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Einleitung 1

1 Einleitung

Im Zuge der Globalisierung herrscht ein stetig steigender Wettbewerb zwischen Unternehmen.
Die Produktionsplanung hat sich dabei als ein wichtiger Bestandteil der Produktion und
Logistik etabliert. Das moderne Unternehmensumfeld ist durch Marktturbulenzen
gekennzeichnet. Aufgrund dieser Marktturbulenzen wird eine Wandlungs- und
Anpassungsfahigkeit von Unternehmen gefordert, um eine mdglichst schnelle und
zeiteffiziente Anpassung des Produktionssystems durchfiihren zu koénnen. So kann
gewahrleistet werden, dass das Unternehmen auf dem Markt konkurrenzfahig bleibt (vgl.
Rauch, 2013). Anpassungen sind meist nur durch Experten mit umfangreichem Wissen tber
das Produktionssystem madglich. Zur Unterstiitzung von Anpassungen wird die Simulation als
Hilfsmittel genutzt. Dabei wird durch die Anwendung von heuristischen Optimierungsverfahren
eine optimale Losung binnen einer bestimmten Zeit geliefert (vgl. Ehrgott, 2004). Heuristische
Optimierungsverfahren unterstitzen die Wahl von Entscheidungen mit hoher Tragweite, deren
Folgen nicht ohne weiteres absehbar sind (vgl. Rabe, 2008). Durch eine schnell generierte
Losung wird dem Unternehmen ein Marktvorteil verschafft und dadurch das Potential zur
Profitsteigerung erhoht (vgl. Rauch, 2013).

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist die Entwicklung und anschlieende Umsetzung einer Ant-
Colony-Optimierung (ACO), welche zu den heuristischen Optimierungsverfahren zahlt. Daflir
soll eine, fir das vorliegende Produktionssystem, geeignete Ausfilhrung der Ant-Colony-
Optimierung gefunden werden. Diese Ausfihrung muss in ein vorgegebenes
Simulationsprogramm implementiert werden. Dabei setzt sich das Simulationsprogramm aus
zwei Unterprogrammen zusammen. Das erste Unterprogramm simuliert die Variation eines
modular modellierten Produktionssystems. Diese soll eine Bewertung eines modularen
Produktionssystems ermoglichen, das auf Zeitbehafteten Hierarchischen Objektorientierten
Netzen (THORNS) basiert. Dabei wird die Anzahl der Maschinen im Produktionssystem variiert.
So soll eine Maschinenkonstellation gefunden werden, die die Effizienz des
Produktionssystems steigert. Die Effizienz beschreibt hierbei eine geringe Gesamtzykluszeit
in Kombination mit einer hohen Maschinenauslastung. Das zweite Unterprogramm wird fur
das Scheduling von Auftragsreihenfolgen genutzt. Dabei soll eine Ant-Colony-Optimierung
entwickelt werden, die eine optimale Reihenfolge von Eintragen in einer gegebenen
Auftragsliste liefert. Durch die Variation der Auftragsreihenfolge soll die Gesamtzykluszeit der

Auftragslisten fir eine feste Maschinenkonstellation minimiert werden.

In dem zweiten Kapitel wird die zeitliche Entwicklung von Produktionssystemen, von D. Alic,
erlautert. Dabei wird insbesondere das modulare Produktionssystem beschrieben. Au3erdem
werden das Job-Shop-Scheduling-Problem und geeignete Auswertungsmethoden erklart. In

dem dritten Kapitel werden die Grundlagen der Petri-Netze und THORNSs, von D. Alic,
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beschrieben. Dies ist erforderlich, da es sich bei dem vorgegebenen Simulationsprogramm
zwar um eine Black-Box handelt, diese jedoch auf THORNS basiert. In dem vierten Kapitel
erfolgt, von A. Junusov, die ausfihrliche Einfihrung in die Optimierungsverfahren. Dabei
werden, nach der Unterteilung in exakte- und heuristische Optimierungsverfahren,
ausgewdhlte Optimierungsverfahren néher betrachtet. Nachdem die essentiellen
Unterschiede der beiden Optimierungsverfahren erlautert worden sind, werden
metaheuristische Optimierungsverfahren vorgestellt. Das fiinfte Kapitel befasst sich mit der
umfassenden Beschreibung der ACO-Metaheuristik. Dabei werden, von A. Junusov, die
unterschiedlichen Ausfihrungsmdoglichkeiten und Pseudo-Codes der ACO-Metaheuristik
untersucht und miteinander verglichen. Ab dem sechsten Kapitel werden die von D. Alic und
A. Junusov gemeinsam erarbeiteten Themenbereiche dargestellt. In dem sechsten Kapitel
wird das vorgegebene Produktionssystem vorgestellt. Daraufhin werden in dem siebten
Kapitel unterschiedliche ACO-Metaheuristiken gegeniibergestellt und hinsichtlich der Eignung
fir die Optimierungsprobleme verglichen. AnschlieRend wird fur die Variation eines
vorgegebenen Produktionssystems und fur das Scheduling von Auftragsreihenfolgen die Wahl
eines geeigneten Ameisenalgorithmus getroffen. Diese Algorithmen werden in das
Simulationsprogramm implementiert und auf das Produktionssystem angewendet. Dies
geschieht unter der Verwendung der Programmiersprache C++. Um Aussagen Uber das
Verhalten der Algorithmen tatigen zu konnen, werden im achten Kapitel spezifische Parameter
der ausgewahlten ACO-Metaheuristik variiert und analysiert. Nach der Analyse der Ergebnisse
werden diese diskutiert. Auf dieser Grundlage wird eine Bewertung der entwickelten ACO-
Metaheuristik durchgefiihrt. Zum Abschluss werden in dem neunten Kapitel alle Ergebnisse
zusammengetragen, zudem werden kinftige Anpassungen und Modifikationen der ACO-

Metaheuristik vorgeschlagen.
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2 Produktionsplanung

Die Produktionsplanung ist gemeinsam mit der Produktionssteuerung ein Teilbereich des
operativen Produktionsmanagements. Die Hauptaufgabe ist die Gewdhrleistung eines
zeiteffizienten Ablaufs der Produktionsprozesse (vgl. Kistner und Steven, 2001). Die
Produktionsplanung wird in die strategische, taktische und operative Produktionsplanung
aufgeteilt. Dabei steht in diesem Kapitel die operative Produktionsplanung im Fokus. Die
operative Produktionsplanung beschaftigt sich mit der optimalen Nutzung der vorhandenen
Kapazitaten, um die Wirtschaftlichkeit der Produktion zu gewahrleisten (vgl. Mérz et al., 2011).
Dabei steht die Optimierung der Produktionssysteme im Vordergrund. In diesem Kapitel
werden ganzheitliche und modulare Produktionssysteme behandelt und miteinander

verglichen.

2.1 Produktionssysteme

Ein Produktionssystem ist wie folgt definiert:

,Ein Produktionssystem besteht aus Hard- und Software. Als Hardware gelten dabei
die Produktionsanlagen sowie die Lager-, Umschlag-, und Transporteinrichtungen. Als
Software gilt das Regelwerk zur Gestaltung, Fihrung und Anpassung des
Produktionsablaufs, um ein effizientes Zusammenspiel zwischen Organisation,
Ressourcen, Menschen und Methoden zu gewéhrleisten.” (vgl. Gulnther und

Tempelmeier,1995)

Aus der Definition geht hervor, dass ein Produktionssystem nicht nur Elemente zum
technischen Fertigungsprozess eines Produktes, sondern auch organisatorische Elemente zur
Planung und Steuerung des Produktionsprozesses umfasst. Ziel der Unternehmen ist es mit
Hilfe der Einfihrung und Entwicklung von Produktionssystemen ihre Produktivitat und Effizienz
zu steigern (vgl. Wildemann, 2004). Die Anforderungen und Erwartungen an das
Produktionssystem haben sich jedoch im Laufe des 20. Jahrhunderts, aufgrund der
Globalisierung und des technischen Fortschrittes, oft geandert. So dominierte die
handwerkliche Produktion bis in die 20er Jahre vorherrschend. Ab den 20er Jahren ist die
klassische industrielle Produktion durch die industrielle Revolution in den Vordergrund
getreten. In den 50er Jahren sind dann schlief3lich die ersten Computer entwickelt worden,
welche auch in die Produktion eingebunden worden sind. Mit diesem technischen Fortschritt
ist auch eine grof3e Wandlung in der Produktion bewirkt worden, da es durch die Nutzung von
Computern zur Steuerung von Maschinen zum ersten Mal moglich gewesen ist, eine
automatisierte Produktion zu betreiben (vgl. Rauch, 2013). Wéahrend in Europa und in den USA

immer mehr Computer in der Produktion eingesetzt worden sind, ist in Japan das Toyota
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Produktionssystem aus einer Notwendigkeit heraus entstanden (vgl. Ohno, 1993). Es ist eine
Notwendigkeit, da sich Japan nach dem zweiten Weltkrieg in einer Wirtschaftskrise befunden
hat. Der japanische Markt hat eine grofl3e Variantenvielfalt von den Unternehmen gefordert,
wobei nicht geniigend finanzielle Mittel fur eine Massenproduktion zur Verfigung gestanden
haben, wie es in Europa und in den USA der Fall gewesen ist. Aus diesem Grund ist Toyota
gezwungen gewesen die Vermeidung von Verschwendung in den Vordergrund zu stellen (vgl.
Rauch, 2013). Durch die Effizienz des Toyota Produktionssystems sind auch im europaischen
Raum grolRe Teile des Toyota Produktionssystems in eigene Produktionssysteme integriert
worden. Das Resultat dieser Kombination verschiedener Produktionssysteme ist das
Ganzheitliche Produktionssystem (GPS), welches sich in den 90er Jahren etabliert hat (vgl.
Korge und Scholtz, 2004). Dieses Produktionssystem ist bis heute erhalten geblieben, wobei
der mittlerweile globale Markt immer mehr Flexibilitat und Wandlungsfahigkeit von den
Unternehmen verlangt (vgl. Wiendahl et al., 2009). Im Folgenden wird auf die beiden
aktuellsten Produktionssysteme eingegangen. So werden ganzheitliche und modulare

Produktionssysteme naher erklart und miteinander verglichen.

Ganzheitliche Produktionssysteme

Das Ganzheitliche Produktionssystem ist nach der deutschen MTM Vereinigung e.V wie folgt

definiert:

LAIs Ganzheitliches Produktionssystem (GPS) wird ein Modell zur Generierung einer
den gesamten Wertschopfungsprozess Uberdeckenden Gesamtheit von Standards
zum Gestalten und Betreiben von Arbeitssystemen bezeichnet. Beim GPS werden
interne Strategien (Wertschopfungsstrategien) operationalisiert, indem die drei
Ordnungskriterien Funktionen (funktionale Strategien), Ressourcen
(Ressourcenstrategien) und Handlungsfelder so weit konkretisiert werden, bis dazu

praktisch nitzliche Standards und Regeln zu formulieren sind.” (MTM, 2012)

Im vorherigen Kapitel ist die zeitliche Entwicklung von Produktionssystemen vorgestellt
worden. Dabei ist das Ganzheitliche Produktionssystem zunachst in den 90er Jahren
aufgetreten. Mittlerweile haben viele Unternehmen eigene Ganzheitliche Produktionssysteme
aus dem Toyota Produktionssystem adaptiert. Diese eignen sich nun nicht mehr lediglich fur
die groRen Unternehmen, sondern sind auch fur kleine und mittelstandische Unternehmen
geeignet und werden teilweise sogar als Notwendigkeit angesehen (vgl. Feggeler und
Neuhaus 2002). Das Ganzheitliche Produktionssystem wird auch aufRerhalb der
Automobilindustrie in Unternehmen eingebunden. Um ein besseres Verstandnis Uber

Ganzheitliche Produktionssysteme zu vermitteln, wird zunachst der Begriff der
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,Ganzheitlichkeit* naher untersucht. Die folgenden vier Punkte sind charakteristisch fur die
,Ganzheitlichkeit* (vgl. Spath, 2003):

1. Umfassend: SAmtliche Aufgaben, welche bei der Produktion auftreten kdnnen, werden
in dem Produktionssystem bertcksichtigt und etwaige Wege zur Ldsung
vorgeschlagen.

2. Durchgéngig: Der Prozess ist luickenlos. Den Mitarbeitern sind alle erforderlichen
Randbedingungen gegeben und bekannt. Darunter z&hlt die Qualifikation der
Mitarbeiter, die notwendigen Befugnisse, sowie alle Werkzeuge und Hilfsmittel, welche
bendtigt werden, um die Prozesse durchfihren zu kénnen.

3. Bruchlos: Innerhalb des Unternehmens treten keine organisatorischen Licken
beziehungsweise Bricken auf. Unter Briichen werden Unstimmigkeiten im
Zeitmanagement zwischen der Produktion und der Konstruktion verstanden.

4. Alle Aspekte bericksichtigend: Die drei wichtigsten Komponenten in der

Wertschopfungskette werden beriicksichtigt: Mensch, Organisation und Technik.

Wie bereits angedeutet ist das Ganzheitliche Produktionssystem ein Resultat aus der
Modifikation des Toyota Produktionssystems, wobei ein Grof3teil der beinhalteten Aspekte
identisch bleibt. In der Abbildung 2.1 ist eine schematische Darstellung des Toyota
Produktionssystems abgebildet (vgl. Wienholdt und Meyer, 2007).

TPS

Beste eingebaute Qualitat — Minimale Kosten — Kiirzeste Durchlaufzeit

Just in Time

Exakte bedarfsorientierte
Materialbereitstellung
hinsichtlich Menge, Zeit und
Ort

Produktionsnivellierung
(Heijungka)

Pull-Prinzip und Kanban

Kontinuierliche _single-
piece” Flielfertigung

Produktion nach dem
Kundenkontakt

Total Quality Control

Ziel ist die vollstandige
Fehlervermeidung

Kontinuierliche
Verbesserung (Kaizen)

Total Productive Maintenace

(TPM)
Standardisierung

Internes Kunden-Liefer-
Prinzip

Prinzip kleiner Regelkreise

Autonomation (Jidoka)

Prozessunterbrechung bei
Problemen

Automatisches Stoppen
Andon Boards
Band-Stop-System

Fehlervorbeugung (Poka-
Yoke)

Flexible Produktion

Kostenreduzierung durch Vermeidung von Verschwendung

Abbildung 2.1: Toyota Produktionssystem
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Wie zu erkennen ist, setzt sich das Fundament aus einer flexiblen Produktion und aus der
Kostenreduzierung durch Vermeidung von Verschwendung zusammen. Das Fundament ist
der wichtigste Bestandteil eines Gebaudes, ohne welchen kein weiterer Ausbau moglich ist.
Diese zwei Aspekte sind durch den vom zweiten Weltkrieg geschwachten japanischen Markt
vorgegeben worden und sind die Grundlage fir die Saulen. Die drei S&ulen reprasentieren
das Zeitmanagement, die Qualitatskontrolle und die Autonomie der einzelnen Prozesse. Zum
Schluss ist das Ziel des Toyota Produktionssystems auf den S&ulen dargestellt. Das Ziel
umfasst die drei Aspekte (vgl. Wienholdt und Meyer, 2007):

1. Beste eingebaute Qualitét

2. Minimale Kosten

3. Kurzeste Durchlaufzeit
Da das Toyota Produktionssystem eine Uberschaubare Anzahl an Methoden besitzt, wird es
auch als schlankes Produktionssystem bezeichnet (vgl. Dombrowski, 2015). Das
Ganzheitliche Produktionssystem nutzt dies als sein Fundament und erweitert das schlanke
Produktionssystem mit Methoden und Subsystemen, sodass das Produktionssystem

ganzheitlich wird und die vier genannten Kriterien erfullt.

Modulare Produktionssysteme

Wie in Abschnitt 2.1 erklart sind Unternehmen einem immer turbulenter werdenden Umfeld
ausgesetzt. Um auf diese Turbulenzen reagieren zu kénnen, sind die Unternehmen darauf
angewiesen ihre Flexibilitat und Wandlungsféahigkeit stetig zu erhOhen. Die genannten
Turbulenzen stehen fur die wachsende Kundenorientierung der Unternehmen (vgl. Wiendahl
et al., 2009). So stellt der aktuelle Trend die individuellen Kundenwiinsche in den Vordergrund.
Um diese zu bericksichtigen, sind die Unternehmen dazu gezwungen eine Vielzahl an
Produkten und Produktarten anzubieten. Des Weiteren muss auch auf die variierenden
Produktmengen reagiert werden kénnen. In aktuellen wissenschaftlichen Diskussionen wird
von der Modularisierung oder auch Rekonfigurierbarkeit der Produktionssysteme gesprochen
(vgl. Matt, 2005). Die Modularisierung in den Produktionssystemen ist dabei auf Fabrikmodule
und Prozessmodule bezogen. Dabei gilt ein Produktionssystem als ein modulares
Produktionssystem, wenn es sechs Kriterien erfillt (vgl. Koren und Shpitalni, 2010). Zu den
Kriterien z&hlen die:

1. Flexibilitdt: Das Unternehmen muss in der Lage sein die Flexibilitdt der Anlage zu

erhalten.
2. Wandlungsfahigkeit: Das Unternehmen muss in der Lage sein die Anlage in kurzer

Zeit an Anderungen oder an neuen Produktanforderungen anpassen zu kénnen.
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3. Skalierbarkeit: Das Unternehmen muss in der Lage sein die Anlage in kurzer Zeit an
neue Produktmengen anzupassen, indem diese um Komponenten erweitert wird oder
Komponenten aus ihr entfernt werden.

4. Modularitat: Das Unternehmen muss in der Lage sein die Anlage in Module unterteilen
zu kdnnen und deren Anordnung manipulieren zu kdnnen.

5. Integrierbarkeit: Das Unternehmen muss in der Lage sein, Module in kurzer Zeit mit
Hilfe von mechanischen oder steuerungstechnischen Schnittstellen in das
Produktionssystem integrieren zu kénnen.

6. Diagnosefahigkeit: Das Unternehmen muss in der Lage sein die Anlage zu jedem
Zeitpunkt Uberwachen zu kénnen, um Fehler schnell zu erkennen und auf diese
reagieren zu kénnen.

Das modulare Produktionssystem umfasst also viele Anforderungen an das Unternehmen.
Diese stellen flr das Unternehmen eine Herausforderung dar. Ist diese Herausforderung
jedoch bewaltigt worden, so wird das Unternehmen in der Lage sein, diverse Probleme der
Produktionsplanung zu l6sen. Zu den genannten Problemen der Produktionsplanung zahlt

unter anderem auch das Job-Shop-Problem beziehungsweise das Job-Shop-Scheduling.

