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LJust as a child creates magnificent fortresses through the arrange-
ment of simple blocks of wood, so does a genetic algorithm seek near
optimal performance through the juztaposition of short, low-order, high-
performance schemata, or building blocks.”

(David E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization and
Machine Learning)

LAccording to Darwin’s Origin of Species, it is not the most intellectual
of the species that survives; it is not the strongest that survives; but the
species that survives is the one that is able best to adapt and adjust to
the changing environment in which it finds itself.”

(Leon C. Megginson, Lessons from Europe for American Business)

Lopecies do not evolve to perfection, but quite the contrary. The weak,
in fact, always prevail over the strong, not only because they are in the
majority, but also because they are the more crafty.”

(Friedrich Nietzsche, The Twilight of the Idols)

ii



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

EIDESSTATTLICHE ERKLARUNG

Ich erklare an Eides statt, dass die vorliegende Arbeit nach den anerkannten Grundséitzen fiir wissen-
schaftliche Abhandlungen von mir selbststédndig erstellt wurde. Alle verwendeten Hilfsmittel, insbeson-
dere die zugrunde gelegte Literatur, sind in dieser Arbeit genannt und aufgelistet. Die aus den Quellen
wortlich entnommenen Stellen, sind als solche kenntlich gemacht.

Das Thema dieser Arbeit wurde von mir bisher weder im In- noch Ausland einer Beurteilerin/einem
Beurteiler zur Begutachtung in irgendeiner Form als Priifungsarbeit vorgelegt. Diese Arbeit stimmt
mit der von den Begutachterinnen/Begutachtern beurteilten Arbeit tiberein.

Ich nehme zur Kenntnis, dass die vorgelegte Arbeit mit geeigneten und dem derzeitigen Stand der
Technik entsprechenden Mitteln (Plagiat-Erkennungssoftware) elektronisch-technisch iiberprift wird.
Dies stellt einerseits sicher, dass bei der Erstellung der vorgelegten Arbeit die hohen Qualitdtsvorgaben
im Rahmen der geltenden Regeln zur Sicherung guter wissenschaftlicher Praxis ,,Code of Conduct* an
der TU Wien eingehalten wurden. Zum anderen werden durch einen Abgleich mit anderen studentischen
Abschlussarbeiten Verletzungen meines personlichen Urheberrechts vermieden.

Wien, am 01.08.2022

Unterschrift:

F@Zf( ARambvber

Florian Felix Kamhuber

iii



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

Danksagung

Die vorliegende Dissertation wurde in der Zeit von November 2017 bis August 2022 am Institut fir
Managementwissenschaften an der Technischen Universitit Wien verfasst.

Besonderen Dank seitens der Technischen Universitidt Wien gilt daher meinem Betreuer Herrn Prof.
Dr. Sihn fiir seine ausgezeichnete Betreuung wiahrend des kompletten Zeitraums.

Dariiber hinaus méchte ich mich bei Herrn Dipl.-Ing. Peter Schieder (Geschéftsbereichsleiter, Fraunhofer
Austria Research GmbH) sowie Herrn Dipl.-Wirtsch.-Ing. Dipl.-Ok. Jan Henjes (Gruppenleiter, Fraun-
hofer Austria Research GmbH) v.a. dafiir bedanken, dass sie mich auf das Thema Produktionsglittung
in Bezug auf ein umfangreiches Industrieprojekt aufmerksam gemacht haben. Auflerdem wurde auf
deren Empfehlung ein thematisch entsprechender Forschungsantrag (ASPeCT) bei der FFG eingereicht
und genehmigt, welcher es mir ermdoglicht hat, mich im Zuge der Projektbearbeitung noch intensiver
mit diesem Thema in Bezug auf verschiedene Branchen und seinen Auspriagungen und Aspekten in
Form der Anwendung von (Meta-) Heuristiken, Simulation und Data Science zu beschéftigen.

Auflerdem méchte ich mich ganz besonders bei Dr. Thomas Sobottka sowie Dipl.-Ing. Markus Spielbichler
fiir die ausgezeichnete Zusammenarbeit in den gemeinsamen Forschungsprojekten BaMa und ASPeCT
bedanken. In diesem Rahmen sind viele gute Anregungen sowie Ideen entstanden, welche in diversen
wissenschaftlichen Beitrdgen bzw. in diese Arbeit eingeflossen sind. Herzlichen Dank an dieser Stelle fiir
diverse Anregungen, Anmerkungen und Ergédnzungen sowie Korrekturen. Ein weiterer Dank geht an Dr.
Bernhard Heinzl, der in den genannten Forschungsprojekten und Publikationen tatkréftig unterstiitzt
hat.

Die Begeisterung fiir das Thema Operations Research, insbesondere den Fachbereich (meta-) heuristische
Optimierung, wurde im Laufe der vorangegangenen Bachelor- und Masterstudien Industrielogistik
an der Montanuniversitidt Leoben in mir geweckt und entstand speziell im Rahmen der Vorlesungen
»2Mathematische Grundlagen des Operations Research” sowie ,,Optimierung fiir Industrielogistiker”,
welche von Herrn Prof. Dr. Seifter abgehalten worden sind. Prof. Seifter fungiert als einer der Gutachter
fiir die vorliegende Dissertation. Prof. Dr. Kittl von der TU Wien iibernimmt die Rolle des zweiten
Gutachters.

Zuletzt mochte ich mich beim Geschéaftsfithrer bzw. dem IT-Leiter von Seiten des industriellen Ent-
wicklungspartners aus der Lebensmittelindustrie bedanken. Diese haben es mir durch die Zurverfii-
gungstellung des entsprechenden industriellen Anwendungsfalles und der dazugehorigen Daten (auf
einer Datenbank) ermdglicht, mich entsprechend intensiv und grundlegend mit den OR-Themen der
heuristischen und Kombinatorischen Optimierung in Bezug auf eine industrielle Anwendung mit dem
Fokus auf das Thema Produktionsglattung beschéftigen zu kénnen.

