl der Station 1 und Zwischenlagergrofie. Die Anwendung
der gednderten Schétzung fiir die Markenanzahlen verbessert das Frgebnis. Entscheidend
fiir eine Bewertung der Qualitdt der Approximation ist nicht so sehr der absolute Wert der
Optimierungsfunktion, als vielmehr eine Ubereinstimmung in der Form der Kurven. Liegen
Optimimum der approximierten und tatsdchlichen Funktion an derselben Parameterstelle, ist
unabhéngig vom geschiatzten Wert der Optimierungsfunktion das Ergebnis der ersten Opti-

mierungsphase bereits nicht mehr zu verbessern.
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Simulation
Approximation
verbesserte Approximation

Gewinn

8000
6000
4000
2000

Kanban

L
agerStrategie

Bearbeitungsdauer Station 1 Bestellung

Abbildung 5: Optimierungsfunktion fiir verschiedene Strategien



Bild 5 zeigt einen anderen Ausschnitt der Optimierungsfunktion, hier in Abhangigkeit von
gewahlter Strategie sowie Station 1. Wiederum erfassen die approximierten Werte die tatsach-

liche Kurvenform sehr gut.

4 Ein effizientes Optimierungsverfahren

Das in dieser Arbeit vorgeschlagene Optimierungsverfahren nimmt zwei Anderungen an einem

Standardverfahren (siehe unten) vor:

Bei der Verwendung des normalen Optimierungsverfahrens fiel auf, daf§ die Optimierungsfunk-
tion haufig fiir &hnliche oder gleiche Parametersétze aufgerufen wurde. Um diesen unnétigen
Aufwand zu sparen, wird ein Ergebnisspeicher (cache) eingesetzt. Eine aufwendige Leistungs-
untersuchung z.B. mit Simulation wird dann nur noch vorgenommen, wenn der Parametersatz
sich nicht innerhalb festgelegter Grenzen um einen bereits untersuchten befindet. Ansonsten

kann einfach auf das bereits vorliegende Ergebnis zuriickgegriffen werden.

Die Optimierung wird in zwei aufeinander aufbauende Phasen unterteilt. Die erste Voroptimie-
rungsphase besteht aus dem normalen Optimierungsalgorithmus, der jedoch fiir jede Auswer-
tung der Optimierungsfunktion fiir einen bestimmten Parametersatz keine aufwendige Analyse
startet, sondern die in Abschnitt 3.2 beschriebenen effizienten Approximationsverfahren. Da-

durch wird das Optimum der approximierten Funktion gefunden.

Der Parametersatz dieses Optimums wird nun als Startwert (Ausgangspunkt der Suche) fiir
die zweite Phase verwendet. Dabei wird das normale Bewertungsverfahren zur Berechnung
der Optimierungsfunktion benutzt, in diesem Fall Simulation. Da der Startpunkt mit einer
gewissen Wahrscheinlichkeit in der Ndhe des tatsdchlichen Optimums liegt, kann die Suche
beschleunigt werden. Dazu mufl der Optimierungsalgorithmus geeignet angepafit werden (siehe
folgender Abschnitt fiir das gewidhlte Beispiel). Als Ausgangsalgorithmus wurde hier simulated

annealing gewahlt, die Methode kann aber auch mit anderen Verfahren kombiniert werden.

4.1 Optimierungsalgorithmus Simulated Annealing

Der in dieser Arbeit verwendete Optimierungsalgorithmus simulated annealing wurde einer
anpaBbaren, frei verfiigbaren Implementation ASA [Ing98, Ing96] entnommen. Er ist fiir die
Optimierung von Fertigungssystemen gut geeignet, bei denen durch eine Mischung verschiede-
ner Parameterarten lokale Optima entstehen kénnen. Der Algorithmus orientiert sich an den
physikalischen Vorgangen z.B. bei der Abkiithlung und dem Erstarren von kristallinen Stof-
fen. Er generiert in jedem Schritt einen neuen Parametersatz in der Umgebung des bisherigen
Punktes 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 einer

gewissen Wahrscheinlichkeit iibernommen werden, um lokale Optima verlassen zu kénnen.