2.2 Das Job-Shop-Scheduling

Das Job-Shop-Scheduling ist ein Bestandteil der Produktionsplanung. Dabei konzentriert sich
das Job-Shop-Scheduling-Problem oder auch das Job-Shop-Problem darauf, die zeitliche
Reihenfolge von Auftragen festzulegen (vgl. Rabe und Deininger, 2013). Es werden
n verschiedene Auftrdge bzw. Jobs J; auf m verschiedenen Maschinen M, exakt einmal
bearbeitet. Jeder Job setzt sich dabei aus a verschiedenen Arbeitsschritten A, ,..., 4,4
zusammen. Diese muissen in einer festgelegten Reihenfolge eingeplant werden. Die Summe
aller Arbeitsschritte betragt Ag.s = XiL; a;. Falls der Spezialfall eintritt, dass a; = m ist, so
betragt die Summe aller Arbeitsschritte Ag.s =n - m. Jedem Arbeitsschritt A; ist eine
Bearbeitungszeit t;; zugeordnet. Diese Bearbeitungszeit ist die Zeit, in welcher ein Job J; auf
einer Maschine M; unterbrechungslos bearbeitet werden muss. Die Jobs unterscheiden sich
darin, dass diese fur ihre Fertigstellung in jeweils unterschiedlichen Reihenfolgen die
Maschinen durchlaufen missen. Die Jobs sind unabhangig voneinander. Zu beachten ist,
dass ein Job nicht zeitgleich von mehreren Maschinen bearbeitet werden kann. Es ist ebenfalls
nicht maglich, dass eine Maschine mehrere Jobs zur selben Zeit bearbeitet (vgl. Schutten,
1998). Die ZielgroRe des Job-Shop-Scheduling ist die Gesamtzykluszeit Z,.;. Die Gesamt-
zykluszeit ist die Dauer, die bendtigt wird, um samtliche Arbeitsschritte aller Jobs auszufuhren.
Das Job-Shop-Scheduling verfolgt zwei Ziele. Das erste Ziel ist die Minimierung der

Durchlaufzeiten der Auftrage, sodass diese annahernd den Fdrder- und Bearbeitungszeiten
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entsprechen. Die durch Prozessstérungen bedingten Zwischenlagerzeiten der zu
bearbeitenden Elemente sollen ebenfalls minimiert werden. Das zweite Ziel bezieht sich auf
die Minimierung der Leerzeiten. Dazu missen die Kapazitaten im Betrieb maximal ausgelastet
werden, wobei dies durch die Reihenfolge der Auftrdge umgesetzt werden soll. Um diese
beiden Ziele zu realisieren, muss die Gesamtzykluszeit Z,,, minimiert werden (vgl. Graham,
1979). Ende der 70er Jahre ist der Beweis erfolgt, dass es sich bei Job-Shop-Problemen,
welche die Gesamtzykluszeit Z,.; minimieren sollen, um NP-schwere Probleme handelt. Das
Ausmald dieser Problematik wird deutlich, wenn das von Muth und Thompson aufgestellte
Problem betrachtet wird. Bei dem Problem ist ein Job-Shop-Problem mit zehn Jobs und zehn
Maschinen untersucht worden. Dieses Problem ist langer als 20 Jahre ungeldst geblieben. Die
Menge alle mdglichen Ereignisse des Job-Shop-Problems errechnet sich durch (n!)™, wobei
in diesem Fall ein Ereignis eine Auftragsreihenfolge reprasentiert. Fur das Problem von Muth
und Thompson bedeutet dies, dass (10!)1° ~ 395,94 - 103 mdgliche Losungen existieren (vgl.
Schuster, 2003).

Um die Auslastung der Maschinen und die Gesamtzykluszeit der getroffenen Wahl beurteilen
zu koénnen, bietet sich das Gantt-Diagramm an. Fir die Erstellung eines Gantt-Diagramms
werden Informationen bendétigt. Bei den bendétigten Informationen handelt es sich um eine
Auftragsliste in einer festgelegten Reihenfolge. Des Weiteren miissen Kenntnisse uber die
Bearbeitungszeiten der jeweiligen Auftrage auf den einzelnen Maschinen vorhanden sein (vgl.

Yamada und Nakano, 1997). Zur Verdeutlichung werden die Daten aus der Tabelle 2.1 genutzt.

J1 J2 J3
Ai 1 2 3 4 5 6 7 8 9
M; My M, M; My M; M, M, My M;
t; 3 3 3 2 3 4 3 2 1

Tabelle 2.1: Daten des Job-Shop Problems

Die Tabelle 2.1 teilt sich in drei Jobs auf. Dabei ist jeder Arbeitsschritt eines Jobs einer
Maschine zugeordnet. Auf3erdem sind die erforderlichen Bearbeitungszeiten fir die jeweiligen
Arbeitsschritte eingetragen. Die Daten aus der Tabelle 2.1 werden zur Erstellung des Gantt-

Diagramms in der folgenden Abbildung 2.2 genutzt.
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Abbildung 2.2: Gantt-Diagramm

In der Abbildung 2.2 ist das Gantt-Diagramm flr die bisher behandelte Auftragsliste ersichtlich.
Zu erkennen ist, welche Maschinen zu gegebenem Zeitpunkt gleichzeitig arbeiten. Aul3erdem
kann auf der x-Achse die Gesamtzykluszeit Z,,.; abgelesen werden. Mit Hilfe von mehreren
Gantt-Diagrammen fir verschiedene Auftragsreihenfolgen kdnnen Leerzeiten schnell erkannt
werden. Durch die Nutzung von Gantt-Diagrammen kann das Ziel des Job-Shop-Problems
erreicht werden. Dabei handelt es sich um die Maximierung der Maschinenauslastung und die

zeitgleiche Minimierung der Gesamtzykluszeit (vgl. Graham, 1979).
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3 Simulation

Die Simulation ist ein Hilfsmittel zur Analyse und Optimierung von zu planenden und bereits
existierenden Systemen, welches immer mehr an Bedeutung gewinnt. In der Produktion und
Logistik ist die gangigste Simulationsart die ereignisorientierte Simulation, mit welcher sich
dieses Kapitel auseinandersetzt. Dabei stellt die Simulation ein Modell eines
Produktionssystems dar. Zur Modellierung der Produktionssysteme werden Petri-Netze
verwendet, wobei sich diese Arbeit auf die Erweiterung der Petri-Netze konzentriert. Bei der
Erweiterung der Petri-Netzte handelt es sich um die Zeitbehafteten Hierarchischen
Objektorientierten Netze.

3.1 Ereignisorientierte Simulation

Die Simulation wird nach der Richtlinie VDI 3633 Blatt 1 definiert als das
,Nachbilden eines dynamischen Prozesses in einem System mithilfe eines
experimentierfahigen Modells, um zu Erkenntnissen zu gelangen, die auf die Wirklichkeit

Ubertragbar sind.”

Es ist zu beachten, dass die Simulation keine Lésung, sondern lediglich eine Bewertung liefert.
Diese Bewertung wird als Simulationsexperiment bezeichnet. Ein Simulationsexperiment ist
nach VDI 2008, Abschnitt 1.4 die

,gezielte empirische Untersuchung des Verhaltens eines Modells durch wiederholte

Simulationslaufe mit systematischer Parameter- oder Strukturvariation.®
Die Qualitat der Bewertung beziehungsweise des Simulationsexperiments ist abhéngig vom
Anwender. Ein erfahrener Anwender ist in der Lage mehr Informationen aus einem
Simulationsmodell zu gewinnen als ein unerfahrener Anwender aus demselben
Simulationsmodell. Es wird zwischen der kontinuierlichen und der ereignisorientierten
Simulation unterschieden. Die kontinuierliche Simulation zeichnet sich dadurch aus, dass die
Modellvariablen kontinuierliche Funktionen der Simulationszeit sind. In der kontinuierlichen
Simulation existieren keine klar voneinander abgegrenzten Objektzustdnde. Bei der
ereignisorientierten Simulation hingegen sind die Modellvariablen keine kontinuierlichen
Funktionen der Zeit. Es werden lediglich die Zeitpunkte verzeichnet, zu welchen Ereignisse
stattfinden. Dabei beschreibt ein Ereignis eine Zustandsé&nderung (vgl. Pidd, 2004). In der
Realitat ist die Zeit jedoch ein kontinuierlicher Fluss, in welchem keine Spriinge zu verzeichnen
sind. Ein Simulationsprogramm, welches eine ereignisorientierte Simulation nutzt, zieht nur die
Zeitpunkte in Erwdgung, die auch den weiteren Verlauf der Simulation beeinflussen. Zur
Veranschaulichung wird ein Beispiel aus der Produktion gewahlt. Die Ankunft von Materialien
an einer Maschine ist ein Ereignis. Sonstige Bewegungen, die zwischen dem Versand und der

Ankunft der Materialien an der Maschine stattfinden, sind fur die Simulation irrelevant und es
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wird lediglich eine Forderzeit auf die Simulationszeit addiert. Wichtig ist die Bearbeitungszeit
an der Maschine. Diese Zeit wird durch das Eintreffen der Materialien an der Maschine
generiert. So addiert das Simulationsprogramm die Zeit bis zu dem Eintritt des Ereignisses auf
die bisher verstrichene Zeit. Dies ist der Grund, weshalb in ereignisorientierten Simulationen
Zeitsprunge zu verzeichnen sind (vgl. Siemens, 2014).

3.2 Petri-Netze

Petri-Netze sind Instrumente zur graphischen Beschreibung und Analyse von Systemen. Mit
ihrer Hilfe konnen dynamische Systeme mit nicht-deterministischen und nebenlaufigen
Ablaufen modelliert, simuliert und anschliel3end analysiert werden (vgl. Reising, 2010). Petri-
Netze sind stark mathematisch gepragt. Dennoch sind sie durch die simple visuelle
Darstellungsweise sehr ubersichtlich und anschaulich. Dadurch ist es moglich, schnell das
Verstandnis komplexer Systeme aufzubauen. Aus diesem Grund sind Petri-Netze beliebte
Hilfsmittel in der Produktion und Logistik, obwohl Petri-Netze urspriinglich im Jahr 1962 fur die
Automatentechnik entwickelt worden sind (vgl. Petri, 1962).

Zunachst werden die fundamentalen Bestandteile von Petri-Netzen untersucht. Dabei handelt

es sich um Platze, Transitionen und Kanten.
Platze

Die Struktur von Petri-Netzen enthalt zwei Arten von Elementen. Dabei umfasst die erste Art
von Elementen die Platze. Die Visualisierung von Platzen erfolgt, wie in der Abbildung 3.1
ersichtlich, mittels einer Ellipse oder eines Kreises. Mit einem Platz P kénnen ausschlieBlich
passive Komponenten nachgebildet werden. Passive Komponenten sind in der Lage Objekte

zu lagern, Daten zu speichern oder sich in einem Zustand zu befinden (vgl. Balzert, 2009).

OO

Abbildung 3.1: Platze
Transitionen

Bei der zweiten Art von Elementen in der Struktur von Petri-Netzen handelt es sich um die
Transitionen. Die Visualisierung von Transitionen erfolgt, wie in der Abbildung 3.2 ersichtlich,
mittels eines Rechtecks oder eines Quadrates. Mit einer Transition T kénnen ausschlie3lich
aktive Komponenten nachgebildet werden. Aktive Komponenten sind in der Lage Objekte zu

erzeugen, zu verandern, zu verbrauchen oder zu transportieren (vgl. Balzert, 2009).
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Abbildung 3.2: Transitionen
Kanten

Kanten dienen der Verbindung von Platzen und Transitionen. Dabei handelt es sich um
gerichtete Kanten. Aus diesem Grund werden diese, wie in der Abbildung 3.3, als Pfeile
dargestellt. Kanten werden nie zur Nachbildung von Komponenten der Systeme genutzt.
Kanten stellen ausschlielich abstrakte oder auch lediglich gedankliche Beziehungen
zwischen Systembestandteilen dar. Unter gedanklichen Beziehungen werden unter anderem
logische Zusammenhénge oder Zugriffsrechte verstanden. Einzelne Kanten kénnen dabei mit
der mathematischen Schreibweise fur Strecken zwischen zwei Punkten adressiert werden. So
wird eine Kante, welche eine Komponente A mit einer Komponente B verbindet, als ab bzw.
ba bezeichnet (vgl. Balzert, 2009).

—>

Abbildung 3.3: Kante

In Petri-Netzen kdnnen Kanten von Platzen ausgehen und zu Transitionen filhren oder von
Transitionen ausgehen und zu Platzen fuhren. Das Verbinden von zwei Platzen oder zwei
Transitionen ist nicht erlaubt. Bisher sind die graphischen Aspekte von Petri-Netzen betrachtet
worden. Diese basieren jedoch auf mathematischen Grundlagen. Die beiden Strukturelemente
,Platze* und ,Transitionen® werden als Knoten angesehen. So sind Petri-Netze Graphen,
welche eine Knotenmenge V beschreiben. Dabei werden die Platze P und die Transitionen T

als disjunkte Mengen definiert (vgl. Reising, 2010). Es gilt:
V=PUT,PNT=0

Um sicherzustellen, dass keine Verbindung innerhalb der Menge P oder innerhalb der Menge

T hergestellt werden kann, wird die folgende Regel aufgestellt:
F c (TXP)U (PXT) c VXV

Folglich wird die Menge N = (P, T, F) als Netzstruktur bezeichnet. Um die Orientierung der
Kanten festzustellen, wird der Vor- und Nachbereich eingefiihrt. Der Vorbereich informiert
dartber, woher die Kanten kommen, wobei der Nachbereich dartber informiert, wohin die
Kanten fuhren. Auch diese Eigenschaft von Petri-Netzen basiert auf mathematischen

Grundsteinen (vgl. Reising, 2010). So ist der Vorbereich definiert als:

ox = {y|yFx}

Analog zum Vorbereich ist der Nachbereich definiert als:
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x o= {y|yFx}

Die bisher vorgestellten Komponenten von Petri-Netzen gentigen lediglich der statischen
Nachbildung von Prozessen. In der Produktion und Logistik sind jedoch immer Materialfliisse
zu simulieren. Objekte, welche beispielsweise wéahrend eines Prozesses auf mehreren
Maschinen bearbeitet werden, werden als flieBend angesehen. Um diese in Petri-Netzen
nachzubilden, werden Markierungen eingefihrt. Dabei ist eine Markierung als Verteilung von
Marken auf Platzen zu verstehen. Die Visualisierung der Marken erfolgt mittels Symbolen,
welche sich innerhalb der Ellipsen oder Kreise befinden. Oft genligt eine abstrakte Darstellung
durch einen Punkt. Hiermit wird meistens gekennzeichnet, dass eine bestimmte Bedingung
erfallt ist. AuRBerdem kénnen auch reale Flussobjekte als Punkt dargestellt werden, wobei dies
lediglich empfehlenswert ist, wenn nur eine Art von Flussobjekten existiert. Bei komplexeren
Systemen mit unterschiedlichen Flussobjekten bieten sich dagegen verschiedene Symbole an.
Die Symbole reprasentieren dabei Elemente aus der Realitat. In der folgenden Abbildung 3.4
sind oft genutzte Symbole fir Markierungen zu sehen (vgl. Balzert, 2009).

(D 30

e (7

Abbildung 3.4: Symbole

Eine weitere Moglichkeit die Anschaulichkeit von Petri-Netzen zu steigern, ist die Beschriftung
der Kanten und Transitionen mit Ausdricken. Die Ausdriicke stellen oft Funktionen oder
Variablen dar. Nachdem ein System vollstandig mit Variablen modelliert worden ist, kénnen
die Variablen durch beliebige Elemente ersetzt werden. Dies ist der Vorteil, den Ausdriicke mit
sich bringen, da so eine erhohte Flexibilitat bei der Anwendung der Petri-Netze mdglich ist.
Eine Beschriftung der Transitionen umfasst Variablen als Parameter, welche verschiedene
Modi der Transitionen beschreiben. An dieser Stelle ist zu beachten, dass eine Transition
lediglich dann eintreten kann, wenn die Beschriftung den Wert ,true” annimmt. In der folgenden
Abbildung 3.5 sind gangige Beschriftungen von Kanten und Transitionen dargestellt (vgl.
Balzert, 2009).
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X>2

Abbildung 3.5: Beschriftete Kanten

In der Produktion und Logistik werden hauptséchlich objektorientierte Petri-Netze verwendet.
Es existieren drei verschiedene Ansatze beziglich der Integrationsrichtung zwischen Petri-
Netzen und objektorientierten Konzepten (vgl. Zapf und Heinzl, 1998):

1. Ansatze zur Einbettung von Petri-Netzen in Objekten
2. Ansétze zur Einbettung von Objekten in Petri-Netze

3. Ansétze zur beidseitigen Integration von Objekten und Petri-Netzen

In dieser Arbeit stehen dabei die Ansatze zur Einbettung von Objekten in Petri-Netze im
Vordergrund. Bei diesem Ansatz werden die Marken der Petri-Netze mit objektorientierten
Datentypen hinterlegt, wobei die Transitionen durch objektorientierte Programmiersprachen
definiert werden. Um ein System mit objektorientierten Petri-Netzen beschreiben zu kénnen,

werden die Begriffe ,Objekte®, ,Klassen® und ,Methoden eingefiihrt (vgl. Schnieder, 1999):

1. Objekte: Ein System setzt sich aus Bausteinen zusammen. Fundamentale Bausteine
des Systems werden als Objekte bezeichnet. Objekten kénnen dabei individuelle
Eigenschaften hinterlegt werden.

2. Klassen: Objekte mit verschiedenen Eigenschaften werden als unterschiedliche
Objekttypen angesehen. Eine Klasse fasst ahnliche Objekttypen zusammen.

3. Methoden: Mit Hilfe von Methoden kénnen die Verhaltensweisen von Objekten
implementiert werden. Dabei ist die Aufgabe von Methoden die Manipulation einzelner

Bestandteile von Objekten.

Methoden besitzen wichtige Eigenschaften, welche fur objektorientierte Petri-Netze von gro3er

Bedeutung sind (vgl. Schnieder, 1999). Dabei handelt es sich um die:

1. Abstraktion: Komplexe Zusammenhénge der Realitat konnen simplifiziert werden.

2. Vererbung: Methoden und Variablen kénnen an Unterklassen weitergegeben werden.
In den Unterklassen ist die Erweiterung der geerbten Variablen und Methoden mdglich.
AuBerdem konnen Unterklassen zusatzliche Variablen und Methoden einbinden.
Kapselung: Objektdetails konnen vor Teilen des Programms verborgen werden.
Polymorphie: Die Eigenschaft einer Methode in unterschiedlichen Klassen dieselbe

Signatur besitzen und dennoch erneut implementiert werden zu kénnen.
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THORNS z&hlen ebenfalls zu einem Ansatz, mit welchem Objekte in Petri-Netze eingebunden

werden.

3.3 Zeitbehaftete Hierarchische Objektorientierte Netze

In dieser Arbeit soll ein modulares Produktionssystem nachgebildet werden, um mit Hilfe von
Simulationen die Module in Abhangigkeit von der Auftragslage auszuwechseln. Dadurch soll
eine erhoéhte Flexibilitat des Produktionssystems gewahrleistet werden. Um diesen
Anforderungen gerecht zu werden, genigen klassische Petri-Netze oft nicht. Aus diesem
Grund ist es sinnvoller THORNs zu verwenden. THORNSs sind erweiterte Petri-Netze. Die
grundlegenden Strukturen von Petri-Netzen wie ,Stellen®, ,Platze“, ,Kanten“ und
»1ransitionen sind auch fundamental fir THORNs (vgl. Wieting, 1996). Jeder dieser
Bestandteile ist dabei erweitert und verandert. So werden keine attributlosen Marken wie bei
Petri-Netzen genutzt. THORNs nutzen Objekte, welche in der Programmiersprache C++
programmiert werden konnen. Dadurch ist es mdglich, komplexe Objekte mit
unterschiedlichen Objekttypen zu erstellen. Die Komplexitat der Objekte ist erforderlich, wenn
komplexe Systeme nachgebildet werden sollen. Die Objekte sind auf den Stellen platziert. Die
Stellen der THORNS besitzen die vier Attribute ,Name*, ,Typ®, ,Struktur‘ und ,Kapazitat“. Der
Name der Stelle ist ein Attribut, welches lediglich der Ubersichtlichkeit dient. Dieser kann vom
Anwender frei gewahlt werden. Der Typ einer Stelle legt fest, welche Objekttypen auf der
jeweiligen Stelle platziert werden dirfen. Die Struktur einer Stelle ist ein Attribut, welches
Reihenfolgebeziehungen zwischen den Objekten auf einer Stelle herstellt. Dabei wird
zwischen den Strukturen ,Multiset®, ,Stack®, ,Queue” und ,Priority Queue® unterschieden (vgl.
Schof et al., 1997). Stellen, welche die Struktur ,Multiset annehmen, legen keine Regeln fur
die Objekte fest. Stellen, welche die Struktur ,Stack® aufweisen, legen die
Reihenfolgebeziehung nach dem Prinzip ,first in last out® fest. Die Objekte werden also auf
den Stellen gestapelt. Dadurch ist das letzte Objekt, das auf dem Stapel platziert worden ist,
das erste Objekt, welches vom Stapel enthommen werden kann. Das Komplement zur Struktur
,Stack® ist die Struktur ,Queue®. Die Struktur ,Queue” legt die Reihenfolgebeziehung nach dem
Prinzip ,first in first out” fest. Die Objekte auf der Stelle werden also aneinandergereiht, wobei
das erste Objekt in der Warteschlange als erstes aus dieser austritt. Die letzte Struktur ist die
,Priority Queue®. Diese Struktur bietet dem Anwender der Simulation die Mdglichkeit
benutzerdefinierte Prioritatsfunktionen fur die jeweilige Stelle festzulegen. Das vierte Attribut
von Stellen in THORNS ist die ,Kapazitat. Die Kapazitat legt die Anzahl an Objekten fest, mit
welcher die jeweilige Stelle belegt werden darf. Nachdem die Stellen, welche die erste Art von
Elementen in Petri-Netz- und THORN-Strukturen darstellt, miteinander verglichen worden sind,
wird nun die zweite Art von Elementen in den genannten Strukturen gegenibergestellt (vgl.