Diese Arbeit, die ich in LyX verfasst und in LaTeX formatiert habe, widme ich meinen Eltern Karl und
Anna Kamhuber, meinen Briidern Christoph und Alex Kamhuber sowie meiner Freundin und Verlobten
Alice Steinbauer, die mich wiahrend meines Doktoratsstudiums fortwihrend unterstiitzt haben.

iv



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

Kurzfassung

Absatzfluktuation resultiert in der Unternehmenspraxis aus Nachfrageschwankungen. Aufierdem erfor-
dern nicht stufenlos zu- und abschaltbare Produktionsressourcen zur Deckung des Kapazititsbedarfs
in der Regel Mehrkosten in der Produktion. Eine gute Moglichkeit, diesen sich zuséatzlich ergeben-
den Flexibilitédtskosten effizient zu begegnen, besteht in der Minimierung dieser Kosten durch eine
gezielte Glattung der Produktionsauslastung. Die Optimierung selbst kann durch (meta-) heuristi-
sche Optimierungsverfahren bzw. hybride Algorithmen effizient bewerkstelligt werden. Dabei wird
die Reduktion der Absatzschwankungen in der Produktion durch eine entsprechende Zielfunktion
berticksichtigt. Die Produktionsglédttung verfolgt das Ziel, ein Produktionssystem iiber einen ldngeren
Zeitraum moglichst gleichméfig auszulasten und diese Schwankungen erheblich und kostenwirksam
bzw. wirtschaftlich zu reduzieren. In der Praxis vorherrschende einfache bzw. regelbasierte Methoden
fir die Produktionsglattung weisen diverse Méngel auf, z.B. die mangelnde Aufteilung von Produkti-
onslosen, eine fehlende separate Betrachtung von Aktions- und Kurantmengen und eine rein statische
Problembetrachtung, wobei dynamische Nebenbedingungen und eine rollierende Planung vernachléssigt
werden. Dariiber hinaus verfiigen diese Methoden nicht iiber einen holistischen Ansatz, welcher das
dynamische Produktionssystem aus mehreren Planungsdimensionen integriert und simulationsgestiitzt
bewertet. Aus methodischer Sicht fehlt den zur Verfiigung stehenden Ansédtzen eine Variabilisierung
der Prozessdurchlaufzeit sowie die laufende Uberwachung und Anpassung von Stammdaten. Dadurch
kann sich das Verfahren nicht selbststéndig an verénderte Rahmenbedingungen anpassen.

Diese Dissertation beschéftigt sich mit der Entwicklung einer Methodik fiir eine optimierte Mit-
telfristplanung, welche es ermdoglicht, mehrere Planungsdimensionen gleichzeitig, in Bezug auf eine
gleichméfBige Auslastung und Versorgung der Produktion (Mengen, Kapazititen, Ressourcen) am
Beispiel der fleischverarbeitenden Industrie dynamisch zu betrachten und zu optimieren. Die Methodik
umfasst einen fiir die multikriterielle Glattung von Produktionsmengen speziell angepassten hybriden
Algorithmus, der eine problemspezifisch zugeschnittene Metaheuristik konsekutiv auf eine wissensba-
sierte Produktionsglattungsheuristik aufsetzt. Dariiber hinaus sammelt das Optimierungsverfahren
rollierend Daten, auf deren Basis die Informationen und Aktionen der Vergangenheit bewertet bzw.
schlussfolgernd in Form eines Verbesserungs-Regelkreises die Parameter und spezifischen Strategien
fiir die Bestandsoptimierung angepasst werden. Dadurch unterscheidet sich der methodische Ansatz
dieser Dissertation signifikant von den Limitationen bestehender Methoden fiir die Glattung von
Produktionsmengen. Im Ergebnis soll dadurch eine deutlich leistungsfihigere Glattungsmethodik
fiir die mittel- bis langfristige Produktionsplanung entstehen. Geméafl den Anforderungen, auf Basis
der vorliegenden Problemstellung eines Produktionssystems mit schwankendem Produktionsausstof3,
evaluiert diese Arbeit die Leistungsfihigkeit und Laufzeiteffizienz der entwickelten Referenz-Verfahren
und schlussfolgert daraus eine Empfehlung fiir eine multikriterielle Produktionsglattungsmethodik.

Schlagworter zur Arbeit: Heuristiken, Metaheuristiken, Multikriterielle Optimierung, Produktions-
glattung, Rollierende Produktionsplanung, Losgrofienplanung.
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Abstract

In practice, fluctuations in sales result from fluctuations in demand. In addition, production resources
that cannot be switched on and off continuously to meet capacity requirements generally require
additional costs in production. A good way of efficiently counteracting these additional flexibility costs
is to minimize these costs by selectively smoothing production capacity utilization. The optimization
itself can be efficiently accomplished by (meta-) heuristic optimization methods or hybrid algorithms.
Here, the reduction of sales fluctuations in production is taken into account by a corresponding
objective function. Production smoothing pursues the goal of utilizing a production system as evenly as
possible over a longer period of time and reducing these fluctuations significantly and cost-effectively or
economically. In general, prevailing simple or rule-based methods for production smoothing have various
deficiencies, e.g. the lack of division of production lots, a lack of separate consideration of promotion
and curant quantities and a purely static problem consideration, neglecting dynamic constraints and
rolling planning. Furthermore, these methods do not have a holistic approach, which integrates the
dynamic production system from several planning dimensions and evaluates it based on simulation.
From a methodological point of view, the available approaches lack a variabilization of the process lead
time as well as the continuous monitoring and adjustment of master data. As a result, the method is
not able to adapt independently to changing conditions.