Wenn D die Anzahl der Parameter ', 7 = 1... D bezeichnet, und x die reellwertigen Parameter

: 2t 1, arbeitet der Algorithmus wie folgt. Dabei wird vereinfachend von nur

min *** Ymax

=[x

einem Parameter ausgegangen (D = 1). Fiir D > 1 miissen alle Operationen auf x fiir alle x*

ausgefithrt werden.

Anfangsparameter = auswéhlen
Anfangstemperatur 75" > 0 der Optimierungsfunktion wéihlen
Anfangstemperatur T)*" > 0 der Parameter wahlen
akzeptiert := generiert := 0
Tpest := 5 opty.. = opt_function(x)
repeat
generiert := generiert + 1
Twar — Tpr = generiert D

1
opt — iert D
Topt — TOP e c akzeptiert

x :=random[—1...1]

d = Tpae — Toin

repeat
T 1= Tpest + sign(a) TPV {(1 + ﬁ)m — 1} d

until z,,;, <z < 2,02

opt := opt_function(x)

5 = opt — opty,s

if § < 0V random[0...1] < e=¥/T™"
then x5 := z; opty.,, := opt;
akzeptiert := akzeptiert + 1

until 774" < eV TP < ¢

= Tpest 15t die gefundene Losung

Eine wichtige Rolle spielt die gedachte Temperatur T°" der Optimierungsfunktion, die die
Akzeptanzwahrscheinlichkeit schlechterer Losungen beeinfluit. Thr Standardwert in ASA ist
T3P = 1. Die Temperatur der Parameter TP bestimmt, wie weit weg vom aktuell akzeptierten
Punkt der neue Parametersatz generiert wird. Der Standardwert ist hier ebenfalls 73" = 1.
Die Geschwindigkeit des Abkiihlens (und damit die Zeit bis zum Beenden des Algorithmus)
wird durch die Wahl der Konstanten ¢ bestimmt:

inTAnnealScale

¢ = —I[nTRatioScale * e~

mit TRatioScale = 0.00001 und TAnnealScale = 100. Der Wert von TAnnealScale wird spéater

zur Beschleunigung des Algorithmus verdndert.
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Abbildung 6: Optimierungsfunktion fiir Kanban-Strategie
4.2 Optimierung des Beispiels

Im folgenden wird die Anwendung des in diesem Beitrag vorgestellten Verfahrens auf das Bei-
spiel aus Abschnitt 2 dargestellt. Alle beschriebenen Berechnungen wurden auf einem Pentium-
PC unter Linux durchgefithrt. Zur Uberpriifung der Giite der durch das Optimierungsverfahren
bestimmten Losung wurde zunéchst die Optimierungsfunktion fiir alle moglichen Parameter-
kombinationen berechnet. Fiir reale Probleme ware dies zu zeitaufwendig. Abb. 6 zeigt das
Ergebnis fiir die Kanban-Strategie, die unter den drei moglichen Strategien die besten Resultate
ergab. Darum wurde auf die Darstellung der anderen Ergebnisse verzichtet. Die verdnderlichen
Parameter sind die Anzahl der Kanban-Karten in den beiden Sektoren, aulerdem ist eine Kur-
ve fiir jede der drei moglichen Stationen 1 gezeigt. Die besten Ergebnisse von etwa 9000 werden

fiir die schnellste Station 1 und Kartenanzahlen von 2 oder grofler erzielt.