Schof et al., 1997). Bei der zweiten Art von Strukturelementen handelt es sich um die
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Transitionen. Transitionen in THORNS besitzen die sechs Parameter ,Name®,
~ochaltkapazitat®, ,Schaltbedingung®, ,Schaltaktion®, ,Verzégerungszeit* und ,Schaltdauer®.
Der Parameter ,Name* dient lediglich zur Ubersichtlichkeit und Uiberlasst dem Anwender der
Simulation freie Wahl Uber die Namensgebung. Der Parameter ,Schaltkapazitat” gibt die
maximale Anzahl von Parallelschaltungen einer Transition mit sich selbst an. Die
Schaltkapazitat wird durch eine natirliche Zahl determiniert oder durch den Wert Q als
unbeschrankt definiert. Mit Hilfe des Parameters ,Schaltbedingungen® ist es dem Anwender
der Simulation mdglich, Bedingungen an die Objekte aus dem Vorbereich zu stellen. Um eine
Schaltung einer Transition zu gewahrleisten, ist es zunachst notwendig samtliche festgelegten
Schaltbedingungen zu erflllen. Der Parameter ,Schaltaktion” legt fest, welche Aktionen durch
das Schalten einer Transition ausgelost werden. Die Aktionen der Transition beziehen sich
dabei sowohl auf Objekte des Vorbereichs, als auch auf Objekte des Nachbereichs. Die
Parameter ,Verzégerungszeit® und ,Schaltdauer® sind zwar zwei eigenstandige Parameter,
jedoch legen sie gemeinsam das zeitliche Verhalten von Transitionen fest. Die
Verzdgerungszeit legt fest, wie lange eine Transition ohne Unterbrechungen aktiv zu sein hat,
um eine Schaltung zu ermoglichen. Ist eine Schaltung erfolgt, so wird der Parameter
~Schaltdauer wirksam. Dieser Parameter legt das Zeitintervall vom Beginn der Schaltung bis
zum Ende der Schaltung fest. Der Anwender hat die Mdglichkeit das zeitliche Verhalten der
Transition in Abhangigkeit von Objekten aus dem Vorbereich zu definieren (vgl. Wieting, 1996).
Der dritte Bestandteil klassischer Petri-Netze sind die Kanten. Auch dieser Bestandteil ist in
THORNSs in erweiterter Ausfiihrung vorzufinden. Kanten besitzen in THORNs die beiden
Parameter ,Name“ und ,Kantentyp®. In Abhéngigkeit vom Kantentyp kénnen die Kanten um
weitere Parameter erweitert werden. Zu diesen zusatzlichen Parametern zéhlen die Parameter
,Gewicht“ und ,Variablenname®. Der Parameter ,Variablenname* dient lediglich zur Ubersicht
und Uberlasst dem Anwender der Simulation freie Wahl Uiber die Namensgebung. Kanten in
THORNSs kdnnen die Typen ,standard®, ,enabling®, ,inhibitor* oder ,consuming“ annehmen.
Die Visualisierungen aller wichtigen Bestandteile der THORNS sind in der folgenden Abbildung

3.6 zusammengefasst (vgl. Rabe und Deininger, 1997).

Platzstrukturen Platztypen Transitionstypen Kantentypen

O Multiset O Standard [ 1 standard — Standard
—o— Enabling
Stack Share | | Share
@ O —= Inhibitor
@ Queue . Input/Output [N Input/Output Consuming

Priority Queue

Abbildung 3.6: Platzstrukturen
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THORNSs werden meistens in einer Black-Box verwendet. Dies bedeutet, dass der Anwender
der Simulation die Bestandteile der THORNSs zwar nutzen und verandern kann, jedoch werden
diese nicht visuell ausgegeben.
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4 Optimierungsverfahren

Optimierungsverfahren kdnnen zum einen in exakte Optimierungsverfahren und zum anderen
in heuristische Optimierungsverfahren gegliedert werden (vgl. Domschke et al., 1997). Dabei
wird unter einer Optimierung eine Verbesserung des aktuellen Zustands oder die Findung
eines Maximums beziehungsweise Minimums verstanden (vgl. VDI 1996). In diesem Kapitel
werden zunédchst beide Optimierungsverfahren erlautert und miteinander verglichen.
Daraufhin wird die Bedeutung der Simulation flr Optimierungsverfahren verdeutlicht. Da in der
vorliegenden Bachelorarbeit eine ACO-Metaheuristik entwickelt wird, werden heuristische
Optimierungsverfahren detaillierter betrachtet.

4.1 Exakte Optimierungsverfahren

Bei den exakten Optimierungsverfahren handelt es sich um Optimierungsverfahren, die auf
dem Prinzip der Enumeration basieren. In einer endlich groRen Anzahl an Schritten ist es dabei
mdglich, das globale Optimum eines Optimierungsproblems zu finden (vgl. Rieck, 2009). Es
besteht zudem die Mdglichkeit, dass eine optimale Losung nicht gefunden wird und das
Problem nicht gel6st werden kann (vgl. Acker, 2011). Mit steigender Komplexitat steigen
gleichzeitig die geforderte Rechnerleistung und die Laufzeit (vgl. Schwartz, 2004).
Moglichkeiten, Optimierungsprobleme wie das Job-Shop-Problem oder die Variation von
modularen Produktionssystemen zu ldsen, bestehen in der sogenannten gemischt-
ganzzahligen Optimierung (vgl. TroBmann, 1996). Um dieses Optimierungsverfahren besser
nachvollziehen und im Anschluss mit heuristischen Optimierungsverfahren vergleichen zu

konnen, wird es im Folgenden kurz erlautert.

Gemischt-ganzzahliges Optimierungsproblem

Da gemischt-ganzzahlige Optimierungsverfahren zu den exakten Optimierungsverfahren
gehdren, basieren sie auf dem Prinzip der Enumeration (vgl. Kallrath, 2013). So werden alle
potentiellen Losungsmoglichkeiten erzeugt und untersucht, um die optimale Lésung zu finden.
Die Wahl der richtigen Variablen und die Beschreibung dieser spielen hierbei eine grof3e Rolle
(vgl. Kallrath, 2013).

4.2 Heuristische Optimierungsverfahren

Heuristische Optimierungsverfahren sind eine besondere Form von Optimierungsverfahren.
Dabei wird nach der Durchfiihrung eines heuristischen Optimierungsverfahrens das globale
Optimum des Problems nicht unbedingt gefunden. Das Optimierungsverfahren strebt viel mehr

nach einer guten LGsung in einer angemessenen Zeit (vgl. Ehrgott, 2004). Dies bedeutet, dass
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am Ende eine Menge heuristisch effizienter Losungen vorliegen. Als heuristische Losung wird
eine LOosung bezeichnet, welche von keiner anderen bekannten Losung Ubertroffen wird (vgl.
Huckert, 1980). Wie bereits erwahnt, kommen heuristische Optimierungsverfahren
uberwiegend dann zum Einsatz, wenn NP-schwere Probleme vorliegen (vgl. Kistner und
Steven, 2001). Bei NP-schweren Problem steigt die Komplexitat der Optimierungsprobleme
mit steigender Anzahl an Knoten exponentiell. Mit Hilfe von Ant-Colony-Optimierung lassen
sich solche Probleme gut l6sen (vgl. Pinedo, 1995). Ein Optimierungsverfahren z&hlt zu den
heuristischen Verfahren, wenn drei Eigenschaften erfullt sind (vgl. Streim, 1975):

1.) Willkurliche Entscheidungsoperatoren kommen nicht zum Einsatz
2.) Im Suchprozess werden potentielle Lésungen ausgeschlossen

3.) Es gibt keine Garantie, dass eine globale optimale Lésung gefunden wird
Heuristische Optimierungsverfahren lassen sich wie folgt gliedern (vgl. Domschke et al., 1997):

1.) Relaxationsbasierte Verfahren

2.) Unvollstandig ausgefiihrte exakte Verfahren
3.) Eréffnungsverfahren

4.) Verbesserungsverfahren

5.) Unterschiedliche Kombinationen der einzelnen Verfahren.

Eine weitere wichtige Unterteilung der Heuristischen Optimierungsverfahren ist die
Unterteilung in die deterministische und die stochastische Heuristik (vgl. Domschke et al.,
1997). Dabei wird bei den deterministischen Heuristiken immer dasselbe Ergebnis erzielt.
Stochastische Ldsungsverfahren hingegen, beginnen immer mit einer zufalligen
Anfangskombination, was dazu fuhrt, dass es immer zu unterschiedlichen Ergebnissen fuhrt
(vgl. Domschke et al., 1997). Der Hauptunterschied zu den exakten Optimierungsverfahren
liegt darin, dass das Ergebnis der heuristischen Verfahren, hinsichtlich der Gite der Losung,
nicht beurteilt werden kann (vgl. Klemmt, 2012). Um einen besser Uberblick tber die
Heuristiken zu bekommen, werden im Folgenden die ersten vier heuristischen

Optimierungsverfahren kurz erlautert.

Relaxationsbasierte Verfahren

Bei diesem heuristischen Verfahren werden Nebenbedingungen vereinfacht. So kbnnen gute
Ldsungen des Optimierungsproblems in geringer Zeit gefunden werden (vgl. Domschke et al.,
1997).

Unvollstandig ausgefiihrte exakte Verfahren

Dieses Verfahren beinhaltet die Funktionsweise schon im Namen. Es werden exakte

Verfahren nur bis zu einem bestimmten Zeitpunkt ausgefuhrt und dann beendet. Der Zeitpunkt
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kann beispielsweise eine definierte, erreichte Gute der Losung sein (vgl. Domschke et al.,
1997).

Erdffnungsverfahren

Beim Eroffnungsverfahren wird die Losung des Problems durch sukzessive Vervollstandigung
von Teilldsungen ermittelt (vgl. Z&pfel und Braune, 2005). Ein Beispiel fur Eréffnungsverfahren
ist das Prioritatsregelverfahren, welches vor allem beim Job-Shop-Problem angewendet wird
(vgl. Acker, 2011). Wichtig zu wissen ist, dass die durch ein Eréffnungsverfahren ermittelte
Losung auch als Startlosung fir das im spateren Verlauf naher erlauterte
Verbesserungsverfahren genutzt werden kann (vgl. Miuller-Merbach, 1970). Das
Prioritatsregelverfahren erfolgt nach Domschke (1997) in zwei aufeinander aufbauenden
Schritten. Zum einen erfolgt das Prioritatsregelverfahren nach der Bestimmung der Rangwerte
fir ein Objekt mit Hilfe einer Prioritatsregel und zum anderen nach der Bestimmung der
Reihenfolge der Auftrage auf Basis der Rangwerte. Prioritatsregelverfahren haben jedoch eine
geringe Ldsungsqualitat. Die Lésung, die am Ende geliefert wird, weicht durchschnittlich um
ca. 20 % von der optimalen Lésung ab. Daher ist dieses Verfahren nicht bei strengen

Anforderungen von Lésungen geeignet (vgl. Schwartz, 2004).

Verbesserungsverfahren

Verbesserungsverfahren bendétigen bereits zu Beginn eine zuldssige Losung. Diese Ldsung
kann beispielsweise zufallig erzeugt werden (vgl. Domschke et al., 1997). Ausgehend von
dieser zufalligen L6sung x wird eine verbesserte Losung x‘ gesucht. Dabei wird die Losung x
nur marginal geandert, um auf x‘ zu kommen (vgl. Domschke und Drexl, 2005). Es wird also
nicht der komplette Losungsraum X untersucht (vgl. Dowsland, 1993). Dieses Prinzip ist auch
bekannt als ,find a feasible solution and then search for better ones® (vgl. Hillier, 1969). Der
Losungsraum, der untersucht wird, wird Nachbarschaftsraum genannt. Dieser ist definiert als
Teilmenge des gesamten Losungsraums X (vgl. Dowsland, 1993). Bei den marginalen
Anderungen der Losung gibt es jedoch Regeln, die zu beachten sind. Demnach ist eine
Transformation nur soweit zuléssig, wenn sie (vgl. Domschke und Scholl, 2006):

1.) nur der Veranderung an einer Stelle entspricht

2.) nur die Elemente vertauscht

3.) nur die Elemente verschiebt

Eine Transformation von der Lsung x zu x‘wird auch als Zug v bezeichnet (Domschke und
Drex| 2005). Es gibt auch die Moglichkeit die Anderungen pro Transformation deutlich groRer
zu waéhlen. Dies fuhrt jedoch dazu, dass die Annaherung an das Optimum Ubersehen werden
kann (vgl. Dueck et al., 1993). Daher ist es vorteilhaft Anderungen zu vorzunehmen, bei denen

sich die Losung der Nachbarschaft nur minimal andert (vgl. Schwartz, 2004). Verbesserungs-
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verfahren lassen sich in zwei Hauptkategorien gliedern (vgl. Domschke et al., 1997). Diese
werden im Folgenden néher beschrieben.

Reine Verbesserungsverfahren

Losungsverfahren, welche nur Nachbarschaftslosungen akzeptieren, deren Zielfunktionswert
besser ist als der der vorhandenen L6sung, werden als reine Verbesserungsverfahren
bezeichnet. Dieses Verfahren bringt jedoch einige Nachteile mit sich. Der grof3te Nachteil ist,
dass mit diesem Verbesserungsverfahren ein lokales Maximum oder Minimum gefunden
werden kann, welches stark vom globalen Extremum abweicht (vgl. Brucker, 2004). In der

folgenden Abbildung 4.1 wird das Problem visualisiert.

A

—_
>

S
N

Abbildung 4.1: Losungslandschaft (nach Domschke, 1997)

In der Abbildung 4.1 ist eine Funktion z(x) zu sehen, welche minimiert werden soll. Da bei
reinen Verbesserungsverfahren bei der Iteration nur eine Minimierung der Zielfunktion
zugelassen wird, wird beispielsweise das Minimum x'; nie verlassen. x'; ist zwar ein Optimum,
jedoch nur ein lokales Optimum. Somit wird das globale Optimum x'; zu keinem Zeitpunkt

erreicht (vgl. Domschke et al., 1997).

Lokale Suchverfahren

Verfahren, bei denen auch schlechtere Lésungen der Zielfunktion akzeptiert werden, werden
lokale Suchverfahren genannt (vgl. Domschke wund Scholl, 2006). Dies ist der
Hauptunterschied zu den reinen Verbesserungsverfahren. Somit kann das Minimum x'; aus
der Abbildung 4.1 verlassen werden und es besteht die Mdglichkeit das globale Minimum zu
erreichen. Es ist somit abhangig von der Zeit, ob das globale Minimum erreicht wird (vgl.

Domschke et al., 1997). Nach diesem Prinzip sind Metaheuristiken entwickelt worden, die
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Ldsungsverfahren bei Optimierungsproblemen unterstitzen sollen (vgl. Domschke und Scholl,
2006). Metaheuristische Optimierungsverfahren werden im folgenden Kapitel ndher erlautert.

4.3 Metaheuristische Optimierungsverfahren

Metaheuristische  Optimierungsverfahren  unterscheiden sich  von  heuristischen
Optimierungsverfahren nicht essentiell. Der einzige Unterschied liegt darin, dass
metaheuristische Optimierungsverfahren auf eine Vielzahl von Optimierungsproblemen
anwendbar sind, wobei heuristische Optimierungsverfahren sich auf ein spezielles
Optimierungsproblem beziehen (vgl. Pirlot, 1996). Im Folgenden werden einige
metaheuristische Optimierungsverfahren naher beschrieben.

Simulated Annealing

Das Simulated Annealing wird bei der Unterteilung der heuristischen Optimierungsverfahren
den Verbesserungsverfahren zugeordnet, welche auf der lokalen Suche beruhen (vgl. Z&pfel
und Braune, 2005). Dabei wird zu Beginn zunachst eine zuféllige Startldsung erzeugt.
AnschlieBend wird mit den bereits beschriebenen Transformationsvorschriften nach einer
Nachbarschaftslosung gesucht und miteinander verglichen. So erfolgt nach der Generierung
einer x’ ein Vergleich mit der aktuellen Losung x. Ist die Losung x’ besser als die aktuelle
Losung x, so wird x durch x' ersetzt. Trifft der Fall ein, dass die Loésung x’ schlechter als x ist,
so wird die schlechtere Losung mit einer festgelegten Wahrscheinlichkeit zugelassen.
Zeitgleich zu der Suche gibt es einen Streuparameter t;, welcher nach jeder Iteration sinkt. Fir
i — oo lterationen soll dabei der Streuparameter t; gegen den Wert Null laufen (vgl. Geiger,
2005). Das Abbruchkriterium bei der Suche kann von dem Anwender selbst festgelegt werden.
Als Beispiel ware die Erreichung einer maximalen Iteration als Abbruchkriterium mdoglich (vgl.
Zapfel und Braune, 2005).

Tabu-Suche

Die Tabu-Suche ist ebenfalls ein auf lokale Suchverfahren basierendes
Verbesserungsverfahren. Hierbei wird bei jedem Iterationsschritt die gesamte Nachbarschaft
nach besseren Zielwerten durchsucht (vgl. Zapfel und Braune, 2005). Es beginnt mit einer
zulassigen LOsung x (vgl. Geiger, 2005). Die sogenannte Tabu-Liste ist zu Beginn dabei
komplett leer. Die Tabu-Liste enthalt alle Losungen, die bereits betrachtet worden sind. Diese
wird verwendet, um nicht in Zyklen zu suchen und immer wieder dieselben Ldsungen zu
generieren. Das bedeutet, dass es nicht moglich ist, dieselbe Losung zweimal zu betrachten
(vgl. Z&apfel und Braune, 2005). Ein Ausnahmefall dafiir ist die Findung einer besseren Lésung.

Schlechtere Loésungen werden bei der Tabu-Suche auch zugelassen (vgl. Geiger, 2005).
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Vergleichsweise zum Simulated Annealing ist dies jedoch nur moglich, wenn keine
Verbesserung realisierbar ist (vgl. Domschke et al., 1997). Ein mdgliches Abbruchkriterium bei
der Tabu-Suche ist das Erreichen einer maximalen Anzahl an Iterationsschritten ohne
Verbesserung der Lésung (vgl. Zapfel und Braune, 2005).
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5 Ameisenalgorithmus

Der Ameisenalgorithmus gehort zu den jlingsten Metaheuristiken. Daher herrscht in diesem
Bereich noch ein groRRes Erforschungspotential (vgl. Dorigo et al.,1991 Buchous). Dieser zahlt
jedoch bereits zu den erfolgreichsten Algorithmen, die eine Form der Schwarmsysteme
wiederspiegeln. Schwarmsysteme beschreiben Systeme, die durch kollektives Verhalten
zahlreiche Vorteile aufweisen (vgl. Biethahn, 2004). Ameisenalgorithmen lassen sich der
Klasse der metaheuristischen Optimierungsverfahren zuordnen. Dabei wird bei dem
Ameisenalgorithmus die Natur als Vorbild genommen. Ameisen zeigen bei ihrer Futtersuche
ein  kollektives  Problemlosungsverhalten  auf, welches auf unterschiedliche
Optimierungsprobleme angewendet werden kann (vgl. Dorigo et al., 2000). Um dieses
Problemverhalten zu verdeutlichen, wird im weiteren Verlauf der Ameisenalgorithmus naher
betrachtet.

5.1 Grundlagen des Ameisenalgorithmus

Ameisen in der Natur sind in der Lage, durch indirekte Kommunikation untereinander, den
kirzesten Weg zur Futterquelle zu finden. Um das Prinzip des Ameisenalgorithmus zu

verdeutlichen, wird im Folgenden das Experiment von Goss dargestellt (vgl. Goss u. a., 1989).