This dissertation deals with the development of a methodology for an optimized medium-term planning,
which allows to dynamically consider and optimize several planning dimensions at the same time, with
respect to a consistent utilization and supply of production (quantities, capacities, resources) using the
example of the meat processing industry. The methodology includes a hybrid algorithm specially adapted
for multi-criteria smoothing of production quantities, which consecutively superimposes a problem-
specific tailored metaheuristic on a knowledge-based production smoothing heuristic. In addition, the
optimization procedure collects data on a rolling basis, on the basis of which past information and
actions are evaluated or, conclusively, the parameters and specific strategies for inventory optimization
are adjusted in the form of an improvement control loop. Thus, the methodological approach of this
dissertation differs significantly from the limitations of existing methods for smoothing production
quantities. As a result, this should lead to a significantly more powerful smoothing methodology for
medium to long term production planning. According to the requirements, based on the present problem
of a production system with fluctuating production output, this thesis evaluates the performance
and runtime efficiency of the developed reference methods and concludes a recommendation for a
multi-criteria production smoothing methodology.

Keywords: Heuristics, Metaheuristics, Multi-criteria optimization, Production smoothing, Rolling
production planning, Lot size planning.
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Kapitel 1

Einleitung

In der industriellen Praxis resultieren v.a. in der Lebensmittelindustrie in der Folge von zunehmenden
Vertriebsaktivitdten bzw. Aktionen hédufig Absatzschwankungen, welche das volatile kundenseitige
Nachfrageverhalten abbilden. Durch die einerseits den Produktionssystemen immanente mangelnde
Flexibilitat seitens der Unternehmen bzw. den dazugehoérigen nationalen bzw. rechtlichen Rahmen-
bedingungen sowie andererseits die in der Regel nicht stufenlos zu- und abschaltbare Verfiigbarkeit
von Produktionsressourcen ergeben sich dadurch erheblich hohere Flexibilitdtskosten in der Produkti-
on gegeniiber einer Produktion mit einer relativ gleichméfigen Produktionsausstofirate. Derartigen
Produktionsplanungsproblemen wird primér mit Methoden aus dem Fachbereich Operations Research
(OR) begegnet.

Die Anfinge der OR genannten Disziplin gehen auf den Zweiten Weltkrieg zuriick. Nach dem Krieg
wurden die erfolgreichen OR Methoden auf andere Disziplinen iibertragen, wo sie sukkzessive weiterentwi-
ckelt worden sind. Die Standardmethoden, wie z.B. Lineare Optimierung, Dynamische Programmierung
oder auch die Warteschlangentheorie, waren rasch etabliert und gut erforscht. Durch die Revolution des
Computers konnten zunehmend gréflere Probleminstanzen erforscht und erfolgreich bzw. hinreichend
genau gelost werden. Die verschiedensten Problemstellungen aus dem OR konnen dabei entweder exakt
oder auch approximativ, d.h. ndherungsweise, gelost werden. Wahrend deterministische Verfahren auf
einem reproduzierbaren Algorithmus aufgebaut sind, kombinieren stochastische Verfahren heuristische
Ansitze mit der Auswahl von (zumindest teilweise) zufilligen Zahlen!, um Optima zu finden (vgl.
Hillier und Lieberman 2015, S. 1f.; Gendreau und Potvin 2019, S. 1ff.).

Die vorliegende Dissertation beschéftigt sich mit der Entwicklung einer Methodik aus dem Fachbereich
des OR fiir eine optimierte Mittel- und Langfristplanung. Eine als Produktionsgldttung bezeichnete
Planung wird zur Vermeidung von Wechseln hochlastiger zu niedriglastiger Produktion verwendet und
strebt eine gleichméBige, kontinuierliche Produktionslast an (vgl. Tautrim 2014, S. 77). Die Anforde-
rungen an das zu entwickelnde Optimierungsverfahren bestehen darin, mehrere Planungsdimensionen
gleichzeitig zu beriicksichtigen, wobei der Fokus auf eine im mittelfristigen Zeitverlauf moglichst
gleichméfiige Werks- und Kapazititsauslastung bzw. synchrone Versorgung der Produktion (Produkti-
onsausstofirate, Kapazitaten, Bestdnde, Riistvorginge) gelegt werden soll. Die Methodik, welche am
Beispiel eines Unternehmens aus der fleischverarbeitenden Industrie entwickelt wird, soll dariiber hinaus
in der Lage sein, bestimmte Teile der Stammdaten rollierend zu bewerten und selbstdndig anzupassen.
Dadurch entsteht ein adaptiver Verbesserungs-Regelkreis, wodurch eine insgesamt leistungsfahigere
Methodik fiir Probleme im Bereich der Produktionsgldattung mit multikriterieller Zielsetzung entsteht.

'Reproduzierbarkeit kann durch die Verwendung von sogenannten Pseudozufallszahlen gewéhrleistet werden.
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1.1 Motivation

Aktuelle Trends in Bezug auf globale bzw. volatile Mérkte (vgl. Morawetz 2015, S. 1f.) sowie neue, global
agierende Marktteilnehmer in Kombination mit der Individualisierung von Produkten (vgl. Schuh und
Stich 2012, S. 65) bzw. ihrer Lebenszyklen erfordern flexiblere und reaktionsfihigere Produktionssysteme
(vgl. Spath 2013, S. 4). Im Rahmen der Fraunhofer Studie ,,Produktionsarbeit der Zukunft - Industrie
4.0” wird v.a. auf den zunehmend stirker schwankenden Bedarf an kurzfristiger personalseitiger
Kapazitatsflexibilitdt hingewiesen. Dementsprechend bendtigen Unternehmen innovative Losungen,
um zukiinftig wettbewerbsfdhig zu bleiben. Dariiber hinaus ldsst die Studie klar erkennen, dass die
meisten Unternehmen Schwankungen im personalseitigen Kapazititsbedarf in Bezug auf die Periodizitat
Woche (47%), gefolgt von Monat (27%), Tag (15%) und untertags (11%) angeben (Stichprobenumfang:
661 produzierende Unternehmen). Einige der zentralen Ergebnisse daraus leiten zielgerichtete und
systematisch organisierte Flexibilitat als Schliisselfaktor fiir die zukiinftige Produktionsarbeit ab (vgl.
Spath 2013, S. 5-6).