Zum spateren Vergleich mit der Optimierung in zwei Phasen wurde zunachst eine normale
Optimierung mit simulated annealing und Ergebnisspeicher gestartet. Jede einzelne Simulation
wurde auf 100 Sekunden Rechenzeit beschréankt, um die Gesamtlaufzeit zu begrenzen. Die
gesamte Optimierung bendtigte 64 Minuten. Als Ergebnis wird ein Gewinn von 8911 fiir die
Kanban-Strategie, K1 = 4, K2 = 6 und M1Delay = 1 (schnelle Station) gefunden. Dieses
in der ersten Spalte der Tab. 1 dargestellte Ergebnis zeigt entsprechend Bild 6, dafl optimale
Parameter im Rahmen einer sinnvollen Genauigkeit gefunden wurden. In diesem Fall wurden 95
von insgesamt 900 moglichen Parametersétzen untersucht. Dies waren lediglich 19 Prozent der

durch den Optimierungsalgorithmus angeforderten Berchnungen, der Rest konnte anhand des



Ergebnisspeichers beantwortet werden. Fiir Probleme mit groflerem Parameterraum bendtigt
stmulated annealing iiblicherweise einen sehr viel geringeren Prozentsatz von Berechnungen im

Verhaltnis zur Gesamtanzahl.

Im Anschlufl wurde die in dieser Arbeit vorgeschlagene Methode angewandt. Dazu mufite
zunachst die Voroptimierung mit der approximativen Bestimmung der Optimierungsfunktion
durchgefithrt werden. Diese Phase bendtigte lediglich 2 Minuten Rechenzeit. 388mal wur-
de die Optimierungsfunktion aufgerufen, wobei lediglich 59 davon nicht durch Riickgriff auf
den Ergebnisspeicher beantwortet werden konnten. Jede einzelne Approximation fiir einen be-
stimmten Parametersatz dauerte typischerweise ein bis zwei Sekunden. Fiir die approximierte
Funktion wurde als ,,Optimum® ein Gewinn von 7761 fiir Kanban-Strategie, K1 =1, K2 =1
und M1Delay = 1 (schnelle Station) gefunden. Der Grund dafiir ist darin zu suchen, daf
die Approximation nicht den geringen Einflul der erh6hten Anzahl Kanban-Karten auf den
Durchsatz erfafit, sondern nur die damit verbundenen Kosten. Der tatsachliche Gewinn fiir
diesen Parametersatz betragt 6115. Die zweite Spalte der Tab. 1 zeigt die Ergebnisse der ersten
Phase (Voroptimierung).

Standard Phase 1 Phase 2

TAnnealScale 100 100 10 5 1
Karten K1 4 1 4 4 1
Karten K2 6 1 1 7 1
Station 1 schnell schnell schnell | schnell | schnell
Strategie Kanban Kanban Kanban | Kanban | Kanban
Gewinn 8911 6115 (7761) 8702 8649 6115
Zeit (Minuten) 64 2 14 7 2
Beschleunigung 4.0 7.1 16.0

Tabelle 1: Zusammenhang zwischen Beschleunigung und Ergebnisqualitat

Die Startwerte der Parameter fiir die zweite Optimierungsphase werden nun aus dem Ergebnis
der Voroptimierung iibernommen. Eine Beschleunigung dieser Phase gegeniiber einem nor-
malen simulated annealing wird durch einen geringeren Wert von TAnnealScale erreicht, der
den Abkiihlungsfaktor ¢ beeinfluflit. Fiir unterschiedliche Werte wurde nun die zweite Optimie-
rungsphase durchgefithrt, um die Grenze der moglichen Beschleunigung aufzuzeigen. Tab. 1
zeigt in den rechten Spalten die Rechenzeiten und Ergebnisse unterschiedlicher Varianten. Un-
ter Inkaufnahme einer geringen Verschlechterung des Ergebnisses kann so eine Beschleunigung
um den Faktor 7 erreicht werden, wobei die Dauer der Voroptimierung bereits mit einbezogen
wurde. Fir TAnnealScale = 1 ist offensichtlich die Grenze des Moglichen tiberschritten, denn
der Optimierungsalgorithmus entfernt sich nicht mehr von der Anfangslésung. Zusammen mit
der Beschleunigung durch den Ergebnisspeicher ergibt sich so eine Beschleunigung um den Fak-
tor 35 gegeniiber einem normalen simulated annealing, das an sich bereits nur einen Bruchteil

des Gesamtraums der Losungen untersucht.