Abbildung 5.1: Doppelbriicke von Goss

In der Abbildung 5.1 ist der Versuchsaufbau des Experiments von Goss zu sehen. Dabei
haben die Ameisen auf dem Weg zur Futterquelle zweimal die Mdglichkeit zwischen einem

langeren und einem kirzeren Weg zu wahlen. Obwohl zu Beginn alle Wege gleichermal3en
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durchlaufen werden, stellt sich nach einiger Zeit der Weg ACDEG fir den groften Teil der
Ameisen ein (vgl. Goss, 1989). Die Erklarung fir dieses Phanomen liegt dabei in der
Verwendung von Pheromonen. Ameisen hinterlassen bei ihrer Futtersuche Pheromone,
welche von nachkommenden Ameisen wahrgenommen werden. Ohne Pheromone ist die
Wegentscheidung der Ameisen zufallig. Beeinflusst wird die Entscheidung der Ameisen erst
durch die Wahrnehmung von Pheromonen. Liegen zwei Wegmdglichkeiten mit zwei
unterschiedlichen Pheromonkonzentrationen vor, so wird der Weg mit der hoheren
Pheromonkonzentration von den Ameisen bevorzugt. Da die Ameisen, die zu Beginn zufallig
den kirzesten Weg gewahlt haben, sich eher auf dem Riuckweg befinden, liegt auf diesem
Weg eine erhthte Pheromonkonzentration vor. Diese bringt die nhachkommenden Ameisen
dazu, ebenfalls diesen Weg zu wahlen, weshalb nach bestimmter Zeit der kiirzeste Weg am
haufigsten durchlaufen wird. Die folgende Abbildung 5.2 zeigt einen Prozess der

Selbstorganisation durch indirekte Kommunikation (vgl. Dorigo et al., 1996).

t=0 t=1 t=2
Futter Futter Futter
0 50
50 50
Nest

Annahmen:

Zu jedem Zeitpunkt t starten 100 Ameisen vom Nest zur Futtersuche.
Die Ameisen kénnen in einer Zeiteinheit eine Distanz d von 1 zuriicklegen.
Jede Ameise legt eine Pheromonmenge von 1 auf dem zuriickgelegten Weg ab.

Die Verdunstung der Pheromone wird nicht berticksichtigt.

Abbildung 5.2: Ablauf des Ameisenalgorithmus

Zum Zeitpunkt t = 0 befinden sich 100 Ameisen am Startpunkt im Nest und erreichen Punkt A.
Da zu Beginn noch keine Pheromoninformation fiir die Ameisen vorhanden ist, entscheiden
diese rein zufallig, welche Route sie wahlen. Daher besteht am Anfang eine
Wabhrscheinlichkeit von 50 %, dass die Ameisen die Route tber den Punkt B wahlen und 50%

das die Ameisen die Route C wahlen (vgl. Dorigo et al., 1996).

Zum Zeitpunkt t=1 laufen also 50 Ameisen Uber den Punkt C und erreichen den Punkt D und

somit kurz darauf das Ziel. Zum selben Zeitpunkt erreichen die restlichen 50 Ameisen erst den
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Punkt B, welcher doppelt so weit entfernt ist. Wenn die Ameisen sich auf den Rickweg
begeben, missen sie erneut entscheiden, welchen Weg sie wahlen. Nun haben die Ameisen
jedoch eine andere Ausgangslage. Auf der einen Route liegt bereits eine Pheromonspur.
Diese Spur ist nur auf der Route zu Punkt C vorhanden, da die Ameisen, welche die Route B
gewahlt haben, noch nicht an der Futterquelle angekommen sind. Daher entscheidet sich der
groRte Teil der 50 Ameisen fur die Route tGber den Punkt C. Es wird in dem Beispiel von Goss
von 76% ausgegangen. Dies bedeutet, dass sich 38 der 50 Ameisen fir die Route tber C
entscheiden. Zum selben Zeitpunkt starten weitere 100 Ameisen vom Nest und gehen auf die
Futtersuche. Da zu Beginn jeweils 50 Ameisen Uber B und 50 tber C gelaufen sind, ist die
Pheromonkonzentration der beiden Spuren gleich grof3. Dies hat zur Folge, dass sich wieder

50 Ameisen flr den Weg tber B und 50 Ameisen Uber C entscheiden (vgl. Dorigo et al., 1996).

Zum Zeitpunkt t=2 erreichen bereits die ersten 38 Ameisen ihr Nest. Parallel dazu erreichen
50 Ameisen, die zum Zeitpunkt t=0 die Route Uber den Punkt B gewéhlt hatten, den Futterplatz.
Wie bereits bei den vorherigen Ameisen, entscheidet sich ein Grof3teil dieser fir den Weg tber
den Punkt C, da dieser eine erhohte Pheromonkonzentration enthalt. Die Ameisen, die nun
von ihrem Nest aus starten, wahlen mit einer htheren Wahrscheinlichkeit den Weg Uber den
Punkt C. So kommt es dazu, dass mit fortschreitender Zeit der Weg tber C deutlich bevorzugt
wird (vgl. Goss, 1989).

Um die Futtersuche der Ameisen auch mit Hilfe von Formeln darstellen zu kénnen, wird im
Folgenden der Ameisenalgorithmus nach Dorigo (1999) beschrieben. Die Ausgangsposition
ist in diesem Fall identisch mit dem vorherigen Versuch. Auf der Futtersuche ist zu Beginn
keine Pheromonmenge vorhanden, weshalb Ameisen rein zuféllig die Wegentscheidung
treffen. Bei den nachkommenden Ameisen tritt dieser Fall nicht ein. In der folgenden Formel
5.1 wird die Entscheidungsregel dargestellt. Sie zeigt mit welcher Wahrscheinlichkeit sich
Ameisen fur die jeweiligen Wege entscheiden. Dabei wird die Entscheidung proportional zu

der Menge an der bisherigen Pheromonmenge getroffen (vgl. Dorigo, 1999).

Tij .
—_ allsj € N;
P = Ljen, Tij Jatls &N (5.1)
0 fallsj & N;

Hierbei wahlen die Ameisen ebenfalls mit einer hdheren Wahrscheinlichkeit die Wege, die die
vorherigen Ameisen schon hinterlegt haben. Dafur wird an jedem Punkt der aktuelle Wert fiir
7;; festgehalten. Dieser Wert ist auch nur fur die Ameisen zuganglich, die genau diesen Punkt
tiberqueren. So wird die indirekte Kommunikation der Ameisen nachgeahmt. Nachdem eine
Ameise einen Punkt erreicht, wird der Wert Gber die lokale Information z;; gelesen und eine
Zufallszahl in einem Intervall von [0,1) erzeugt. Je nachdem welcher Wert erzeugt wird,

entscheidet sich die Ameise fiur den zugehodrigen Weg, welcher in das
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Wahrscheinlichkeitsintervall féllt. Erreichen die Ameisen den néchsten Punkt, so steigt der
Wert der Pheromonmenge des Punktes um einen konstanten Faktor. Somit ist dieser Punkt
beliebter fir die nachkommenden Ameisen. Der gesamte Prozess wiederholt sich so lange,
bis sich ein Weg herauskristallisiert, der am effektivsten fur die Futtersuche ist. In der
folgenden Abbildung 5.3 ist die Findung der Futtersuche durch kiinstliche Ameisen nochmal
verdeutlich (vgl. Dorigo, 1999).

Nest

() f)
C Futterquelle

O—0O—0

Abbildung 5.3: Futtersuche der kiinstlichen Ameisen (vgl. Dorigo, 1999)

Dieser Versuch zeigt, dass auch kiinstliche Ameisen in der Lage sind den kirzesten Weg zur
Futterquelle zu finden. Jedoch ist dies nur als Ergebnis der gesamten Kolonie mdglich, was
wiederum zeigt, dass der Ameisenalgorithmus zu einer Form der Schwarmintelligenz gehért
(vgl. Dorigo, 1999).

Da der Ameisenalgorithmus zu den metaheuristischen Optimierungsverfahren gehoért und
diese auf eine breite Menge an Optimierungsproblemen anzuwenden sein missen, ist der
Algorithmus noch weiterentwickelt worden. Die Modifikationen werden im Folgenden genauer

beschrieben.

5.2 Ant-Colony-Optimierung-Metaheuristik

Bei der Ant-Colony-Optimierung handelt es sich um eine Metaheuristik, welche
unterschiedliche Ausfuhrungsmaoglichkeiten besitzt. Es gibt zudem eine Vielzahl an
Modifikationen, die den Ameisenalgorithmus erweitern, jedoch werden sie nicht alle
bertcksichtigt. Diese miussen auch nicht die Natur als Vorbild nehmen, jedoch sind einige
Parallelen trotzdem zu erkennen. Sie sind notwendig, um die Einsatzmdglichkeiten und die
Leistungsfahigkeit des Ameisenalgorithmus zu steigern. Der erste bedeutende Unterschied ist,
dass sich kunstliche Ameisen auf einem Graphen bewegen, welcher das zu I6sende Problem
abbildet. In der Realitat bewegen sich Ameisen komplett frei. In der ACO-Metaheuristik bewegt
sich die Ameise von einem Zustand zum anderen. Der zweite Unterschied zu den realen
Ameisen ist, dass klnstliche Ameisen zu ihrem kiinstlichen Gedéachtnis in der Form der

Pheromonspur noch ein zusétzliches Gedachtnis besitzen, das vorherige Schritte von einem
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Zustand zum anderen Zustand speichert. Eine weitere Diskrepanz zu realen Ameisen, welche
berticksichtigt werden kann, ist die Gite der Futterquelle. Abhangig von der Grol3e oder
Qualitdt der Futterquelle ist es moglich, dass kinstliche Ameise unterschiedliche
Pheromonmengen ausscheiden. Zudem ist die Aktualisierung der Pheromonspur ein
bedeutender Unterschied. Wahrend diese Aktualisierung bei realen Ameisen parallel im
Hintergrund ablauft, besteht die Moglichkeit bei kinstlichen Ameisen, dass die erste
Aktualisierung der Pheromonspur erst nach der Findung der ersten Losung der Futtersuche
stattfindet. Der letzte Unterschied zum Ameisenalgorithmus ist die Verwendung
beziehungsweise Erweiterung durch Einbringung weiterer Optimierungsverfahren wie dem
lokalen Suchverfahren oder ahnlichem. Wichtig ist dabei die Bertcksichtigung der Steigerung
des Rechenaufwands bei Erhéhung der Nachbarschaft oder Einbringung weiterer
Modifikationen (vgl. Dorigo, 1999).

Bei der Betrachtung der unterschiedlichen Ausfilhrungsmdéglichkeiten der Ant-Colony-
Optimierung, kann festgestellt werden, dass sich die ACO-Algorithmen in der
Wegentscheidung und in dem Pheromonupdate unterscheiden. AuRerdem gibt es bei diesen
Algorithmen unterschiedliche Ansétze die Pheromonmenge zu definieren. Um das Prinzip der
unterschiedlichen ACO-Algorithmen besser nachvollziehen zu kénnen, werden diese im
Folgenden detailliert erlautert. Dabei handelt es sich bei den zu untersuchenden Algorithmen
um den Ant-System-, Ant-Colony-System- und den MAX-MIN-Ant-System-Algorithmus.

Ant System
Bei dem Ant System (AS) handelt es sich um den ersten ACO-Algorithmus, der entwickelt

worden ist (vgl. Dorigo, 1996). Es gibt mehrere Ausfiihrungen des AS-Algorithmus, wobei sich
die folgenden Formeln auf die Ausfihrung des Ant System von Dorigo beziehen. Die
Pheromonspuren 7;; werden zunachst als konstant festgelegt. Es besteht auch die Maglichkeit
Pheromonspuren einer guten Losung zu verwenden, um bereits mit guten Ldsungen
anzufangen. Bei der Wegentscheidung, die die kinstlichen Ameisen treffen, wird die folgende
Formel 5.2 verwendet (vgl. Dorigo, 1996):
[7:;1% - ni;1° .
pf‘j = ZuENi:[Tij]a '][nij]B falls ] € N (5.2)
0 falls j & Nff

Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass die Ubergangswahrscheinlichkeit plf‘j den Wert Null

annimmt, wenn j kein Element der Nachbarschaft ist. Bei den restlichen Mdéglichkeiten wird
eine Wahrscheinlichkeit in Abh&ngigkeit der Pheromonmenge und der heuristischen
Information berechnet. Dabei gibt es die beiden Parameter ¢ und 8, welche die Gewichtung

der Pheromonmenge und der heuristischen Information wiederspiegeln. So wird bei der Wahl
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von a = 0 die Menge die Pheromone nicht beriicksichtigt. Andersherum wird bei der Wahl von
B = 0 die heuristische Information vernachlassigt. Steigen die Parameter, so haben sie
unterschiedliche Auswirkungen auf den weiteren Verlauf der Wegentscheidung von
kunstlichen Ameisen (vgl. Dorigo, 2004). Nachdem die kinstlichen Ameisen Losungen
generiert haben, folgt das Pheromonupdate, um den nachkommenden Ameisen neue
Informationen zu liefern, die sie nutzen kénnen. Bei dem AS-Algorithmus gibt es auch beim
Pheromonupdate unterschiedliche Ausfiihrungsmoglichkeiten. Im weiteren Verlauf wird jedoch
nur die Ant-Cycle-Variante beschrieben (vgl. Dorigo, 1996). Hierbei wird die zurtickgelegte
Pheromonmenge nach der Konstruktion einer Losung auf alle Pfade addiert. AuRerdem spielt
bei dem AS-Algorithmus die Pheromonverdunstung eine bedeutende Rolle. Diese wird in der
Formel 5.3 fur das Pheromonupdate ersichtlich (vgl. Dorigo, 1996):

m
(1_p)'Tij+zATijk —>Tl'j V(l,]) €L (53)
k=1

Der Parameter p beschreibt die Pheromonverdunstung, welche Werte zwischen 0 und 1
annehmen kann. Arij" ist die von der Ameise k hinterlegte Pheromonmenge. Mit Hilfe der
Verdunstungsrate ist es maglich, die Suche der Ameisen zu beeinflussen. So wird durch eine
hohe Wahl der Verdunstungsrate eine breite Suche des Losungsraums sichergestellt. Durch
eine niedrige Wahl der Pheromonverdunstung hingegen, stagniert die Konstruktion der Lésung
bereits nach einer geringen Anzahl an lterationen (vgl. Engelbrecht, 2005). Die

Pheromonmenge Arijk berechnet sich bei dem AS-Algorithmus wie folgt (vgl. Dorigo, 1996):

ATijk _ % falls (i,)) Element der Losung s* (5.4)
0 sonst
Dabei beschreibt der Parameter Q die Gute der Lésung und s* die generierte Lésung der

kiUnstlichen Ameise k.

Um die Umsetzung des Algorithmus zu veranschaulichen, wird im Folgenden eine mogliche
Variante des Pseudo-Codes beschrieben (vgl. Bonabeau et al., 1999). Dabei wird lediglich das

schnelle Erreichen eines Endpunktes angestrebt.

1. Name: AS-Algorithmus

2: For each Kante (i, j)

31 = T

4: End For

5L=1 /[Es gibt noch kein Minimum erreicht
6: For t = 1 to tmax /[Hauptschleife

7 Fiille die Liste J¥ fir alle Ameisen k und alle Knoten i
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8: Fork=1tom /[FUr jede Ameise eine Tour finden
Knoten i = Anfangsknoten
10: T besteht nur aus Anfangsknoten
11: While Knote i not = Endknoten
12: Wahle den nachsten Knoten j mit der Wahrscheinlichkeit
_ ol mg)

s T g

ueN; J
14: wobei der Knoten j in J¥ enthalten sein muss
15: Aktualisiere Liste J¥
16: Fuge den Knoten j zu T hinzu
17: Knoten i = Knoten |
18: End While
19:  End For
20: Fork=1tom
21: Berechne die Tourlange L* der Tour T« der Ameise k
22: If Lk < L* oder L* = -1 then
23: Aktualisiere T* und L*
24. End If
25: End for
26: For each Kante (i, j) /IBerechne Pheromonupdate
27: (1-p) 1y + Tity Aryi® - 1
28:  Wobei
20:; Aty * = % falls (i,))

f(s)

30: End For
31: End For

Ant Colony System

Der Ant-Colony-System-Algorithmus (ACS) ist eine modifizierte Variante des AS-Algorithmus
(vgl. Dorigo, 1997). Dabei unterscheidet sich der Algorithmus sowohl in der Wegentscheidung
als auch bei dem Pheromonupdate der kinstlichen Ameisen. Bei der Wegentscheidung
verwendet der ACS-Algorithmus zwei unterschiedliche Vorgehensweisen. Zum einen behilft
sich der Algorithmus mit den Informationen der vorherigen kiinstlichen Ameisen. Zum anderen
wird auch  beim  ACS-Algorithmus wie bei dem  AS-Algorithmus eine
Wahrscheinlichkeitsberechnung fir die mdoglichen Pfade durchgefihrt. Dabei wird die
Vorgehensweise zufallig durch einen gleichverteilten Parameter g, gewahlt. Die

Vorgehensweisen lassen sich wie folgt beschreiben (vgl. Dorigo, 2004):
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j= {argmaxzeNik{T” ‘[al’} falls g < o (5.9)

Ji sonst
Liegt der zufallig generierte Parameter g unter einem konstanten festgelegten Parameter g,
so folgt die nachkommende kunstliche Ameise k dem besten Pfad aus den vorherigen
Iterationen. Liegt der Wert fir q Uber dem Wert q,, so wird eine Wahrscheinlichkeits-
berechnung durchgefiihrt. Diese wird wie folgt berechnet (vgl. Dorigo, 2004):
[ti;1% - [n31°
wenklTyl® [n:;1#

] =pf= 5 (5.6)
Es wird deutlich, dass die Wahl des Parameters g, einen grofl3en Einfluss auf den Ablauf der
kinstlichen Ameisen hat. So wird durch eine hohe Wahl des Parameters q, eine breite Suche
des Losungsraumes verhindert. Andersherum wird durch eine niedrige Wahl des Parameters
qo Zwar eine breite Suche des Losungsraums gewahrleistet, jedoch werden gute Losungen
aus vorherigen lterationen kaum bericksichtigt. Aufgrund der Tatsache, dass bei den AS- und
MMAS-Algorithmen in jedem Fall Rechenoperationen stattfinden, besitzen diese
vergleichsweise zu den ACS-Algorithmen deutlich h6here Laufzeiten (vgl. Dorigo, 2004).

Ein deutlicher Unterschied des ACS-Algorithmus zum AS-Algorithmus liegt im Pheromon-
update vor. Bei dem ACS-Algorithmus wird zwischen dem lokalen und dem globalen
Pheromonupdate unterschieden. Beim globalen Pheromonupdate hinterlegt lediglich die
Ameise, die die beste Losung generiert hat, eine Pheromonmenge. Auf den restlichen Pfaden
wird dabei nichts gedndert. Somit ergibt sich die Formel 5.7 fir das globale Pheromonupdate
wie folgt (vgl. Dorigo, 2004):

(1 — p) . Tij + ATijbeSt 4 Tij V(l,]) €L (57)

Die Pheromonmenge At;;”** des besten Pfades wird dabei mit der folgenden Formel 5.8

berechnet (vgl. Dorigo, 2004).

= f(sbest) (5'8)

Bei dem lokalen Pheromonupdate handelt es sich um eine MalRnahme die kunstlichen
Ameisen Uber Pfade laufen zu lassen, welche bisher selten gewahlt worden sind. So wird eine
frihzeitige Stagnation der Ergebnisse verhindert. Dafir wird, nachdem eine Ameise k einen
Pfad ij gewahlt hat, die Pheromonmenge auf dem Pfad verringert. Dies hat zur Folge, dass
dieser Pfad fur die nachkommenden Ameisen unattraktiv wird. Das lokale Pheromonupdate

wird mittels der Formel 5.9 beschrieben (vgl. Dorigo, 2004):

Q=81 +8 70> 1y (5.9)
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Die Formel zeigt, dass das lokale Update der Pheromonmenge nicht unter den Wert t, sinken

kann. Wichtig ist zu beachten, dass der Wert fiir 7, deutlich geringer als sein muss, um

f(sbest)

plausible Ergebnisse fur die Pheromonmenge auf den Pfaden zu erhalten (vgl. Dorigo, 2004).

Analog zum AS-Algorithmus wird auch hierbei fir die Umsetzung des Algorithmus der Pseudo-
Code betrachtet (vgl. Bonabeau et al., 1999).

1: Name: ACS-Algorithmus

2: For each Kante (i, j)

3: Ti=To

4: End For

5: L =-1/les gibt noch keine minimale Tourlange
6.