Diese Ergebnisse liefern geniigend Motivation fiir eine der Zeit entsprechende digitale und systematische
Losung dieser Herausforderung. Der Beitrag dieser Dissertation zu dieser Problematik besteht in der
Entwicklung einer Methode, die den Fokus auf die Glittung der hdufig absatzseitig entstandenen
Auslastungsschwankungen in der Produktion unter Beriicksichtigung bzw. Integration des werksseitig
anfallenden Gesamtkapazitétsbedarfs setzt und diesen entsprechend reduziert. Die Produktionsgliattung,
die ein komplexes Optimierungsproblem mit mehreren Zielen und Zielkonflikten darstellt, ermdoglicht
prinzipiell geringere Flexibilitdtskosten und eine optimierte Kapazitétsauslastung (vgl. Gorman und
Brannon 2000, S. 173ff.). Da Flexibilisierungsmafnahmen (Uberstundenregelungen, Neukonfiguration
des Fertigungslinienlayouts, etc.) entsprechend kostenintensiv sind, ist die Glattung der Produktion eine
sinnvolle Mafinahme zur Minimierung der Flexibilitdtskosten. Die globalen Markte, die einerseits raschen
Veranderungen mit zunehmender Produktkomplexitidt und andererseits einem hohem Individualisie-
rungsgrad unterliegen, erfordern fiir reale industrielle Probleme schnell reagierende Produktionssysteme,
die in der Lage sind, aufgrund héufiger Informationsaktualisierungen spezifisch angepasste und auch
robuste Planungslosungen zu liefern (vgl. Kuhn et al. 2016, S. 418f.; Yavuz und Tufekei 2007, S. 3893ff.).

Schwankende und kurzfristige Bedarfe stellen die Hauptursache fiir Produktionsunterbrechungen dar.
Der sogenannte Peitscheneffekt (engl.: Bullwhip-Effekt) beschreibt das Phdnomen sich verstirken-
der Nachfrageschwankungen innerhalb einer Lieferkette, wobei der Endproduzent die niedrigsten
Nachfrageschwankungen erfihrt, wahrend der*die unterste Lieferant*in in dieser Kette die hochsten
Schwankungen trigt (vgl. Lodding 2008, S. 109), siehe auch Abb. 1.1. Diese Nachfrageschwankungen fiih-
ren zu entsprechenden, teils verstirkten, Schwankungen in der Produktionsplanung, wobei ggf. mehrere
Ursachen aufeinander treffen. Die hdufigsten Ursachen betreffen Bestandsschwankungen auf Grund kon-
stanter Durchlaufzeiten sowie Bestandsabbau und -aufbau in bestimmten Perioden, Anderungen oder
Abweichungen der Prognose vom erreichten Wert sowie Kapazitétsrestriktionen, Preisschwankungen
und Losgrofienbildung (vgl. Dickmann 2015, S. 186). Dieser Logistikkosten erhéhende Effekt vermindert
die logistische Netzwerkleistung und hat insbesondere negative Auswirkungen auf die Dimensionierung
bzw. Auslastung der Kapazititen, weil eine mittlere Bedarfsanpassung zu Lieferengpédssen an Perioden
mit den Spitzenbedarfen fithren wird. Eine Anpassung an den Maximalbedarf bedeutet hingegen hohe
Auslastungsverluste. Dies ist insbesondere in der Fast-Moving-Consumer-Goods (FMCG) Branche bzw.
speziell in der Lebensmittelindustrie essentiell, weil Kunden beim Einkauf im Lebensmitteleinzelhandel
(LEH) besonders auf die Werbeform Flugblitter bzw. Prospekte achten (65%) und entsprechend danach
ihre Einkdufe titigen (vgl. Marketagent.com, 2017, S. 27). Entsprechend liefern die kostenwirksamen
Auswirkungen des Bullwhip-Effekts weitere Motivationsgriinde fiir die Findung einer Losung, welche
sich diesen Herausforderungen unter besonderer Berticksichtigung der kapazitiven Auslastungsverluste
stellt.
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Abb. 1.1: Der Bullwhip-Effekt entlang einer Supply-Chain (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung
an Dickmann 2015, S.186 und Beer 2014, S. 25)

Auf Grund des*der taktbestimmenden Kund*in sind kleinere Unternehmen den Auswirkungen dieser
Bedarfsschwankungen am stirksten ausgesetzt, da sie sich einerseits am Anfang der Lieferkette
befinden, die Schwankungen hier entsprechend dem Bullwhip Effekt am starksten ausgeprigt sind
und das Handlungs- und Strategiepotenzial auf Grund ihrer geringeren Marktmacht bzw. finanziellen
Ressourcen sowie geringerer Mitarbeiter*innenkapazitéit stark eingeschrankt ist. Abb. 1.2 verdeutlicht,
dass die auf Klein- und Mittelunternehmen (KMU) mit 150 - 1000 Mitarbeiter*innen wirkenden
Nachfrageschwankungen einerseits deutlich grofier sind als bei Grofunternehmen (GU) mit > 1000
Mitarbeiter*innen und andererseits mit der Zunahme des Vorhersagezeitraums haufig ansteigen. Diese
Schwankungen spiegeln sich in der Produktionsplanung im Zuge von verhaltnisméfig stéarker schwankend
anfallendem Lager- und Kapazititsbedarf deutlich wider und driicken die Kosteneffizienz insbesondere
von KMU, die gleichzeitig einerseits weder tiber die Skaleneffekte noch die (finanziellen) Moglichkeiten
von GU verfiigen (vgl. Morawetz 2015, S. 2).