5 Werkzeugunterstiitzung

Fiir die Untersuchung der hier vorgestellten Methode an verschiedenen Beispielen wurde ein

prototypisches Softwarewerkzeug unter Integration folgender Werkzeuge implementiert:

o Der Optimierungsalgorithmus simulated annealing wurde dem frei verfiigharen Programm

ASA [Ing98, Ing96] (fiir adaptive simulated annealing) entnommen.

o Zur Frstellung der Petri-Netz-Modelle sowie die Leistungsbewertung mit Simulation wur-
de das Werkzeug TimeNET [ZFGHO00] (timed net evaluation tool) eingesetzt. Die Simu-
lationskomponente dieses Werkzeugs erlaubt die parallele Simulation von stochastischen
Petri-Netzen. Wiahrend des Simulationslaufs wird fortlaufend die Varianz der Ergebnisse

geschatzt, und bei Erreichen der gewiinschten Genauigkeit abgebrochen.

o Zur Losung der fiir die Approximation notwendigen Probleme der linearen Programmie-

rung wurde das ebenfalls frei verfiighare Paket 1p-solve eingesetzt.

Abb. 7 zeigt eine Ubersicht des Zusammenspiels der verschiedenen Komponenten wihrend
einer Optimierung. Voraussetzung sind das Ausgangsmodell sowie Konfigurationsdateien fiir
jede Phase. In ihnen lassen sich die &nderbaren Parameter mit Ober- und Untergrenzen sowie
Einstellungen der Algorithmen wie z.B. die Temperaturparameter anpassen. Die Definition

der Optimierungsfunktion ist Teil des Ausgangsmodells.

Eine neu implementierte Schnittstellenfunktion ersetzt die benutzerdefinierte 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 das
Ergebnis direkt an ASA zuriickgegeben. Abhangig von der Optimierungsphase wird zur Aus-
wertung entweder der Simulator von TimeNET oder ein zu diesem Zweck neu implementiertes
Programm zur approximativen Bestimmung des Frgebnisses aufgerufen. Letzteres stellt ver-
schiedene Probleme linearer Programmierung in Dateien zusammen, die dann durch lp-solve
gelost werden. Das Ergebnis wird von der Schnittstellenfunktion gelesen, im Ergebnisspeicher

abgelegt, und anschliefend an ASA weitergegeben.

6 Zusammenfassung

Die automatische Optimierung komplexer Fertigungssysteme ist sehr rechenzeitintensiv, selbst
wenn Optimierungsstrategien wie beispielsweise simulated annealing angewandt werden. Das
Problem ist die Anzahl der durchzufiithrenden 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 Vorphase
bestimmt mit Hilfe approximativer, schneller Leistungsbewertung den Startbereich der eigent-

lichen Optimierung, die von diesem Startpunkt aus sehr viel schneller das Optimum findet.
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Abbildung 7: Zusammenspiel der Module des Werkzeugs

Insgesamt wird eine typische Beschleunigung um den Faktor 35 fiir die bisher untersuchten
Anwendungsbeispiele erzielt. Die Methode 148t sich mit modernen Optimierungsstrategien
kombinieren, so daf} insgesamt eine noch sehr viel stirkere Reduktion des Aufwandes im Ver-
gleich zu einer vollstdndigen Durchsuchung des Parameterraumes méglich ist. Die Arbeit zeigt
die Anwendung dieser Methode anhand eines mit stochastischen Petri-Netzen modellierten

Fertigungssystems sowie einer prototypischen Implementation des Verfahrens.
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