7

8

9

cFort=1tot,,, /[Hauptschleife
Fillle die Liste firr alle Ameisen k und alle Knoten J¥
10 Fork=1tom /I Fur jede Ameise eine Tour finden
11: Knoten i = Anfangsknoten
k
12: T besteht nur aus dem Anfangsknoten
13:
14: While Knoten i not = Endknoten
15: If wenigstens ein Knoten j in der Kandidatenliste von i enthalten
16: ist, der noch nicht besucht wurde then
17:
18: Errechne eine Zufallszahl q
19:
20: Wahle den nachsten Knoten j aus den Knoten der
21: Kandidatenliste mittels der Formel:
22:
j= {argmaxl.Ele{Til : [Uiz]ﬁ} falls q < q
] sonst
23: Mit
J = pk = [7:;1% - ;1%
Y Yenkti]® 17
24: gewahlt wird.
25: Else
26: Wahle den ndhest gelegenen Knoten aus ]i" als Knoten j
27: End If
28: Berechne die neue Menge an Pheromonen laut der lokalen
29: Pheromon-Update-Regel:
30: (1—6)'Tij+f'T0—)Tij
31 Aktualisiere die Liste J¥

32: Aktualisiere die Kandidatenliste von Knoten i
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33: Flge den Knoten j in Tk hinzu
34: Knoten i = Knoten j

35: End While

36: End For

37:

38: Fork=1tom

39:  Berechne die Tourlange Lkder Tour deer Ameise k
40: |If Lk< L+ oder L+ =-1then

41:  Aktualisiere T+ und L+

42: Endif
43. End For
44:  For each Kante (i,j) e T* /IPheromonupdate

45:  Berechne die neue Menge an Pheromonen laut der Pheromonupdate- Regel:
46:

47. (1 - p) ' Tij + ATijbeSt - Tij

48:  wobei At;; = L%
49: End For
50: End For

MAX-MIN Ant System
Bei dem MAX-MIN-Ant-System-Algorithmus (MMAS) gibt es im Vergleich zum AS-Algorithmus

drei wesentliche Unterschiede (vgl. Stitzle, 2000). Der erste Unterschied ist, dass das

Pheromonupdate wie beim ACS-Algorithmus nur auf den Pfaden mit den besten Lésungen
erfolgt. AuRerdem werden die Pheromonmengen in einem bestimmten Intervall[T,,in, Tmax]
gehalten, um so frilhzeitige Stagnation zu verhindern. Zusétzlich dazu wird die zu Beginn
gewdahlte Pheromonmenge bewusst hoch gewéhlt, um so eine breite Suche des
Ldsungsraums zu ermoglichen. Die Wegentscheidung erfolgt bei dem MMAS-Algorithmus
nach der Formel 5.2, welche bereits bei der Wegentscheidung des AS-Algorithmus verwendet
worden ist (vgl. Stutzle, 2000).

Das Pheromonupdate, das nur auf den Pfaden mit der besten Losung erfolgt, wird wie folgt
berechnet (vgl. Stutzle, 2000):

(1 - p) ' Tl'j + ATijbeSt il Tl'j V(l,]) eL (510)

Die Formel 5.10 ist identisch zu der Formel 5.7 des Pheromonupdates beim ACS-Algorithmus.
Hier besteht jedoch die Mdglichkeit fur Arl-jb"’“ unterschiedliche Pheromonmengen zu wahlen.

Zum einen kann die beste Lésung der aktuellen lteration gewéhlt werden. Zum anderen kann
die beste Losung des gesamten Suchprozesses gewahlt werden (vgl. Stutzle, 2000). Der

Pseudo-Code fur den MMAS-Algorithmus erfolgt analog zum AS- und ACS-Algorithmus. Da
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der Pseudo-Code bei diesen Algorithmen bereits genau beschrieben worden ist, wird beim
MMAS-Algorithmus nicht mehr darauf eingegangen.
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6 Das Simulationsmodell

In der vorliegenden Bachelorarbeit wird ein modulares Produktionssystem nachgebildet. Dabei
setzt sich das Produktionssystem aus funf Arbeitsstationen zusammen. Die Arbeitsstationen
beinhalten eine variable Anzahl an Maschinen. Es besteht die Moglichkeit jede Arbeitsstation
mit einer bis zu funf Maschinen zu belegen. Zur Veranschaulichung des Produktionssystems
wird die Abbildung 6.1 betrachtet (vgl. Law 2007, S. 694).

AS 2 AS 3 AS 4
| EEENR | |
O O0OO0O0 O O
O O
O
GS ‘)—/
- boe |
EEENR O | |
O O O O O
O O
Ein Aus
AS 1 Ankunft/Abfahrt AS 5

Abbildung 6.1: Das Produktionssystem

In der Abbildung 6.1 sind sechs Stationen dargestellt. Funf dieser sechs Stationen sind
Arbeitsstationen. Die letzte Station dient als Zwischenlager fur die Auftrage. Die Auftrage sind
als Kreise und die Maschinen als schwarze Quadrate dargestellt. Zu Beginn wird eine
Auftragsliste generiert. Die Auftrage werden dabei in den unterschiedlichen Arbeitsstationen
bearbeitet. Der Transport der Auftrage erfolgt mittels Gabelstaplern, welche in der Abbildung
6.1 durch ,GS* gekennzeichnet sind. Dem Produktionssystem stehen drei Gabelstapler zur
Verfligung. Aus der Bearbeitung der Auftrage resultieren zwei Problemstellungen. Das erste
Problem befasst sich mit der Maschinenkonstellation innerhalb der einzelnen Arbeitsstationen.
Hierbei ist eine festgelegte Reihenfolge von Auftrdgen vorgegeben, welche in jedem Lauf
zufallig generiert wird. Das Ziel ist zum einen die Minimierung der Zykluszeit. Dazu ist es
erforderlich die Maschinenkonstellation zu finden, welche die vorgegebenen Auftrége in
kirzester Zeit bearbeitet. Zum anderen wird die Maximierung der Maschinenauslastung
angestrebt (vgl. Kapitel 2.2). In der Abbildung 6.1 sind die Maschinen in der Arbeitsstation 1
unterlastet und in der Arbeitsstation 4 (Uberlastet. So sind in der abgebildeten
Momentaufnahme in der Arbeitsstation 1 mehr Maschinen als Auftrége vorhanden. Dagegen

befinden sich in der Arbeitsstation 4 mehr Auftrage als Maschinen. Dies fuhrt dazu, dass die
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Auftrage nicht bearbeitet werden konnen. Dieser Aspekt ist wichtig fir die Effizienz des
Produktionssystems. Es ware mdglich, jede Arbeitsstation mit der maximalen Anzahl an
Maschinen zu fullen. Dabei wirde die Zykluszeit auf der einen Seite schrumpfen, auf der
anderen Seite waren einige Maschinen Uber einen grof3en Zeitraum unbenutzt. Um die
Effizienz des Produktionssystems zu steigern, ist es also notwendig die Standzeiten der
Maschinen zu verringern (vgl. Kapitel 2.2). Reprasentativ fur die Effizienz des modular
modellierten Produktionssystems ist der Fitnesswert (FW). Um auf den Fitnesswert schlie3en
zu kénnen, muss zunachst der Flow-Faktor (FFWT) berechnet werden. Dieser ergibt sich aus

der folgenden Formel 6.1:

FEWT — (Endzeit — Startzeit) 6.1)
" (Transport + Bearbeitung) '

Der Flow-Faktor gibt die Effizienz einzelner Maschinen im Produktionssystem wieder. Dabei
wird die tatsachliche Bearbeitungszeit in Verhaltnis zur optimalen Bearbeitungszeit gesetzt. In
dem vorliegenden Simulationsmodell ist ein Flow-Faktor von drei optimal. Aus dem Flow-
Faktor resultiert anschlie3end der Fitnesswert. Dieser lasst sich wie folgt berechnen:

FW = |(QFFWT — 3)| - Anzahl der Maschinen (6.2)

Fur jede Maschine wird ein individueller Flow-Faktor berechnet. Um eine Aussage Uber das
Produktionssystem treffen zu kénnen, wird der durchschnittliche Flow-Faktor aller Maschinen
berechnet. Dieser wird mit drei subtrahiert und anschlielend zum Betrag genommen. So wird
sichergestellt, dass der beste Flow-Faktor gegen den Wert Null strebt. Durch die Multiplikation
mit der Anzahl der Maschinen wird die Effizienz des Produktionssystems in Abhangigkeit der
Maschinenauslastung bericksichtigt. Jede Maschinenkonstellation wird 20 Mal durchlaufen
und erzeugt 20 Fitnesswerte. Aus diesen Fitnesswerten wird ein durchschnittlicher Fithesswert
berechnet, welcher vom Simulationsprogramm ausgegeben wird. Je geringer der Fithesswert,
desto besser und effizienter ist das Produktionssystem. Das globale Optimum konvergiert

gegen den Wert Null.

In der folgenden Tabelle 6.1 sind die Bearbeitungszeiten der einzelnen Jobtypen in den
jeweiligen Arbeitsstationen zu sehen. Dabei spielt es keine Rolle, von welcher Maschine ein

Jobtyp innerhalb einer Arbeitsstation bearbeitet wird.
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Jobtyp | AS1 AS 2 AS 3 AS 4 AS5
1 0,15 0,1 0,25 0,3
2 0,2 0,3 0,15
3 0,35 0,15 0,2 0,2 0,1

Tabelle 6.1: Bearbeitungszeiten

Es ist deutlich zu erkennen, dass nicht alle Jobtypen in allen Arbeitsstationen bearbeitet
werden. Es ist auBerdem fur jeden Jobtyp festgelegt, in welcher Reihenfolge dieser die
Arbeitsstationen durchlauft. Diese Reihenfolge ist in der Tabelle 6.2 fir jeden Jobtypen

dargestellt.

Jobtyp | Bearbeitungsreihenfolge in AS
1 3,1,2,5
2 4,1,3
3 2,51,4,3

Tabelle 6.2: Bearbeitungsreihenfolge
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7 Ant-Colony-Optimierung in der Simulation

In diesem Kapitel wird die Ant-Colony-Optimierung an dem vorliegenden Simulationsmodell
angewendet. Dazu werden unterschiedliche Ausfihrungsmdoglichkeiten der Ant-Colony-
Optimierung gegenibergestellt und miteinander verglichen. Es werden Aspekte wie die
Wegentscheidung, die Pheromonverdunstung und das Pheromonupdate untersucht (vgl.
Kapitel 5.2). Nach der Gegeniberstellung der verschiedenen Ausfiilhrungsmdglichkeiten
werden zwei Ausfuihrungen ausgewahlt. Die erste Ausflhrung wird zur Bestimmung der
Maschinenkonstellation des modular modellierten Produktionssystems genutzt. Die zweite
Ausfuhrung wird flr das Scheduling von Auftragsreihenfolgen genutzt.

7.1 Ant-Colony-Optimierung zur Variation des Produktionssystems

Da das Simulationsmodell eine Black-Box ist, steht dem Anwender der Simulation keine
visuelle Darstellung der méglichen Maschinenkonstellationen zur Verfigung (vgl. Kapitel 3.3).
Um dennoch die Vorgehensweise der kiinstlichen Ameisen nachvollziehen zu kénnen, wird
die Abbildung 7.1 betrachtet.
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Abbildung 7.1: Mégliche Maschinenkonstellationen

Wie in der Realitat verfolgen die kunstlichen Ameisen in dem Simulationsmodell ebenfalls das
Ziel, den kirzesten Weg zur Futterquelle zu finden. Anders als bei realen Ameisen sind die
kunstlichen Ameisen in ihrer Pfadfindung eingeschrankt (vgl. Kapitel 5.1). Diese festgelegten
Pfade sind in der Abbildung 7.1 ersichtlich. Jede der flinf Arbeitsstationen kann mit Maschinen
befillt werden. Die Anzahl der Maschinen kann dabei zwischen eins und funf variieren. In dem
vorliegenden Simulationsmodell gibt es fir die unterschiedlichen Anzahlen der Maschinen

mehrere Mdglichkeiten diese darzustellen. In dieser Bachelorarbeit ist die vorliegende
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Problemstellung durch zwei verschiedene Anséatze geldst worden. Zur Veranschaulichung des
ersten Losungsansatzes wird die folgende Abbildung 7.2 betrachtet.

ASIM1 ASIM2 ASIM3 ASIM4  AS1IMS GS1 GS2 GS3

Abbildung 7.2: Belegung einzelner Maschinen

Innerhalb des Programms existiert ein Vektor, welcher die Belegung jeder Arbeitsstation mit
Maschinen beschreibt. AuRerdem wird die Anzahl der Gabelstapler innerhalb des Vektors
festgelegt. Der Vektor setzt sich aus booleschen Werten zusammen. So stehen der
kinstlichen Ameise an jeder Station zwei potentielle Wege zur n&chsten Station zur Verfiigung.
Von Station zu Station wird entschieden, ob die jeweilige Maschine in der Arbeitsstation
existiert. So werden insgesamt 25 Entscheidungen fiir die Maschinen getroffen. Anschlielend
ist die Anzahl der Transportmittel zu bestimmen, welche die Auftrage von einer Arbeitsstation
zur anderen transportiert. Dazu stehen in dem Simulationsmodell drei Gabelstapler zur
Verfigung. Diese sind ebenfalls als drei Stationen in der Abbildung 7.1 dargestellt. Das
beschriebene Vorgehen der kunstlichen Ameise liefert eine LOdsungsmdoglichkeit. Die

Gesamtanzahl der Losungsmaglichkeiten umfasst dabei:
A=n""9 (7.1)

Dabei beschreibt n die Anzahl der Entscheidungsmadglichkeiten pro Station. Diese kénnen die
Werte ,0 oder ,1“ annehmen. Entscheidet sich die kiinstliche Ameise fir den Wert ,,0% so gibt
es in dieser Station keine Maschine. Wird jedoch der Wert ,1“ angenommen, so existiert in
dieser Station eine Maschine. Die Variable m ist als die Gesamtanzahl der Maschinen im
Produktionssystem definiert. Der letzte Parameter g reprasentiert die Anzahl der Gabelstapler.
In dem vorliegenden Simulationsmodell nehmen die Variablen Werte an, welche in der

folgenden Tabelle 7.1 abgebildet sind.
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Variable Wert

n 2
m 25
g 3

Tabelle 7.1: Werte des Produktionssystems

Die Werte aus Tabelle 7.1 werden in die Formel 7.1 eingesetzt. So belauft sich die
Gesamtanzahl der Losungsmaoglichkeiten auf:

A =2%5%3 = 268.435.456 (7.2)

Unter diesen Moglichkeiten befinden sich Maschinenkonstellationen, welche nicht auftreten
durfen. So muss in jeder Arbeitsstation mindestens eine Maschine vorhanden sein, um einen
Fitnesswert generieren zu konnen. Eine Arbeitsstation setzt sich aus 5 Stationen der
Abbildung 7.2 zusammen. Aufgrund der Tatsache, dass die Bearbeitung eines Jobtyps
unabhangig von der Maschine innerhalb einer Arbeitsstation ablauft, reprasentiert eine hohe
Anzahl an Vektoren identische Maschinenkonstellationen. Nach der Umsetzung dieser
Implementierungsmoglichkeit sind hohe Simulationszeiten festgestellt worden. Dabei sind
immens hohe Maschinenkonstellationen erzeugt worden, welchen keinen Fitnesswert liefern.
Aus diesem Grund wird eine alternative LOsungsmoglichkeit umgesetzt. Bei dieser
Losungsmaoglichkeit wird der Vektor nicht direkt verandert. Es wird zunéchst ein Baum erzeugt.
Dieser schliel3t sowohl die nicht mdglichen Maschinenkonstellationen als auch die identischen
Maschinenkonstellationen aus. Der erzeugte Baum wird in der folgenden Abbildung 7.3

dargestellt.
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Abbildung 7.3: Belegung der Arbeitsstation

Nach dem Ausschluss der unmdglichen und identischen Maschinenkonstellationen, lasst sich
nun die Gesamtanzahl der L6sungsmaoglichkeiten wie folgt berechnen:

A=5%-3=9375 (7.3)

In der Simulation laufen die kiinstlichen Ameisen einzelne Pfade des Baums ab. AnschlieRend
werden die Pfade mit Hilfe einer Ubersetzungsfunktion an den Vektor weitergegeben. Erst
dann ist die Berechnung des Fitnesswerts moglich. Bei der Gegentberstellung der
Implementierungsmoglichkeiten  wird  deutlich, dass die Gesamtanzahl der
Ldsungsmoglichkeiten durch die Erzeugung des Baumes stark reduziert wird. Daraus

resultieren kirzere Simulationsseiten und eine bessere Ausgabe (vgl. Kapitel 5.2).

Bei solchen Anwendungsbeispielen mit einer hohen Anzahl an Losungsmadglichkeiten, spielen
Metaheuristiken fur die Optimierung eine immer grof3er werdende Rolle. Diese sind in der Lage,
in einer bestimmten Zeit eine optimale Lésung zu finden. Dabei entspricht die optimale Lésung
nicht zwingend dem globalen Optimum (vgl. Kapitel 4.3). Zur Findung einer optimalen Losung
wird in dem vorliegenden Simulationsmodell die ACO-Metaheuristik verwendet. Es existieren
unterschiedliche Ausfihrungsmdglichkeiten der Ant-Colony-Optimierung (vgl. Kapitel 5.2). Die
Aufgabe liegt nun darin, die fur das vorliegende Simulationsmodell geeignetste Ausfiihrung

der Ant-Colony-Optimierung zu finden.

7.1.1 Auswahl der Ant-Colony-Optimierung-Ausfiihrung

Die Hauptmerkmale bei der Ausfiuhrung der Ant-Colony-Optimierung sind die

Wegentscheidung, die Pheromonverdunstung und das Pheromonupdate (vgl. Kapitel 5.2).
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Wegentscheidung
Zur Beurteilung der Wegentscheidung werden die ACO-Algorithmen AS, MMAS und ACS in
Betracht gezogen. Der Aspekt der Wegentscheidung ist bei den Algorithmen AS und MMAS

identisch (vgl. Kapitel 5.2). Um die Unterschiede zwischen den drei ACO-Ausfiihrungen zu
verdeutlichen, wird fur den weiteren Verlauf die Abbildung 7.4 betrachtet.