An diesem Punkt setzt diese Arbeit inhaltlich auf und verbessert die Wettbewerbsfidhigkeit insbesondere
von KMU durch eine geschickt geglidttete Produktion. Die Kunst besteht nun darin, die in das
Produktionssystem eintreffenden Auftréage moglichst derart auf die zur Verfiigung stehenden Kapazitaten
im System zu verteilen, sodass neben der Sicherstellung der Lieferfahigkeit als oberstes Ziel v.a. die
Schwankungen in der Auslastung von Produktionsaggregaten und Personal moglichst gering gehalten
werden.
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Abb. 1.2: Mengenschwankungen in Abhéngigkeit von Unternehmensgréfie bzw. Vorhersagezeitraum
(Grundmann und Reinsch, 2006, S. 43)

Dementsprechend ist es ein Hauptziel dieser Arbeit, eine Methodik zu entwickeln, welche insbesondere
die Schwankungen der Produktionsausstofirate in der Mittel- und Langfristplanung am Beispiel der
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Lebensmittelindustrie reduziert. Der LEH erlaubt bei denselben Produkten Preisunterschiede von bis
zu 250% (vgl. Die Presse 2016). Die Periodizitét des Endkund*innenbedarfs (siehe ,,Endverbraucher*in”
in Abb. 1.1) bzw. der durch vertriebsseitige Aktionen teils relativ hohe Preisunterschied fithrt bei
vielen Produkten im ,téglichen” Warenkorb zu einer verstarkten Preissensibilitit der Endkund*innen,
alleine durch die haufige Konfrontation mit Endverbraucherpreisen im Geschéft. Dartiber hinaus léasst
sich der Grundbedarf eines jeden Menschen kaum substituieren, weil es sich hdufig um sogenannte
Grundnahrungsmittel handelt. Als weitere Probleme nennt Lédding Bestandsschwankungen bzw.
Ponalen, mit welchen Lieferant*innen im Falle von Lieferengpéssen konfrontiert werden. Ein hoher
Bestand ist aulerdem wegen des zu Grunde liegenden Mindesthaltbarkeitsdatums (MHD) geféhrlich,
welches bei Anlieferung im Lager auf die vertraglich geregelte Restlaufzeit (in Tagen) tberpriift
wird und im Falle einer Unterschreitung in der Regel abgelehnt wird. Das gilt insbesondere fiir den
Lebensmittelhandel mit verderblichen Milch- und Molkereiprodukten bzw. Fleischprodukten, welche in
dieser Dissertation den Anwendungsfall fiir die Methodik liefern. Der Uberbestand hat also nicht nur
eine hohere Kapitalbindung, sondern auch eine geringere Frische der biologischen Produkte bzw. im
schlimmsten Fall sogenannte Abschriften zur Folge. Letzteres bedeutet, dass diese Charge nicht mehr
an den LebensmittelgroShandel ausgeliefert werden darf. Entsprechend wird der*die Lieferant*in diese
Charge entweder kostenpflichtig vernichten, vergilinstigt abverkaufen oder kostenlos an Sozialmérkte
ausliefern.

Lodding (vgl. Lodding 2008, S. 114f.) weist daraufhin, dass vergangenheitsbasierte Prognosemetho-
den zu schwankenden Mittelwerten und Standardabweichungen und damit verbunden verdnderten
Bestellmengen fiihren. Die zu Grunde liegenden sowohl hybriden (vgl. Smyl 2020, S. 75ff.) als auch
klassischen Prognosemethoden, wie z.B. die Exponentielle Glattung 1. Ordnung oder das Holt-Winter
Verfahren (vgl. Tratar et al. 2016, S. 162ff.), konnen die zu prognostizierende Zukunft teilweise nur
wenig befriedigend prognostizieren, weil je nach eingestelltem Glattungsfaktor ein héherer Absatz in
der jlingeren Vergangenheit hohere Prognosewerte fiir die Zukunft bedeutet. In der Realitat kann diese
Bestellung die verschiedensten Sachverhalte reprasentieren. Sie kann dazu dienen, den Bestand wieder
aufzufiillen, ein Produktionslos zu bilden oder auf eine ganze Palette zu runden. Diesem Problem kann
mit einer hohen Anzahl an Messwerten und einem entsprechend geringen Glattungsfaktor prinzipiell
begegnet werden.

Ein Dilemma der Absatzplanung besteht grundsétzlich darin, dass diese in der Regel zeitlich lange
im Voraus mit unvollstdndigen Informationen erstellt wird, weil dem*der Absatzplaner*in des Unter-
nehmens notwendige Informationen fehlen, ob und wie lange sich eine vertriebsseitig geplante Aktion
mit bestimmten Produkten seines Unternehmens mit Produkten eines anderen, z.B. konkurrierenden,
Unternehmens iiberschneidet. Aufflerdem sind horizontale bzw. vertikale Abstimmungen (v.a. in Bezug
auf Aktionspreise) zwischen Lieferant*innen und Héndler*innen (wie REWE, SPAR, etc.) verboten,
die Bundeswettbewerbsbehérde fiihrt in Osterreich (seit 2011) entsprechende Ermittlungen durch
und verdffentlicht diese regelméBig auf ihrer Homepage (vgl. Bundeswettbewerbsbehorde 2018) und
aktualisiert die neu hinzugekommenen Entscheidungen in Bezug auf Verstofle inklusive Geldbufien
(vgl. Bundeswettbewerbsbehorde 2014). Dementsprechend geht ein*e Absatzplaner*in bei Einplanung
einer bestimmten zukiinftig geplanten, vertriebsseitigen Aktion von realisierten Aktionspreisen in
der Vergangenheit aus und erstellt entsprechend die Aktionsmengenplanung. Diverse weitere Effekte
(Saison, Trends, Bestellverhalten, Preise von Artikeln der Konkurrenz, Wetter etc.) fithren zu einer mit
unvollstdndigem Wissen erstellten Absatzprognose. Zusammenfassend erschwert eine derart erstellte
Absatzplanung einerseits, aber auch der Zeitversatz zwischen Planung und Zukunft andererseits, eine
reibungslose Produktionsplanung.