AS1 AS2 ASS AS4 GS
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T=0,2; 7=0,4; 7=0,6

Abbildung 7.4: Pheromonspuren nach der ersten lteration

Sowohl beim AS als auch beim MMAS und ACS ist jeder Pfad mit derselben Pheromonmenge
gewichtet. Aus diesem Grund erfolgt die Wegentscheidung der kiinstlichen Ameise rein zufallig,
wobei eine Gleichverteilung hinterlegt ist. Lauft die kiinstliche Ameise einen Pfad ab, so wird
der Fitnesswert des Pfades berechnet. Der Fitnesswert ist essentiell fir die Berechnung der
Pheromonmenge t7;;. Erhéht sich der Fitnesswert, so erhéht sich ebenfalls die
Pheromonmenge des Pfades. Die Pheromonmenge lasst sich in Abhangigkeit des

Fitnesswertes wie folgt berechnen:

1
T T Ew

(7.4)

In der Simulation wird diese Pheromonmenge von den kiinstlichen Ameisen auf dem Riickweg
zum Nest zurtickgelegt. Dabei wahlen die kunstlichen Ameisen denselben Pfad fir den
Ruckweg, welchen sie als Hinweg gewahlt haben (vgl. Kapitel 5.2). Erst nach diesem Schritt
wird die berechnete Pheromonmenge auf die aktuell vorhandene Pheromonmenge addiert.
Die Abbildung 7.4 zeigt schematisch die Pheromonspuren nach der ersten Iteration. Der beste
Fitnesswert resultiert aus dem schwarzen Pfad. Dies ist der Grund, weshalb auf diesem Pfad

die héchste Pheromonmenge vorhanden ist. Die Ubergangswahrscheinlichkeit der kiinstlichen



Ant-Colony-Optimierung in der Simulation 43

Ameisen vom Knoten i zum Knoten j ist nun nicht mehr gleichverteilt. Die
Ubergangswahrscheinlichkeit bei dem AS- und MMAS-Algorithmus berechnet sich durch die
Formel 5.2 (vgl. Kapitel 5.2):

[7:;1% - [n:17
pf = Yoenk[ti1% - 0]
0 fallsj ¢ Nff

5 fallsj€ Nk

Um die Formel an dem vorliegenden Simulationsmodell zu verdeutlichen, wird die Annahme
getroffen, dass « = 1 und = 0 sind. In diesem Fall werden lediglich die Pheromonspuren zur
Wegentscheidung bertcksichtigt (vgl. Kapitel 5.2). Da j bei der Variation modularer
Produktions-systeme immer Element von Nl-" ist, tritt der zweite Fall fir die
Ubergangswahrscheinlichkeit nie ein. Im Folgenden wird der schwarze Pfad untersucht. Somit
ergibt sich folgende Rechnung:

Dk = 2 U [06' _
Y uenklmylt - myl® 06+ 04+0,2

0,5 (7.5)

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine kiinstliche Ameise bei der zweiten lteration den schwarzen
Pfad wahlt, betragt also 50 %. Analog berechnen sich die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir

die restlichen Pfade. Die Wahrscheinlichkeiten fir alle Pfade sind in der folgenden Tabelle 7.2

dargestellt.
Pfad Wabhrscheinlichkeit [%0]
Schwarz 50
Rot 17
Grin 33

Tabelle 7.2: Wahrscheinlichkeiten fuir Maschinenkonstellationen

Nachdem nun die Wegentscheidung des AS- und MMAS-Algorithmus betrachtet worden ist,
wird nun die Entscheidungsformel des ACS-Algorithmus auf das vorliegende
Simulationsmodell angewendet. Hierbei wird eine pseudozufallig proportionale Regel
verwendet, welche den nachsten Knoten j der kiinstlichen Ameise bestimmt. Diese lautet wie
folgt (vgl. Kapitel 5.2):

_ {argmaxlENik{ril : [Uiz]ﬁ} falls q < qo
] sonst
Im Gegensatz zur Formel 5.2 wird hier keine Ubergangswahrscheinlichkeit berechnet.
Abhangig von der Wahl von q,, wird die Gewichtung der Pheromonmenge beeinflusst (vgl.

Kapitel 5.2). Um die Entscheidungsformel zu verdeutlichen, wird diese an dem vorliegenden
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Simulationsmodell angewendet. Hierbei wird fir die Vergleichbarkeit ebenfalls fur g =0
gewahlt. Fir den Parameter g, wird der Wert 0,6 festgelegt. Dieser Wert ist willkirlich gewahlt
und kann von dem Anwender der Simulation variiert werden. Die Variable g wird zufallig

generiert. Dabei kann sie Werte zwischen 0 und 1 annehmen.

schwarzer Pfad fallsq < 0,6
[Ti1" - [51° (7.6)

Jj= k _
pk = sonst
Y ZueNik[Tij]l - [n4;1°

Nimmt die Zufallszahl g einen Wert an, welcher kleiner als 0,6 ist, so wahlt die kinstliche
Ameise nach Formel 7.6 den schwarzen Pfad aus der Abbildung 7.4. Dies hat den Grund,
dass sich auf dem schwarzen Pfad die grof3te Pheromonmenge befindet. Der schwarze Pfad
reprasentiert die in der Tabelle 7.3 dargestellte Maschinenkonstellation.

Arbeitsstation / GS Anzahl Maschinen / Auswahl GS
WS1 3
WS2 3
WS3 3
WS4 3
WS5 3
GS 2

Tabelle 7.3: Maschinenkonstellation des schwarzen Pfades

Nimmt die Zufallszahl g einen Wert an, welcher groRer als 0,6 ist, wird auf die Formel 7.6
Bezug genommen, durch welche die Erkundung des Suchraumes realisiert wird (vgl. Kapitel
5.2). In Abhéngigkeit von g, existiert also ein Intervall, in dem keine Rechenvorgéange
stattfinden. Befindet sich die Zufallsvariable q innerhalb dieses Intervalls, wird ausschlieflich
der Pfad mit der hdéchsten Pheromonmenge selektiert. Es werden statt Rechenoperationen
lediglich Vergleiche der Pheromonmengen durchgefihrt. Bei dem AS- und MMAS-Algorithmus
finden in jedem Fall Rechenoperationen statt. Dies hat zur Folge, dass die Laufzeiten von AS-
und MMAS-Algorithmen stets hdher sind als die Laufzeiten des ACS-Algorithmus (vgl. Kapitel
5.2). Aus diesem Grund ist die Verwendung des ACS-Algorithmus in Bezug auf die
Wegentscheidung vorteilhafter. Da die Nutzung von heuristischen Informationen fir das
vorliegende  Produktionssystem nicht geeignet sind, wird die Formel zur

Wahrscheinlichkeitsberechnung wie folgt geéndert:
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Tij+T0

o (7.7)

k
pij =
ZuENik Tij

Bei dem Wert 7, handelt es sich um eine Grundpheromonmenge, welche auf allen Kanten
gleich groR ist. Diese wird verwendet, um Pfade zu bertcksichtigen, welche von keinen
Ameisen durchlaufen worden sind. Je gréf3er die Grundpheromonmenge, desto geringer ist
der Einfluss von durchlaufenen Pfaden. Um den Einfluss der Pheromonmenge auf die
Wegentscheidung néaher zu untersuchen, wird im spateren Verlauf dieser Arbeit der Parameter
qo Vvariiert. Nachdem das Kriterium der Wegentscheidung analysiert worden ist, wird als

nachstes die Pheromonverdunstung untersucht.

Pheromonverdunstung

Die Pheromonverdunstung ist ein besonderer Aspekt der ACO-Metaheuristik. Die
Bertcksichtigung der Pheromonverdunstung bringt bei den kinstlichen Ameisen einen
entscheidenden Vorteil mit sich. Um eine schnelle Konvergenz an einem lokalen Optimum zu
vermeiden, wird die hinterlegte Pheromonmenge nach jedem Iterationsschritt reduziert. Dies
ermdglicht eine breite Suche innerhalb des Lésungsraums, wodurch die Wahrscheinlichkeit
das globale Optimum zu finden erhdht wird. In dieser Bachelorarbeit wird die
Pheromonverdunstung variiert. Dazu werden Laufe mit geringer Pheromonverdunstung und
Laufe mit hoher Pheromonverdunstung betrachtet. Die Wahl einer hohen
Pheromonverdunstung wird gewahlt, um eine friihzeitige Stagnation des Fitnesswertes zu
verhindern. AnschlieBend wird die Auswirkung auf den Fitnesswert analysiert. Das dritte zu
untersuchende Kriterium, welches zur Wahl der ACO-Ausflhrung betrachtet wird, ist das

Pheromonupdate.

Pheromonupdate

Das Pheromonupdate des AS-Algorithmus wird als erstes untersucht. Bei diesem Algorithmus
werden die Pheromonspuren erst verandert, wenn alle Ameisen die Lésungsfindung beendet

haben. Das Pheromonupdate erfolgt durch (vgl. Kapitel 5.2):
m
(1—p)'Tij+ZATijk—>Tij V(l,])EL
k=1

Hierbei wird sowohl die Verstdrkung als auch die Verdunstung der Pheromonspuren
berticksichtigt, um die Pheromonintensitat auf der jeweiligen Kante zu bestimmen. Bisher ist
lediglich die erste Iteration betrachtet worden. Vor dieser Iteration sind keine Pheromonspuren
auf den Kanten vorhanden. Um die Funktionsweise des Pheromonupdates zu verdeutlichen,

wird deshalb ein bestimmter Pfad aus der zweiten Iteration hinzugezogen.
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Abbildung 7.5: Pheromonspuren nach der zweiten lteration

Wie in der Abbildung 7.5 zu sehen, wird der Pfad von Knoten i zu Knoten j von
unterschiedlichen kunstlichen Ameisen durchlaufen. Die Kombination des roten und blauen
Pfades ergibt den in der Abbildung 7.5 zu sehenden violetten Pfad. Die aktuelle
Pheromonmenge ;; zwischen den beiden Knoten lasst sich nach dem Pheromonupdate wie

folgt berechnen.
(1-06)-0,2 +0,3=r1;;=0,38 (7.8)

0,6 ist dabei die frei gewahlte Phermonverdunstung. Bei den restlichen Knoten verlauft die

Aktualisierung der Pheromonmenge analog.

Im Vergleich zum AS-Algorithmus unterscheidet sich das Pheromonupdate bei dem MMAS-
Algorithmus. Die Intensivierung der Pheromonmenge wird lediglich auf dem besten Pfad
durchgefuhrt (vgl. Kapitel 5.2). Dies bedeutet, dass der Pfad mit dem besten Fitnesswert eine
Pheromonzunahme erhélt, wobei die restlichen Pfade ungeédndert bleiben. Die

Pheromonverdunstung hingegen bleibt bei allen Pfaden erhalten.
1-p) 7+ Arijbe“—>rl-j v(i,j) €L
Angewendet auf die Knoten i und j aus der Abbildung 7.5 ergibt sich folgende Rechnung:
(1-06):02+ 0=r1; =0,08 (7.9)

Da es sich bei diesem Pfad nicht um die beste Losung mit dem hdchsten Fitnesswert
handelt, findet auch keine Pheromonzunahme statt. Dies gilt ebenfalls fiir die restlichen

Pfade. Einzig beim schwarzen Pfad ist eine Pheromonintensivierung maoglich.
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Beim ACS-Algorithmus gibt es zwei unterschiedliche Pheromonupdates. Zum einen das
globale Pheromonupdate, zum anderen das lokale Pheromonupdate. Fir den weiteren
Verlauf wird lediglich das globale Pheromonupdate betrachtet. Dieses berechnet sich durch
die Formel 5.7:

(1-p)-1ij+ 0- A" > 1y V(i j) € sPest

Auch hier findet die Erhéhung der Pheromonkonzentration lediglich fir den Pfad mit dem
besten Fithesswert statt. Der Unterschied zum Pheromonupdate des MMAS-Algorithmus ist,
dass ein Teil der Pheromonmenge des besten Pfades unmittelbar verdunstet. Es wird somit
ein gewichteter Durchschnitt von der neu abgelegten und der alten Pheromonmenge

berechnet.

Unter Berilicksichtigung des Kriteriums der Wegentscheidung tUberwiegen die Vorteile des
ACS-Algorithmus. Vor allem die geringen Laufzeiten des ACS sind ein entscheidender Faktor
bei der Wahl zwischen den drei unterschiedlichen Ameisenalgorithmen (vgl. Kapitel 5.2). Fir
den Aspekt des Pheromonupdates wird jedoch das Vorgehen des AS-Algorithmus umgesetzt,
um Pheromone auf allen Wege intensivieren zu kénnen. So wird versucht eine friihzeitige

Stagnation auszuschlie3en (vgl. Kapitel 5.2).

7.1.2 Pseudo-Code

: Name: ACS-Algorithmus zur Variation des Produktionssystems

: Eingabe: Anzahl Ameisen, Anzahl Iterationen, Grundpheromon t,, q, , Verdunstungsrate

1

2

3:

4: begin

5: Erzeuge Baum;
6: Wahle zufallige Pfade im Baum;
7 1
8

: Pheromonmenge 7(i) = Fitnesswert(i)

: /l Kanten des Baums mit Pheromon gewichten

9: Neue Pheromonmenge auf Kante i : 7(i) = 19 + Tgqzu (0);

10:

11: For g = 2 to Anzlterationen do

12:

13: begin

14: Fuhre flr alle Ameisen gleichzeitig aus:

15:

16: Fork=0to k=5do

17: begin

18: If K< 5then

19: AnzNachbarKanten =5 /I'5 Arbeitsstationen
20: Else

21: AnzNachbarKanten = 3 /I 3 Gabelstapler
22:

23:  Generiere q

24: If g <qO0then

25: Wahle Kante mit héchster Pheromongewichtung

26: else
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27: begin
28: p(i) = —men® Il Wahscheinlichkeit einer Kante
X TNachbarschaft
29: Definiere Intervalle abhangig von den berechneten Wahrscheinlichkeiten
30: generiere Zufallszahl;
31: -2 ermittle in welchem Intervall die Zufallszahl liegt;
32: - wahle diese Kante;
33: end
34:

35:  Ermittle Fitnesswert des gelaufenen Pfades und bestimme dazugekommene

36:  Pheromonmenge

37:  Aktualisiere Pheromonmenge fur jede Kante i: (i) = 1442, + T (0);

gg;end

40: Trage Pfade mit Fitnesswerten in Liste ein ;

41: Verdunste Pheromon: (i) = t(i) ' p;

42:

43: end

Bei der Eingabe im Programm muss der Anwender funf Parameter festlegen. Er muss
entscheiden, wieviele Ameisen die Pfade gleichzeitig ablaufen und ihre Pheromone
verspriihen. Des Weiteren muss die Anzahl der Iterationen festgelegt werden. Um diese
Anzahl festzulegen, muss der Anwender der Simulation wissen, wie genau seine Lésung sein
muss und wieviel Zeit er flr eine Simulation einplant. Der dritte Parameter, welcher festgelegt
werden muss, ist die Grundpheromonmenge t, . Mit der Festlegung dieser Variable
entscheidet der Anwender, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Ameisen Wege laufen sollen,
welche von keiner Ameise zuvor gelaufen worden sind (vgl. Kapitel 5.2). Um diese
Abhangigkeit der Wegentscheidung von der Pheromonmenge genauer einstellen zu kénnen,
muss der Anwender einen Wert fur g, festlegen. Dabei handelt es sich bei g, um eine
spezifische Variable des ACS-Algorithmus. Die letzte Entscheidung, welche der Anwender vor
der Ausfuihrung des Programms treffen muss, ist der Wert der Verdunstungsrate. Dieser
Parameter bietet dem Anwender die Mdglichkeit festzulegen, wie intensiv die Informationen
von Vorgéngern genutzt werden sollen (vgl. Kapitel 5.2). Nachdem diese Parameter festgelegt
worden sind, hat das Programm alle notwendigen Informationen, um die Simulation zu
beginnen. Der erste Schritt nach der Eingabe der Parameter ist das Erzeugen des Baums. Bei
dem Baum handelt es sich um ein Konstrukt, welches aus Kanten und Knoten besteht (vgl.
Abbildung 7.3). Der Baum ist in Bezug auf die Variation des modularen Produktionssystems
statisch. Es wird also bei jeder Simulation unabhdngig von der Eingabe des Benutzers

derselbe Baum erzeugt. Die Anzahl der Kanten des Baums betragt
AnzKanten =5+4*5*5+3%3 =114 (7.10)

Die Kanten des Baums kdnnen gewichtet werden. Die Gewichtung reprasentiert in dem
vorliegenden Simulationsmodell die Pheromonmenge. Die Gewichtung der Kanten ist nach

der Erzeugung des Baums zunéchst fir jede Kante identisch (vgl. Kapitel 5.1). Dabei nimmt
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diese den Wert der Grundpheromonmenge t, an. Aufgrund der identischen Gewichtung von
allen Kanten wahlt die erste Generation der Ameisen zufallige Pfade. Nachdem alle Ameisen
die Pfade abgelaufen sind, werden die Fitnesswerte der einzelnen Pfade bestimmt. Aus den
Fithesswerten berechnet das Programm die Pheromonmenge, welche auf den jeweiligen
Pfaden verspriiht werden soll. Diese dazugekommene Pheromonmenge t,4,,, Wird auf die
Grundpheromonmenge 7, addiert. Die Gewichtung der Kanten in dem Baum ist nun nicht mehr
gleichverteilt. Ab der zweiten Generation bis zur letzten Generation der Ameisen wird die
Wegentscheidung des ACS-Algoritmus verwendet. Die Anzahl der Generationen von Ameisen
wird in dem vorliegenden Simulationsmodel durch die Anzahl der Iterationsschritte
nachgebildet. Aus diesem Grund lauft die FOR-Schleife von g=2 bis zur Gesamtanzahl an
Iterationsschritten. Damit eine Ameise einen vollstandigen Pfad ablauft, muss diese sechs
Wegentscheidungen treffen, weshalb das Programm eine FOR-Schleife von k=0 bis k=5
laufen lasst. Dabei stehen der Ameise bei den ersten fiinf Entscheidungen jeweils finf
Entscheidungsmaoglichkeiten zur Verfigung. Dies hat den Grund, dass sich die ersten finf
Entscheidungen auf die Maschinenanzahl der jeweiligen Arbeitsstation beziehen. Die sechste
und letzte Entscheidung der Ameise bezieht sich auf die Anzahl der verwendeten Gabelstapler.
Vor jeder Entscheidung generiert das Programm zufallig eine Zahl g. Anschliel3end wird eine
Fallunterscheidung druchgefiihrt. Tritt der Fall ein, dass der zuféllig generierte Wert fir g
kleiner ist als der Wert von o, so wahlt die Ameise die Kante, welche die grof3te Gewichtung
besitzt. Tritt der Fall ein, dass der generierte Wert fur q groRer ist, als der Wert von do, SO
entscheidet sich die Ameise durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fir eine Kante. Dazu
berechnet das Programm die Wahrscheinlichkeit jeder Kante in Abhangigkeit der
Pheromonmenge, indem die Pheromonmenge einer Kante in Verhaltnis zu allen Kanten der
erreichbaren Nachbarschaft gesetzt wird (vgl. Kapitel 5.2). Diese Wahrscheinlichkeiten werden
vom Programm in Intervalle umgewandelt. Die Summe dieser Intervalle ergibt den Wert ,1°.
Anschlieend wird eine weitere Zufallszahl zwischen ,0“ und ,1“ generiert. Je nachdem, in
welchem der berechneten Intervalle diese Zufallszahl liegt, wird die dazugehdrige Kante
gewahlt. Dieser Vorgang wird innerhalb der inneren FOR-Schleife wiederholt, bis jede Ameise
sechs Wegentscheidungen getroffen hat. Nachdem die FOR-Schleife beendet worden ist, ist
jede Ameise einen vollstandigen Pfad abgelaufen. Jede Ameise generiert einen Fitnesswert,
aus welchem sich die dazugekommene Pheromonmenge berechnet. Diese dazugekommene
Pheromonmenge wird auf die bisherigen Pheromonmengen der Kanten des jeweiligen Pfades
addiert. Diese Pheromonmengen werden zum Ende der &ufReren FOR-Schleife verdunstet.
Dies geschieht, indem die Gewichtungen der Kanten mit der Verdunstungsrate multipliziert
werden. Die gelaufenen Pfade mit den Fitnesswerten werden von dem Programm in eine Liste
geschrieben. An dieser Stelle ist in der Simulation die zweite Iteration beendet worden. Die

Simulation ist beendet, sobald die dul3ere FOR-Schleife so oft durchgelaufen ist, dass die vom



Ant-Colony-Optimierung in der Simulation 50

Anwender festgelegte Anzahl an lIterationen erreicht worden ist. Die Ausgabe des
Simulationsprogramms ist eine Liste, in welcher die Maschinenkonstellationen mit den
entsprechenden Fitnesswerten ausgegeben werden. Auf Basis dieser Ausgabe erfolgt die

Auswertung die Simulationsergebnisse.

7.2 Ant-Colony-Optimierung zum Scheduling von Auftragsreihenfolgen

Analog zur Nutzung der Ant-Colony-Optimierung zur Variation des modularen
Produktionssystems erfolgt auch das Scheduling der Auftragsreihenfolgen innerhalb einer
Black-Box (vgl. Kapitel 3.3). Es wird eine Auftragsliste generiert. Der Inhalt der Auftragsliste
andert sich nicht. Es andert sich lediglich die Reihenfolge der Auftrage innerhalb der Liste. In
dieser Bachelorarbeit enthélt eine Auftragsliste 1.200 Auftrage. Aus der hohen Anzahl der
Auftrége resultiert eine immens hohe Anzahl an potentiellen Pfaden, welche den kinstlichen
Ameisen zur Verfiigung stehen. Eine solch hohe Anzahl an potentiellen Pfaden ist selbst fur
einen leistungsstarken Computer nicht realisierbar. Aus diesem Grund wird flir den weiteren
Verlauf eine Reduktion der Auftragsliste vorgenommen. Die Vorgehensweise der
Ldsungsfindung andert sich dabei nicht. Die Auftragsliste wird auf neun Auftrége reduziert. In
der folgenden Abbildung 7.6 ist eine schematische Darstellung der mdglichen

Auftragsreihenfolgen einer Liste abgebildet.