Deshalb widmet sich diese Dissertation der Herausforderung, die Auswirkungen der diskutierten
Effekte bzw. Planungsumstidnde systematisch im Zuge der Erstellung der wochentlich rollierenden
Produktionsplanung eines realen, industriellen Produktionssystems aus der Lebensmittelindustrie
vorausschauend in der Produktion zu reduzieren bzw. zu gldtten.
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1.2 Allgemeine Problemstellung

Im Rahmen der Produktionsplanung treten verschiedene Problemstellungen aus dem Bereich des
Operations-Research (OR) auf, welche im Zuge des laufenden operativen Betriebs auf Grund der ver-
schirften Wettbewerbssituation moglichst effizient gelost werden miissen. Wéhrend sich viele Arbeiten
der Optimierung der Auftragsreihenfolge (vgl. Rossit et al. 2021; Mokhtari und Hasani 2017) annehmen,
beschéftigt sich diese Dissertation mit der Minimierung der Produktionsausstofischwankungen innerhalb
eines kapazitiv beschréinkten Produktionssystems, auf welches derartige Schwankungen auf Grund der
Charakteristika (Betriebsgrofle, Branchenzugehorigkeit, Artikelvielfalt, Saison-Effekte, Bestellverhalten,
etc.) iiber den gesamten Planungshorizont hinweg betrachtet einwirken. Dies erfordert i.d.R. einerseits
entsprechend kostenwirksame Anpassungen oder fithrt andererseits ab dem Wareneingang entlang
der gesamten innerbetrieblichen Produktion zu erhohten Besténden, die speziell in der Lebensmit-
telindustrie zu MHD-Risiken fiithren oder in Abschriften resultieren. Derartige Anpassungen stellen
einerseits dauerhafte, kapazitive Umstellungen der Infrastruktur des Produktionssystems dar wie
z.B. die Inbetriebnahme einer weiteren Anlage oder den Ausbau von Lagerkapazitdten. Andererseits
umfassen kostenwirksame Anpassungen auch temporére, d.h. zeitlich begrenzte, Mainahmen bzw.
Flexibilitétskosten in Form von Uberstunden, Mehrschichten oder kurzfristig zusétzlich benétigtem
Personal, um die aktuelle Produktionssituation zu bewéltigen. Beide Optionen sind grundsétzlich
kostenintensiv sowie teilweise wiederkehrend und 16sen das Problem nicht an der Wurzel. Dieses
Problem ist insbesondere fiir KMU auf Grund mangelnder Skaleneffekte kostenrelevant und betrifft
v.a. Produktionssysteme mit einem hohen Anteil an zusétzlich aus Vertriebsaktivitdten resultierend
aufkommenden Produktionsmengen. Auflerdem betrifft das Problem v.a. Hersteller, die unter starken
saisonalen Effekten leiden, welche in einem entsprechend hohen Saisonanteil der Gesamtproduktion
miinden. Diese beiden Faktoren verstirken die Kostenrelevanz der Problematik insofern, weil sich
die genannten Produktionsausstoschwankungen direkt proportional, d.h. anteilig zu diesen Effekten,
verstérken.

Im Englischen wird diese Problemklasse unter dem Fachbegriff Multi-Objective Multi-Product
Multi-Period (MOMPMP) capacitated production planning problem zusammengefasst (vgl.
Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 481). Durch die Moglichkeit der LosgroBenbestimmung? im
Zuge der Problemstellung wird es gleichzeitig auch als kapazitiv beschrinktes Losgroflenproblem bzw.
(Multi-Item) Capacitated Lot-Sizing (MICLS, CLS) problem bezeichnet (vgl. Masmoudi et al.
2016, S. 301ff.; Mercé und Fontan 2003, S. 97ff.).

Diese beiden Problemklassen verfiigen iiber einige Gemeinsamkeiten als auch Unterschiede. Gemaf
Karimi-Nasab und Konstantaras (vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 481) sind Single-Product
Multi-Period (SPMP) Probleme bereits NP-vollsténdig. Dies trifft auch auf Auftragsreihenfolgeprobleme
zu. Bereits fiir Probleme im Bereich der Maschinenbelegungsplanung, sogenannte Job-Shop-Scheduling
Probleme (JSP), wurde die NP-Schwere bei Vorliegen von mindestens 3 Maschinen geméfl Deb (vgl.
Deb et al. 2014, S. 26) bestitigt. Beide Problemklassen verfiigen im Zuge der Optimierung ggf. iiber
eine multikriterielle Zielsetzung. Charakteristika sind neben mehreren Zielen hiufig widerspriichliche
Zielsetzungen und teilweise unvergleichbare Einheiten, die Losung besteht i.d.R. aus der Berechnung
bzw. Auswahl der besten Losung (vgl. Zimmermann 2008, S. 28f.). Einzelne Zielfunktionsbestandteile
werden haufig in Kombination mit diskreter oder hybrider Simulation (vgl. Sobottka et al. 2017, S.
4411F.) realistisch gelost, z.B. die Kriterien Liefertreue, Durchlaufzeit und Energieverbrauch. Der Einsatz
von Simulation fiir die Bewertung der Giite einer mittel- bis langfristig geglatteten Produktionsplanung
ist nicht unbedingt erforderlich, wenn die zuvor genannten Zielfunktionsbestandteile nicht explizit
im Zuge der Optimierung benotigt bzw. betrachtet werden. Wéahrend simulationsbasiert optimierte
Auftragsreihenfolgeprobleme einen relativ kurzfristigen Planungshorizont umfassen (z.B. einige Tage
bis wenige Wochen), wird im Zuge von Verfahren fiir die Produktionsgliattung v.a. ein mittel- bis
langfristiger Planungshorizont angestrebt, sodass die Produktionsausstoffirate moglichst gleichméfig
unter Einhaltung aller erforderlichen modellspezifischen Nebenbedingungen erfolgt.

Zsiche auch die nachfolgenden Unterabschnitte 2.2.4 - 2.2.5 zur Begriffserklirung.
3Die Begriffe NP, NP-vollstandigkeit und NP-Schwere werden im Abkiirzungsverzeichnis bzw. in 2.3.1.3 erklért.
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1.3 Ausgangspunkt der Losungssuche fiir die vorliegende Problemstellung

Ublicherweise werden derartige kombinatorische Problemstellungen aus dem Bereich des OR
mittels speziell angepasster Heuristiken oder Metaheuristiken gelost. Kombinatorische Probleme
bestehen aus einer (diskreten und endlichen) Menge von (Problem-) Instanzen, wobei eine Instanz ein
Paar (5, f) darstellt. Wahrend S mit der Menge aller zuldssigen Losungen den Suchraum darstellt,
stellt f die zu minimierende oder maximierende Zielfunktion dar. Auf die Definition und Erklarung
dieser grundlegenden Begriffe sowie Unterschiede und Gemeinsamkeiten dieser Problemklassen wird in
den Kapiteln 2 und 3 niher eingegangen (vgl. Raidl und Chwatal 2008, F. 4-6).

Ausgangspunkt fiir die Erforschung von Problemen im Bereich der Produktionsglittung ist die als
Heijunka bezeichnete, nivellierte Produktionsplanungsmethode, welche dieses Problem systematisch
und ganzheitlich behandelt. Das Ziel von Heijunka ist eine moglichst gleichméfige Einlastung von
Produktionsauftragen in das Produktionssystem (vgl. Ohno et al. 2013, S. 79). Die Methodik besteht
aus zwei Planungsphasen, der grundsitzlichen Auslegung des (produktiven) Systems in regelméfligen,
mittelfristigen Intervallen, und der téglichen am Engpass ausgerichteten (Ablauf- und Reihenfolge-)
Planung im operativen Betrieb mittels Kanban. Nach der Identifikation des Schrittmacherprozesses folgt
die Berechnung des Kundentaktes Ty, der sich im Wesentlichen aus der verfiigbaren Produktionszeit
geteilt durch die Nachfrage nach einem Produkt i ergibt. Die theoretisch optimale, durchschnittliche
Zykluszeit T; einer JIT-Produktion entspricht exakt diesem Takt, sodass T; = T folgt. In der Praxis
ist die Fertigung in Form von Produktionslosen mit Reserven (fiir Storungen, etc.) organisiert, sodass
sich T; < Tj ergibt (vgl. Veit 2010, S. 20f.; Tegel 2012, S. 21ff.).

Der Produktionsprozess selbst wird im Zuge von Heijunka harmonisiert, indem die Reihenfolge
zwischen anspruchsvollen und weniger anspruchsvollen Produkten abgewechselt wird. Heijunka teilt
eine Monatsmenge eines bestimmten Produktionsartikels in Tagesmengen auf, wobei diese Tagesmengen
auch als EPEI (Every Part Every Interval) Wert bezeichnet werden. Die EPEI-Planung bestimmt
den Abstand zweier Lose pro Produkt sowie die maximale Produktionsmenge in einem definierten
Produktionszyklus (vgl. Veit 2010, S. 22). Der EPEI stellt damit einen Kennwert dar, der die Losgrofie
aufzeigt, in welcher Kund*innenbedarfe in der Produktion berticksichtigt werden. Dadurch werden
Kund*innenauftriage betreffend Menge, Variantenspektrum und Ressourcen moglichst gleichméfBig in die
Produktion eingelastet und ggf. mittels sogenannter Heijunka-Tafeln visualisiert (vgl. Dickmann 2015,
S. 164f., S.206, S. 318 u. S.397; Korytkowski et al. 2013, S. 1554). Das grundsétzliche Ziel der Planung
stellt ein ruhiger, moglichst kontinuierlicher und getakteter Materialfluss ohne Kapazitdtsengpésse
dar. Flexibilitdt wird auch als Puffer betreffend Zeit, Bestand und Anlagenkapazitit verstanden. Mit
zunehmender Flexibilitdt und den damit einhergehenden Kosten werden (teils verkettete) Storungen
und Ausweichstrategien (,,Snowball Effekt”) sowie die grundsétzliche Problematik mit Mindestlosgrofien
entscharft. Das Flexibilitatsparadozon versucht dabei ein Optimum aus moglichst hoher Flexibilitat bei
vergleichsweise geringen damit verbundenen Kosten zu erreichen (vgl. Dickmann 2015, S. 184f.).

Moderne multikriterielle Optimierungsverfahren arbeiten mit problemspezifisch angepassten Metaheuris-
tiken (z.B. Partikelschwarm-Optimierung, Genetische Algorithmen) oder Heuristiken, Fuzzy-Simulation
als auch Kiinstlichen Neuronalen Netzen (vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 479ff.; Wari
und Zhu 2016, S. 328ff.; Yavuz und Tufekci 2007, S. 3893ff.). Trotz der Effizienz dieser Verfahren wird
der Betrachtungsfokus durch (deterministische) regelbasierte Heuristiken wéhrend der Suche stark
eingeschrankt. Daher werden diese Verfahren haufig z.B. mit Metaheuristiken hybridisiert, wobei die
Losung der Heuristik als Ausgangspunkt fiir eine globale metaheuristisch-stochastische Suche verwendet
wird (vgl. Gendreau und Potvin 2019, S. 1ff.; Yang 2015, S. 1-23). Diese rein mathematischen Modelle
geniigen nicht immer der Realitat, weil bestimmte Teilziele manchmal nur durch eine detaillierte
Simulation entsprechend realitdtsnahe bewertet werden kénnen und dadurch eine Kopplung der kombi-
natorischen Optimierung mit einer Simulation notwendig wird (vgl. Juan et al. 2015, S. 62ff.). Diese
Kopplung fithrt héufig zu langen Rechenzeiten, welche fiir den industriellen Einsatz nicht praktikabel
ist (vgl. Sihn et al. 2018, S. 447ff.). Kapitel 3 beinhaltet den fiir diese Arbeit relevanten Teil des Stands
der Technik, welcher v.a. die zuletzt genannten modernen multikriteriellen Optimierungsverfahren
sowie diverse Hybridisierungen systematisch diskutiert.
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1.4 Im Rahmen dieser Arbeit behandelte Forschungsfragen