Abbildung 7.6: Mogliche Auftragsreihenfolgen

Der Aufbau der Abbildung 7.6 erfolgt nach einem &ahnlichen Prinzip wie in Kapitel 7.1. Auch
hier wird ein Baum erzeugt. Der Unterschied ist hierbei jedoch, dass sich die
Auswahlimdglichkeiten nach jeder Station um eine Auswahlmoglichkeit verringert. Die

Gesamtanzahl der Losungsmaglichkeiten umfasst dabei:

A=n! (7.11)
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Der Parameter n ist als die Anzahl der Eintrage in der Auftragsliste definiert. In dem

vorliegenden Modell betragt die Gesamtanzahl der Losungsmdglichkeiten
A =9! = 362.880 (7.12)

Zum Vergleich betragt die Gesamtanzahl der Losungsmoglichkeiten an der Auftragsliste mit
1.200 Eintragen

A =1200! = 6,35-10317° (7.13)

Dies ist ein geeignetes Beispiel, um zu verdeutlichen aus welchem Grund Metaheuristiken
angewendet werden. Der Rechenaufwand der Simulation ist bei einer solch hohen Anzahl an

Ldsungsmaoglichkeiten extrem hoch.

7.2.1 Auswahl der Ant-Colony-Optimierung-Ausfiihrung

Analog zur Variation des modularen Produktionssystems wird eine geeignete
Ausfihrungsmdglichkeit der Ant-Colony-Optimierung gesucht. Dabei werden ebenfalls die

Kriterien Wegentscheidung, Pheromonverdunstung und Pheromonupdate untersucht.

Wegentscheidung
Analog zu Kapitel 7.1.1 werden auch hier die ACO-Algorithmen AS, MMAS und ACS
miteinander verglichen. Betrachtet wird die folgende Abbildung 7.7.

X 7=0,8; 7=0,3;
Abbildung 7.7: Pheromonspuren nach der ersten lteration
Es ist zu beriicksichtigen, dass die Maschinenkonstellation in diesem Fall festgelegt ist und
nicht variiert wird. Die Aufgabe besteht darin, fir diese Maschinenkonstellation die

Auftragsreihenfolge zu finden, welche den besten Fitnesswert liefert. Dabei ist in der Abbildung

7.7 beispielhaft eine Auftragsliste mit drei Eintragen zu sehen. Jeder der drei Jobtypen, welche
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in dem Simulationsmodel auftreten kdnnen, ist dabei in der Auftragsliste vorhanden. In der
Abbildung 7.7 sind die Ergebnisse nach der ersten Iteration dargestellt. Die Wahrscheinlichkeit,
dass die kiunstlichen Ameisen einen bestimmten Pfad ablaufen ist zun&chst fur jeden Pfad
gleich. Erst nachdem die Pfade belaufen worden sind, &ndert sich die
Wabhrscheinlichkeitsverteilung fur die Pfade. Diese ist von der Pheromonmenge
beziehungsweise vom Fitnesswert der einzelnen Pfade abhangig (vgl. Kapitel 5.2). Die
Pheromonmengen sind ebenfalls in der Abbildung 7.7 abgebildet. Ein grundlegender
Unterschied zur Variation der Produktionssysteme ist, dass die Anzahl der Nachbarschaften
der Knoten geringer ist. Es ist abhangig davon, wie nah die kinstliche Ameise an der

Futterquelle ist.

Beim AS- und MMAS-Algorithmus wird die Ubergangswahrscheinlichkeit durch die Formel 5.2
berechnet. Auch hier wird die Annahme getroffen, dass « =1 und g = 0 sind. Fur den roten
Pfad ergibt sich somit

ok = [t ny1°  _  [03)
Y Yuenilrylt - yl® 05+08+03

=0,1875 (7.14)

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine kiinstliche Ameise bei der zweiten Iteration den roten Pfad
wahlt, betragt also 18,75%. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten der tibrigen Pfade berechnen

sich analog. Diese sind in der folgenden Tabelle 7.4 zusammengefiihrt.

Pfad Wabhrscheinlichkeit [%0]
Gelb 31,25

Grin 50

Rot 18,75

Tabelle 7.4: Wahrscheinlichkeiten der Auftragsreihenfolgen

Der grine Pfad liefert also den besten Fitnesswert. Dieser Pfad beschreibt in dem

vorliegenden Simulationsmodel die Auftragsreihenfolge:

1. Job-Typ 2
2. Job-Typ 1
3. Job-Typ 3
4
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Bei dem ACS-Algorithmus erfolgt die Wegentscheidung durch die Formel 5.5. Wird g, = 0,6
festgelegt, so entscheiden sich die kiinstlichen Ameisen fiir den besten Pfad, falls g < 0,6
generiert wird. Der beste Pfad in Abbildung 7.7 ist der griine Pfad. Wird g > 0,6 generiert, so
werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir die einzelnen Pfade in Abhangigkeit der

Pheromonmenge berechnet.

Pheromonverdunstung

Auch beim Scheduling von Auftragsreihenfolgen werden unterschiedliche Werte fir die
Pheromonverdunstung gewahlt. In diesem Fall ist es mdglich, dass die Wahl einer hohen oder
niedrigen Pheromonverdunstung eine andere Auswirkung auf die Untersuchung des
Ldsungsraums aufweist. Daher ist die Berticksichtigung der Pheromonverdunstung essentiell.
Durch die Wahl der niedriger Pheromonverdunstungen wird eine schnelle Festlegung einer
potentiellen Lésung angestrebt, da dies schon nach kurzer Laufzeit zur Stagnation der
Fitnesswerte fuhrt (vgl. Kapitel 5.2). Zum anderen wird eine hohe Pheromonverdunstung

gewahlt, um den anderen Fall zu untersuchen.

Pheromonupdate

Das Pheromonupdate des AS-Algorithmus ist bereits in dem Kapitel 7.1.1 erlautert worden.
Um diesen Algorithmus am Beispiel fiir das Scheduling von Auftragsreihenfolgen anzuwenden,
wird die folgende Abbildung 7.8 betrachtet.

; 7=0,8; 7=0,3; =04,
Abbildung 7.8: Pheromonspuren nach der zweiten Iteration

In der Abbildung 7.8 ist ein Pfad aus der zweiten Iteration hinzugekommen. Dabei
uberschneidet sich dieser vom Root zum Knoten ,3“ mit dem roten Pfad. Daraus resultiert das

Pheromonupdate mit einer Pheromonverdunstung von 0,6 nach dem AS-Algorithmus wie folgt:
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m
(1—p) 7+ Z Aty > 1= (1-06):03+0,4 =052 (7.15)
k=1

Nach Formel 5.7 ergeben sich ebenfalls die restlichen Pheromonmengen.

Bei dem MMAS- und ACS-Algorithmus findet die Pheromonintensivierung beim Scheduling
von Auftragsreihenfolgen nur fur den griinen Pfad statt. Dies hat den Grund, dass wie bereits
in Kapitel 7.1.1 erwahnt, die Intensivierung nur auf dem Pfad mit dem besten Fitnesswert
erfolgt. Die Berechnung der Pheromonmenge nach dem Pheromonupdate erfolgt dabei analog

zu den Berechnungen aus dem Kapitel 7.1.1.

Da es sowohl bei der Variation der Produktionssysteme als auch beim Scheduling von
Auftragsreihenfolgen keine bemerkenswerten Unterschiede gibt, wird auch hier der AS-
Algorithmus fur das Pheromonupdate bevorzugt. Daher wird im weiteren Verlauf dieser

Bachelorarbeit mit denselben Formeln wie in Kapitel 7.1 gerechnet.

7.2.2 Pseudo-Code

Name: ACS-Algorithmus fur das Scheduling von Auftragsreihenfolgen

Eingabe: Anzahl Jobtypen, Anzahl Ameisen, Anzahl Iterationen, Grundpheromon t,, q,
Verdunstungsrate

begin

Erzeuge Baum;

Wabhle zuféllige Pfade im Baum;

Pheromonmenge t(i) = :

——— ;  // Kanten des Baums mit Pheromon gewichten
Fitnesswert(i)

O Yook B

Neue Pheromonmenge auf Kante i : 7(i) = 1y + Tgqzy (0);
11: For g = 2 to Anzlterationen do

13: begin
14: Fuhre flr alle Ameisen gleichzeitig aus:

16: Prife Anzahl Nachbarschaften
17: Generiere q

18: If g <qO0then

19: Wahle Kante mit hochster Pheromongewichtung

20: else

21: begin

22: p(i) = —men® Il Wahscheinlichkeit einer Kante
X TNachbarschaft

23: Definiere Intervalle abhangig von den berechneten Wahrscheinlichkeiten

24: generiere Zufallszahl;

25: - ermittle in welchem Intervall die Zufallszahl liegt;

26: - wahle diese Kante;

27: end

28:

29:  Ermittle Fitnesswert des gelaufenen Pfades und bestimme dazugekommene
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30: Pheromonmenge;

31:  Aktualisiere Pheromonmenge fur jede Kante i: (i) = 1444, + T (0);
32:

33: end

34: Trage Pfade mit Fitnesswerten in Liste ein ;

35: Verdunste Pheromon: (i) = t(i) - p;

36:

37: end

Analog zum Vorgehen des Algorithmus fir die Maschinenkonstellation, erfordert auch der
Algorithmus fir das Scheduling von Auftragsreihenfolgen zunachst die Eingabe der Parameter.

Bei diesen Parametern handelt es sich um die
Anzahl Jobtypen
Anzahl Ameisen
Anzahl Iterationen

1

2

3

4. Grundpheromon 7,
5. qo-Wertp

6

Verdunstungsrate

Es ist also festzustellen, dass die Eingabe des Algorithmus um den Parameter ,Anzahl
Jobtypen® erweitert worden ist. Mit Hilfe dieses Parameters wird dem Anwender der Simulation
die Moglichkeit gegeben explizite Auftragslisten zu optimieren. Hat der Anwender die
Parameter dem Simulationsprogramm Ubermittelt, so wird als néchstes der Baum fur die
eingegebene Auftragsliste erzeugt. Im Gegensatz zur Funktionsweise des Simulationsmodells
fur die Maschinenkonstellation, wird in diesem Fall ein dynamischer Baum bendtigt. Die Anzahl
der Kanten, Knoten und erreichbaren Nachbarschaften hangt von der eingegebenen
Auftragsliste ab und ist nicht fir jeden Fall identisch. Aus diesem Grund bendétigt das
Simulationsprogramm mehr Zeit fir das Aufbauen des Baums. Die Anzahl der Kanten in

diesem Baum umfasst maximal:

7
AnzKanten = z 3t +37-4=12027 (7.16)

i=1
Jede dieser Kanten kann gewichtet werden. Diese Gewichtung wird fir das Versprihen von
Pheromonen genutzt. Die Grundpheromonmenge 7, wird nach der Erzeugung des Baums
gleichverteilt auf dem Baum hinterlegt. Hierdurch wird erzielt, dass die Ameisen ihre
Wegentscheidung im ersten Durchlauf basierend auf einer Gleichverteilung treffen. Nach dem
Ablaufen der ersten lIteration wird die Gewichtung der Kanten manipuliert. Dies geschieht in
Abhangigkeit der generierten Fitnesswerte. So ist die dazugekommene Pheromonmenge
einer einzelnen Kante als Kehrwert des Fitnesswertes definiert. Diese Pheromonmenge wird

mit der bestehenden Pheromonmenge addiert. Aus dieser Aktualisierung der Pheromon-
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menge resultiert, dass keine Gleichverteilung mehr vorliegt. Von nun an wird der AS-
Algorithmus zur Wegentscheidung verwendet. Die Aspekte der Wegentscheidung, des
Pheromonupdates und der Pheromonverdunstung erfolgen analog zum Vorgehen des
Pseudo-Codes fir die Maschinenkonstellation.
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8 Auswertung der Simulation

In diesem Kapitel wird das vorliegende Simulationsmodell nach der Implementierung des
ausgewahlten Algorithmus betrachtet. Wichtig ist, dass sich die Implementierung fir die
Variation der Produktionssysteme von der Implementierung des Scheduling von
Auftragsreihenfolgen unterscheidet. Aus diesem Grund werden beide Teilprobleme
unabhangig voneinander ausgewertet. Ziel ist es, eine optimale Maschinenkonstellation und
eine optimale Auftragsreihenfolge fir das Produktionssystem zu ermitteln. Es werden dabei

unterschiedliche Parameter variiert und die Auswirkung auf das Simulationsmodell untersucht.

8.1 Bestimmung der Maschinenkonstellation

Bei der Findung einer optimalen Maschinenkonstellation werden Laufe mit unterschiedlichen
Parametereinstellungen simuliert. Es wird versucht die spezifischen Parameter des
ausgewahlten Algorithmus mdglichst gut auf das Simulationsmodell einzustellen. Bei diesen
Parametern handelt es sich um die Verdunstungsrate und um die Wahl des qo-Wertes.
AulRerdem wird die Anzahl der Iterationsschritte und die Anzahl der Laufe pro Iterationsschritt
variiert. Die Anzahl der Laufe pro Iterationsschritt beschreibt dabei die Anzahl der kiinstlichen

Ameisen.

Zunachst wird der Einfluss der Verdunstungsrate p verdeutlicht. Dabei werden bei der
Variation der Verdunstungsraten die restlichen Parameter konstant gehalten. Es werden Laufe
mit Verdunstungsraten p = 10%; p = 30% und p = 60% getestet. Der go-Wert wird dabei auf
0,5 festgelegt. AuRerdem finden zehn Laufe pro Ilterationsschritt statt. Im ersten
Iterationsschritt erfolgt die Wegentscheidung der kinstlichen Ameisen gleichverteilt. Diese
Konfiguration wird zum einen mit einer Anzahl von zehn Iterationsschritten und zum anderen
mit 50 Iterationsschritten ausgefiihrt. In diesem Fall handelt es sich um voneinander
unabhangige L&aufe. Als Ergebnis der Simulation werden die Fitnesswerte der jeweiligen
Konfiguration ausgegeben. In der folgenden Tabelle 8.1 sind die Ergebnisse der

Simulationsexperimente abgebildet.
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Anfangsverteilung Verdunstungsrate p [%]
zufallig; go = 0,5; 10
10 Ameisen
10 lterationen 8438,1 6751,9 7366,2
50 lterationen 1211 87,0 137,4
Anfangsverteilung Verdunstungsrate p [%]
zufallig; go = 0,5; 30
10 Ameisen
10 Iterationen 8983,0 5534,1 6819,9
50 Iterationen 11,1 86,4 35,8
Anfangsverteilung Verdunstungsrate p [%]
zufallig; go = 0,5; 60
10 Ameisen
10 Iterationen 9098,0 7293,4 8593,8
50 Iterationen 422,7 339,2 583,6

Tabelle 8.1: Fitnesswerte verschiedener Verdunstungsraten

Um statistische Unsicherheiten ausschliel3en zu kénnen, wird jede Konfiguration drei Mal
simuliert. Aus diesen drei Simulationsergebnissen wird anschlieend der Durchschnitt

berechnet. Die durchschnittlichen Fitnesswerte sind in der folgenden Tabelle 8.2

zusammengefasst.
Anfangsverteilung Verdunstungsrate p [%]
random; go = 0,5;
_ 10 30 60
10 Ameisen
10 Iterationen 4525,3 5112,38 6328,45
100 Iterationen 3369,59 1697,28 5355,48

Tabelle 8.2: Durchschnittliche Fitnesswerte verschiedener Verdunstungsraten

Die erste Generation der kunstlichen Ameisen lauft die mdglichen Pfade zuféllig ab. Diese
Ameisen hinterlegen Pheromonspuren. Dadurch verlauft die Wegentscheidung der
kinstlichen Ameisen ab der zweiten Generation in Abhangigkeit der Pheromonmenge.

Zunachst ist in der Tabelle 8.2 deutlich zu erkennen, dass die Fitnesswerte nach 50 lterationen
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stets besser sind als die Fitnesswerte nach zehn lterationen. Dies ist ein Indikator daftr, dass
das Optimierungsverfahren funktioniert. Dabei ist fur jeden Lauf eine zufallige
Startkonstellation der Maschinen gewahlt worden. Der Einfluss der zufalligen
Startkonstellation wird in Tabelle 8.2 ersichtlich. So weisen die Fithesswerte trotz identischer
Konfiguration eine hohe Streuung auf. Werden die Simulationsergebnisse der Laufe mit einer
Verdunstungsrate von 10% betrachtet, so werden mehrere Auffélligkeiten festgestellt. Die
geringe Verdunstungsrate von 10% lasst eine breite Durchsuchung des Losungsraumes nicht
zu. Dies bedeutet, dass nach der Findung eines lokalen Optimums die Entwicklung der
Fitnesswerte nicht stark vom gefundenen lokalen Optimum abweichen (vgl. Kapitel 5.2).
Vergleichsweise zu den Pheromonverdunstungen von 10% und 60%, liefert die Simulation mit
einer Pheromonverdunstung von 30% die besten Fitnesswerte. Die hbheren Fitnesswerte bei
der Wahl der Pheromonverdunstung von 60% begriinden sich durch die geringe Abhangigkeit
von der Pheromonmenge. Die hohe Pheromonverdunstung von 60% ermdglicht zwar eine
breite Suche des Ldsungsraums, jedoch lost diese sich zu schnell von lokalen Optima. Daher
ist die Wahl der Pheromonverdunstung von 30% am geeignetsten. Dies hat den Grund, dass
sowohl eine breite Suche des Lésungsraums als auch die Nutzung der Informationen der
vorherigen Ameisen ermoglicht wird. Um die Glte der Optimierung zu untersuchen, werden
Laufe einzeln betrachtet. Dazu wird die Verbesserung des Fitnesswertes in Abhangigkeit der
Anzahl der Iterationsschritte in der folgenden Abbildung 8.1 dargestellit.

Vergleich Verdunstungsraten
10 Ameisen, qo=0,5

10000
9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000 ! :
0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Anzahl Iterationen

Fitnesswerte

——10% e—30% 60%

Abbildung 8.1: Vergleich Verdunstungsraten

Es sind die besten Laufe aus der Tabelle 8.1 fir die jeweilige Verdunstungsrate abgebildet.

Nach jeder Iteration wird geprtift, ob ein besserer Fitnesswert als in der vorherigen lIteration
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erzielt worden ist. So wird lediglich der beste gefundene Fitnesswert bis zur jeweiligen Iteration
abgebildet. Zunachst ist an dem Trend der Graphen deutlich zu sehen, dass das
Optimierungsverfahren funktioniert. Bei der Verdunstungsrate von 60% werden die
Maschinenkonstellationen stark zufallig generiert. Auf der einen Seite besteht die Moglichkeit,
dass durch den Zufall ein sehr guter Fitnesswert gefunden wird. Auf der anderen Seite tritt am
haufigsten der Fall ein, dass die Fitnesswerte schlecht sind. Dies liegt daran, dass es mehr
Maschinenkonstellationen mit schlechten Fithesswerten als mit guten Fitnesswerten gibt. Bei
dem Vergleich der Verdunstungsraten von 10% und 30% fallt auf, dass beide
Verdunstungsraten nach 50 lterationen gute Fitnesswerte liefern. Durch die breitere Suche
des Losungsraums bei der Verdunstungsrate von 30%, werden weniger Iterationsschritte zur

Findung von guten Fitnesswerten bengtigt als bei einer Verdunstungsrate von 10%.

Nun wird die Eingabe des qo-Wertes variiert, um so den Einfluss des Parameters auf die
Fitnesswerte untersuchen zu kénnen. In der folgenden Tabelle 8.3 sind die durchschnittlichen

Fitnesswerte flr drei unterschiedliche go-Werte abgebildet.

Anfangsverteilung qo-Wert
random;
. 0,2 0,5 0,8
10 Ameisen;
10 lterationen 5661,6 5435,2 9414,1
50 Iterationen 182,5 16,4 901,7

Tabelle 8.3: Durchschnittliche Fitnesswerte verschiedener qo-Werte

Auch hier ist aus der Tabelle 8.3 zu entnehmen, dass die Fitnesswerte sich mit einer
zunehmenden Anzahl an Iterationen verbessern. Indem ein go-Wert von 0,2 gewahlt wird, wird
nur selten auf den besten Fitnesswert zugegriffen und die meisten Wegentscheidungen
erfolgen durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf jedem Pfad. Wird ein go-Wert von 0,8
gewahlt, sind die nachfolgenden Maschinenkonstellationen sehr stark abhangig von der
Maschinenkonstellation mit dem besten Fitnesswert (vgl. Kapitel 5.2). Aus diesem Grund
bendtigt das Optimieren der Fitnesswerte bei einer ungiinstigen Startkonstellation in diesem
Fall einen groRen Zeitaufwand. Bei einem qo-Wert von 0,5 wird die Wegentscheidung durch
die Wahrscheinlichkeitsverteilung und die Wegentscheidung in Abhéngigkeit des Pfades mit
dem besten Fitnesswert gleich stark berlcksichtigt. Es ist zu erkennen, dass bei der
vorgegebenen Konfiguration aus der Tabelle 8.3 fur den qo-Wert von 0,5 die besten
Fitnesswerte generiert worden sind. Um den Einfluss des qo-Wertes auf das Optimierungs-

verhalten innerhalb eines Laufs zu untersuchen, wird die folgende Abbildung 8.2 betrachtet.



Auswertung der Simulation 61

Vergleich go-Werte
10 Ameisen, 30% Verdunstungsrate
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Abbildung 8.2: Vergleich go-Werte

Bei den anfanglichen Iterationen werden dhnliche Fitnesswerte gefunden. Aus der Abbildung
8.2 ist zu entnehmen, dass die Optimierung mit einem go-Wert von 0,2 bis zur 29ten Iteration
am schnellsten erfolgt. Ab der 30ten Iteration werden durch einen go-Wert von 0,5 bessere
Fitnesswerte erzielt. Die ersten Fitnesswerte der Laufe sind weit vom Optimum entfern. Bei
einem go-Wert von 0,2 binden sich die Ameisen der aktuellen Iteration nicht so stark an die
besten Fitnesswerte der vorherigen Iterationen wie bei einem go-Wert von 0,5. Dies hat zur
Folge, dass mit einem qo-Wert von 0,2 bereits nach wenigen lterationen bessere Fithesswerte
als mit einem go-Wert von 0,5 gefunden werden. Auf lange Sicht liefert ein go-Wert von 0,5
bessere Resultate. Dies hat den Grund, dass ein go-Wert von 0,5 ab der Findung eines guten
Fitnesswertes vorteilhafter ist. Bei einem qo-Wert von 0,8 l6sen sich die Ameisen nur mit
geringer Wahrscheinlichkeit von den besten Fitnesswerten der vorherigen Iterationen. Dies
fuhrt dazu, dass der Graph in Abbildung 8.2 Uber viele Iterationen ein konstantes Verhalten
aufweist. Aus demselben Grund sind lediglich drei Verbesserungen des Fitnesswertes zu

verzeichnen.

Der dritte Einflussfaktor, der in dem vorliegenden Simulationsmodell variiert wird, ist die Anzahl
der Ameisen. Wie in der Tabelle 8.1 ersichtlich worden ist, hangt der generierte Fithesswert
sehr stark von der zuféllig generierten Startkonstellation ab. Je hdher die Anzahl der Laufe pro
Iteration, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass eine gute Startkonstellation erzeugt wird.
Diese Startkonstellation dient als gute Voraussetzung fir das weitere Optimieren. Daher ist

die Berlcksichtigung dieses Faktors sehr wichtig. In der folgenden Tabelle 8.4 sind die
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Simulationsergebnisse fur Laufe mit finf, zehn und flinfzig Ameisen abgebildet. Dabei wird

eine Verdunstungsrate von 30% und ein go-Wert von 0,5 gewahlt.

Anfangsverteilung Anzahl der Ameisen
random; qo-Wert;
5 10 50
10 lterationen 6090,7 49941 1212,8
50 lterationen 39,5 28 16,5

Tabelle 8.4: Durchschnittliche Fitnesswerte verschiedener Ameisenanzahlen

Wie aus der Tabelle 8.4 ersichtlich wird, liefert die Konfiguration mit 50 Ameisen den deutlich
besten Fitnesswert. Der Einfluss der Ameisen wird bereits nach zehn Iterationen deutlich. Der
generierte Fitnesswert bei einer Anzahl von 50 Ameisen, ist bereits nach zehn Iterationen
deutlich besser als der Fitnesswert bei einer Anzahl von zehn Ameisen. In der folgenden
Abbildung 8.4 ist der Verlauf der Fitnesswerte von Laufen mit unterschiedlichen Anzahl an
Ameisen abgebildet.

Vergleich Anzahl Ameisen

Verdunstung 30%, qo=0,3
10000
9000
8000
7000
6000
5000 e 5 Ameisen

Fitnesswerte

4000 10 Ameisen

3000 50 Ameisen
2000 \
1000 —

0 ——\  \_

1 35 7 91113151719212325272931333537394143454749
Anzahl Iterationen

Abbildung 8.3: Vergleich Anzahl der Ameisen

Anders als bei den bisher untersuchten Einflussfaktoren, unterscheiden sich die Fithesswerte
der ersten Iterationen sehr stark. Dies hat den Grund, dass durch eine hohe Anzahl der
Ameisen die Wahrscheinlichkeit einen guten Fitnesswert zu finden erhéht wird. Der Abbildung
8.3 ist zu enthehmen, dass je héher die Anzahl der Ameisen ist, desto 6fter eine Verbesserung

des Fitnesswertes stattfindet. Daher sind im Graphen mit zehn Ameisen mehr Spriinge als bei
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dem Graphen mit finf Ameisen vorhanden. Die meisten Spriinge beinhaltet der Graph des
Laufs mit 50 Ameisen.

Bisher sind nur zufallige Startkonstellationen generiert worden. Um zu verdeutlichen, wie stark
die Fitnesswerte einzelner Startkonstellationen voneinander abweichen kénnen, werden zwei
beispielhafte Startkonstellationen durchgefiihrt und miteinander verglichen. Die erste
Startkonstellation erfasst den Fall, dass alle Arbeitsstationen die maximale Anzahl an
Maschinen beinhalten. Bei der zweiten Startkonstellation beinhalten die Arbeitsstationen
jeweils eine Maschine. Die Simulationsergebnisse beider Konstellationen sind in den

folgenden zwei Tabellen abgebildet.

Anfangsverteilung Verdunstungsrate p
AS/GS max. 01 03 06
10 Iteration 1963,1 1164,4 1625,1
50 lterationen 1,2 0,5 0,8
Anfangsverteilung go-Wert
AS/GS max. 0.2 05 08
10 Iteration 1457,5 1113,1 1360,8
50 Iterationen 0,7 0,3 0,6
Anfangsverteilung Anzahl der Ameisen
AS/GS max. 5 10 50
10 Iteration 1827,6 915,4 9,6
50 lterationen 38,9 1,1 0,4

Tabelle 8.5: Fitnesswerte bei maximaler Anzahl der Maschinen
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Anfangsverteilung Verdunstungsrate p
M/WS &GS =1 01 03 06
10 Iteration 8090,7 7056,1 8225,1
50 Iterationen 6072,1 5780,5 7420,9
Anfangsverteilung go-Wert
M/WS &GS =1 02 05 0.8
10 Iteration 4457,5 5743,1 7410,8
50 Iterationen 2356,1 1053,4 2789,7
Anfangsverteilung Anzahl der Ameisen
MWS &GS =1 5 10 50
10 Iteration 6151,4 44452 12115
50 Iterationen 1113,2 928,6 510,5

Tabelle 8.6: Fitnesswerte bei minimaler Anzahl der Maschinen

Bei der Untersuchung der Tabelle 8.5 fallt zunachst auf, dass viele Fithesswerte sehr nah an
dem globalen Optimum liegen. So ist mit einer Verdunstungsrate von 30%, einem go-Wert von
0,5 nach 50 Iterationen und 50 Ameisen ein Fitnesswert von 0,5 erreicht worden. Auch in
diesem Fall wird ersichtlich, dass mit steigender Anzahl an Iterationen eine stetige
Verbesserung des Fitnesswertes erfolgt. Auch bei der zweiten Startkonfiguration findet die
Verbesserung der Fitnesswerte statt. Die Intervalle der erzeugten Fitnesswerte unterscheiden
sich jedoch stark. Das Intervall der Fitnesswerte der ersten Startkonstellation befindet sich
zwischen 0,5 und 1963,1. Wahrend sich das Intervall der Fitnesswerte der ersten
Startkonstellation in der N&he des globalen Optimums befindet, liefert die zweite
Startkonstellation erheblich schlechtere Losungen. So befindet sich das Intervall der zweiten
Startkonstellation zwischen 510,5 und 8225,1. Der schlechteste Fitnesswert aus der Tabelle
8.5 ist also besser als der beste Fitnesswert aus der Tabelle 8.6. Um den Einfluss der
Startkonstellationen auf die Entwicklung der Fitnesswerte untersuchen zu kdnnen, wird die
folgende Abbildung 8.4 betrachtet. Dabei wird fir den besseren Vergleich eine dritte

Startkonstellation mit jeweils drei Maschinen in jeder Arbeitsstation hinzugefugt.
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Vergleich Startkonstellation
10 Ameisen, 30% Verdunstungsrate, qo=0,5
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Abbildung 8.4: Vergleich Startkonstellation

Aus der Abbildung 8.4 wird ersichtlich, dass die Startkonstellation mit funf Maschinen pro
Arbeitsstation die besten Fitnesswerte liefert. Daraus folgt, dass die Abarbeitung der

Auftragsliste eine hohe Anzahl an Maschinen pro Arbeitsstation verlangt.

Aus der Gegenuberstellung der drei Startkonstellationen folgt die Erkenntnis, dass die Wahl
der Startkonstellation einen grof3en Einfluss auf die ausgegebene Ldsung besitzt. Es ist zwar
mdglich mit einer schlechten Startkonstellation Fithnesswerte in der Nahe des globalen
Optimums zu finden, jedoch ist der daflir benétigte Zeitaufwand immens. Um den Zeitaufwand
deutlich zu minimieren, ist umfangreiches Wissen des Anwenders Uber das

Produktionssystem notwendig.

8.2 Scheduling von Auftragsreihenfolgen

Bei der Auswertung des Scheduling von Auftragsreihenfolgen wird hauptséchlich die Anzahl
der einzelnen Jobtypen variiert. Dabei wird das Verhalten des Algorithmus hinsichtlich dieses
Parameters untersucht. Der Einfluss der Ubrigen Parameter ist bereits im Kapitel 8.1 analysiert
worden. Um die Funktionalitdt des Optimierungsverfahrens zu verdeutlichen, werden einzelne

Auftragsreihenfolgen in Gantt-Diagrammen dargestellt.

Zu Beginn wird zunéchst eine beliebige Konstellation von Jobtypen simuliert. Dabei enthalt die
Auftragsliste immer genau neun Eintrdge. Fur diese geringe Anzahl an Eintragen in der
Auftragsliste, wird jede Arbeitsstation mit lediglich einer Maschine belegt. Dies hat den Grund,
dass ansonsten die Maschinen unterlastet sind. Wird die Anzahl der Maschinen pro

Arbeitsstation erhoht, so tritt der Fall ein, dass alle Jobs gleichzeitig bearbeitet werden. So
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werden in jedem Lauf identische Fitnesswerte generiert. In der folgenden Tabelle 8.7 sind die
Fitnesswerte aus verschiedenen Simulationsexperimenten mit einer Maschine pro Arbeits-

station dargestellt.

Anfangsverteilung Verdunstungsrate p
AS/GS max. 01 03 06
10 Iteration 31,93 31,42 32,01
100 lterationen 31,24 30,87 31,39
Anfangsverteilung go-Wert
AS/GS max. 02 05 0.8
10 Iteration 31,84 31,52 32,08
100 lterationen 30,97 30,46 31,47
Anfangsverteilung Anzahl der Ameisen
AS/GS max. 5 10 50
10 Iteration 32,11 31,04 30,93
100 lterationen 31,25 30,61 30,19

Tabelle 8.7: Fitnesswerte bei beliebiger Konstellation von Jobtypen

Wie in der Tabelle 8.7 zu erkennen ist, unterscheiden sich die Fitnesswerte lediglich sehr
wenig voneinander. Dies folgt aus der Anzahl der Eintrdge in der Auftragsliste. Fir das
Scheduling von Auftragsreihenfolgen ist die Auftragsliste von 1200 Eintrdgen auf neun
Eintrage reduziert worden. Des Weiteren wird in der Tabelle 8.7 deutlich, dass sowohl bei dem
Scheduling von Auftragsreihenfolgen als auch bei der Variation des modularen
Produktionssystems die gleichen Konfigurationen die besten Fitnesswerte liefern. Mit 50
Ameisen, einer Verdunstungsrate von 30% und einem go-Wert von 0,5 resultieren die besten
Ergebnisse. Da durch eine solch hohe Anzahl von Ameisen die Simulationszeit stark erhoht
wird, wird diese auf 10 Ameisen festgelegt. Der Einfluss der spezifischen Parameter des
Algorithmus ist beim Scheduling von Auftragsreihenfolgen identisch wie bei der Bestimmung
der Maschinenkonstellation (vgl. Kapitel 8.1). Aus diesem Grund wird nun der Einfluss der
Anzahl der Jobtypen in der Auftragsliste auf den Fitnesswert untersucht. In der folgenden
Abbildung 8.5 sind die Fitnesswerte von vier verschiedenen Laufen mit unterschiedlicher

Anzahl an Jobtypen Uber die Anzahl der Iterationen abgebildet.
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Vergleich Anzahl Jobtypen
10 Ameisen, 30% Verdunstungsrate, qo=0,5
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Abbildung 8.5: Vergleich Anzahl Jobtypen

Wie in der Abbildung 8.5 ersichtlich wird, wird jeder Lauf mit steigender Anzahl an
Iterationsschritten optimiert. Der Unterschied der Fitnesswerte nach einer Iteration und nach
50 Iterationen ist jedoch sehr gering. Die grof3te Verbesserung des Fitnesswertes weist der
rote Graph auf. Die durch den griinen Graphen dargestellte Auftragsliste besitzt sowohl nach
der ersten als auch nach der letzten Iteration den besten Fitnesswert. Dies zeigt, dass die
Zusammenstellung der Auftragsliste einen bedeutenden Einfluss auf die Fithesswerte hat. Mit
Hilfe der Abbildung 8.5 ist jedoch eine Aussage Uber den Einfluss der Auftragsreihenfolge auf
die Gesamtzykluszeiten nicht moglich. Um diesen Einfluss untersuchen zu kénnen, werden in
der folgenden Abbildung 8.6 zwei unterschiedliche Auftragsreihenfolgen in zwei Gantt-
Diagramm gegentibergestellt (vgl. Kapitel 2.2).
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Abbildung 8.6: Auswertung im Gantt-Diagramm

In der Abbildung 8.6 ist eine Auftragsliste mit zwei unterschiedlichen Auftragsreihenfolgen
dargestellt. Diese Auftragsliste enthalt alle Jobtypen jeweils drei Mal. Dabei handelt es sich
bei dem unteren Gantt-Diagramm um die Auftragsreihenfolge nach der ersten lteration. Bei
dem oberen Gantt-Diagramm handelt es sich um die Auftragsreihenfolge nach der 50. Iteration.
Der Fitnesswert nach der 50. Iteration ist um 1,08 besser als der Fitnesswert nach der ersten
Iteration. Dies resultiert aus der um 0,05 Zeiteinheiten kirzeren Gesamtzykluszeit, welche in
der Abbildung 8.6 ersichtlich wird. Somit ist zwar eine Optimierung der Auftragsreihenfolge der
Auftragsliste erfolgt, jedoch ist die Optimierung der Gesamtzykluszeit marginal. Dies hat den
Grund, dass lediglich neun Auftrage in einer Auftragsliste enthalten sind und die Leerzeiten
nicht stark reduziert werden kénnen. Mit steigender Anzahl an Auftragen ist eine bessere
Optimierung der Gesamtzykluszeit moglich. Dafir wird jedoch eine ausreichend hohe

Rechnerleistung bendtigt (vgl. Kapitel 5.2).
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9 Zusammenfassung und Fazit

Im Fokus dieser Bachelorarbeit wird die Ant-Colony-Optimierung fir die Produktionsplanung
genutzt. Daflr dient ein festgelegtes Produktionssystem als Grundlage. Hierbei wird die Ant-
Colony-Optimierung zum einen zur Variation modular modellierter Produktionssysteme und

zum anderen zum Scheduling von Auftragsreihenfolgen verwendet.

Nach der Entwicklung einer Ant-Colony-Optimierung fir die Variation des Produktionssystems
und fur das Scheduling von Auftragsreihenfolgen, ist diese umgesetzt worden. Dazu sind flr
beide Problemstellungen zunachst Baume erstellt worden. Diese B&ume reprasentieren den
Losungsraum des jeweiligen Problems. Des Weiteren beinhalten die B&dume die von den
kinstlichen Ameisen belaufenen Pfade. Nachdem die Ant-Colony-Optimierung fiir das
Produktionssystem umgesetzt worden ist, erfolgte die Auswertung und Analyse. Hierbei
wurden alle spezifischen Parameter der ACO-Metaheuristik variiert und ihre Auswirkung auf
die Simulationsergebnisse untersucht. Als Simulationsergebnisse sind die Fitnesswerte der
einzelnen Maschinenkonstellationen beziehungsweise Auftragsreihenfolgen ausgegeben
worden. Zu den spezifischen Parametern zdhlen die Anzahl der Ameisen, die
Verdunstungsrate, der go-Wert und die Grundpheromonmenge. Weitere Parameter des
Simulationsmodells sind die Anzahl der Iterationen und die Zusammenstellung der
Auftragsliste. Dabei wird die Zusammenstellung der Auftragsliste lediglich bei dem Scheduling

der Auftragsreihenfolgen eingegeben.

Zunachst konnte festgestellt werden, dass unabhdngig von der Wahl der genannten
Parameter eine Optimierung der Fitnesswerte erfolgt. Bei der Auswertung der Simulation ist
hervorgekommen, dass je hoher die Anzahl der Ameisen gewahlt wird, desto weniger
Iterationsschritte fur die Findung guter Fitnesswerte benétigt werden. AuRerdem hat sich ein
go-Wert von 0,5 als beste Einstellung der untersuchten Werte erwiesen. Bei der Untersuchung
der Verdunstungsrate ist festgestellt worden, dass sowohl eine niedrige als auch eine hohe
Wahl der Verdunstungsrate unvorteilhaft fir die Findung guter Fitnesswerte ist. Bei der
Bestimmung der Maschinenkonstellation stellte sich heraus, dass fir eine gute Losung des
Problems binnen kurzer Zeit ein tiefes Verstandnis Uber das Produktionssystem vorliegen
muss. Ohne diese Kenntnis ist dafur eine deutlich hohere Simulationszeit notwendig.
Aulerdem ist die Differenz zwischen den Fitnesswerten nach der ersten und nach der letzten
Iteration sehr hoch. Dies ist beim Scheduling der Auftragsreihenfolge nicht der Fall. Es findet
zwar eine Optimierung statt, jedoch ist diese aufgrund der wenigen Eintrage in der Auftragsliste
sehr gering. Die Anzahl der Eintrage musste wegen der geringen Rechnerleistung stark

reduziert werden.
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Beide Algorithmen funktionieren und liefern optimierte Ergebnisse. Somit kdnnen diese als
Grundlage fur zuklnftige Forschung im Rahmen der simulationsbasierten Optimierung
verwendet werden. Mit dem technischen Fortschritt und steigender Rechnerleistung, kdnnen
die Algorithmen auf immer komplexere Systeme angewendet werden. So mdisste die
Auftragsliste bei dem Scheduling von Auftragsreihenfolgen nicht reduziert werden. Zudem
besteht die Moglichkeit die Algorithmen zu modifizieren. Somit kann beispielsweise eine
Kandidatenliste erstellt werden, welche eine breite Suche des Ldsungsraums bereits in
anfanglichen Iterationen ermaoglicht und eine Suche in Zyklen verhindert. Dies ist lediglich ein
Beispiel fir mégliche Modifikationen der Algorithmen, um Simulationsergebnisse in der Néhe

des globalen Optimums innerhalb einer kurzen Zeit zu erhalten.
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