Im Zuge des vorangegangenen Abschnitts lassen sich nun zwei zentrale Forschungsfragen stellen, welche
diese Arbeit beantwortet:

1. Wie gestaltet sich eine effizient implementierte, dynamische, multikriterielle Produktionsgléat-
tungsmethode, welche die Schwankungen der Produktionsausstofirate effektiv minimiert?

a) Wodurch unterscheidet sich das zu optimierende Zielfunktionssystem im Rahmen einer
Produktionsglattung von den typischen ZielgroBen (Liefertreue, Lagerhaltung, Riistkosten,
etc.) eines typischen Ablaufreihenfolgeproblems?

b) Wie unterscheidet sich eine dynamische Methodik fiir die Produktionsgldttung von einer
entsprechend statischen Methodik?

c) Welchen Nutzen bietet die entwickelte Optimierungsmethode mit dem Fokus auf die Pro-
duktionsglattung?

d) Auf welche Art und Weise wird die Losungsgiite als auch die (Laufzeit-) Effizienz der in dieser
Arbeit entwickelten Optimierungsmethode in Theorie und Praxis bewertet und validiert?

e) Welche konzeptionelle Unterschiede ergeben sich durch die jeweilige Verwendung der entwi-
ckelten Methodik beim einmaligen Einsatz gegeniiber der rollierenden Anwendung im Zuge
des operativen Einsatzes?

f) Welche Moglichkeiten bestehen fiir den Aufbau einer integrierten Datenanalyse zur laufenden
Optimierung der Bestandsstammdaten und welches Potential ldsst sich daraus ableiten?

2. Welche Anforderungen und Voraussetzungen sind fiir den erfolgreichen Einsatz der in dieser
Dissertation entwickelten Methodik fiir multikriterielle Produktionsglattung in der fleischverar-
beitenden Industrie erforderlich? Welche Eigenschaften und Merkmale sind fiir eine industrielle
Anwendung in generalisierter Form zu erfiillen, damit diese Methodik sinnvoll anwendbar ist?

1.5 Forschungsmethode und inhaltlicher Aufbau

Das Vorgehen dieser Dissertation beruht auf der integrierten Kombination zweier Forschungs-
methoden, welche im folgenden Abschnitt vorgestellt und diskutiert werden.

1.5.1 Forschungsmethodik

Fiir Informationssysteme, zu denen die in dieser Arbeit entwickelte Methodik zéhlt, hat sich die
Design Science Research Methodology (DSRM) als geeignete Forschungsmethode im Bereich
des Ingenieurwesens und der Informationstechnologie im Rahmen der Problemlésung herausgestellt.
Design Science stellt Konzept und Forschungsmethode gleichermafien in der Auspragung eines Prozesses
zur Verfiigung, wobei das {ibergeordnete Forschungsziel praxisrelevante Problemlésungen beinhalten
sollte.

Der Design Science (DS) Ansatz umfasst gemafl Prof. Hevner im Zuge seiner Anwendung folgende
Richtlinien, welche man einhalten sollte (vgl. Hevner et al. 2004, S. 83 ff.):

1. ,Design as an Artifact”: Im Rahmen des Design-Science Ansatzes wird ein brauchbares Produkt
bzw. Modell identifiziert oder eine anwendbare Methodik entwickelt.

2., Problem Relevance”: Es handelt sich im Rahmen der Problemstellung um ein entsprechend
wichtiges und relevantes wirtschaftliches behandeltes Problem.

3. ,Design Fvaluation”: Nutzen, Qualitdt und Wirksamkeit sowie Anwenbarkeit des Artefakts
(Produkt bzw. Problemléser, Modell bzw. Methodik) wird fundiert ausgewiesen und bestétigt.
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4. ,Research Contributions”: Die Ergebnisse sind in dem jeweiligen Bereich des Artefakts klar,
iiberpriifbar und liefern einen verifizierbaren Beitrag.

5. ,Resarch Rigor”: Aufbau und Evaluierung der Methodik erfolgen, basierend auf der jeweiligen
Anwendung, entsprechend griindlich und umfassend.

6. ,Design as a Search Process”: Es handelt sich um einen iterativen, heuristischen Verbesserungs-
prozess, wobei im Rahmen einer satisfizierenden Losung gezeigt wird, dass sich die gefundene
Loésung nahe am Optimum befindet.

7. ,Communication of Research”: Die Ergebnisse sind sowohl technologisch als auch wirtschaftlich
reprasentativ, d.h. sie ziehen einerseits eine technologische Weiterentwicklung nach sich bzw.
versprechen andererseits auch einen wirtschaftlich gerechtfertigten Nutzen.

Die Problemrelevanz ist geméafl den Abschnitten 1.1 - 1.2 gegeben. Die sechste Richtlinie, der heuris-
tische Verbesserungsprozess, stellt einen iterativen Designprozess dar, welcher essentiell ist, um ein
Problem effektiv zu 16sen. Der Problemlosungsprozess unter Nutzung aller verfiigharen Mittel gilt als
beendet, wenn die geforderten Ziele erreicht sind und gleichzeitig die aus der Umgebung geforderten
Bedingungen eingehalten werden. Die Iterationen bestehen einerseits aus dem Relevanzzyklus, wel-
cher die Anforderungen im Zuge von Feldversuchen bzw. Demonstratoren kontinuierlich tiberpriift.
Andererseits werden im Zuge des rollierenden Entwicklungszyklus die Design-Artefakte entwickelt und
evaluiert. Dariiber hinaus erginzt der Hartezyklus stetig die dazugehorige Wissensbasis (vgl. Hevner
Alan R. 2007, S. 87-92). Diese drei Zyklen stellen die Erweiterung der DSRM von Hevner (vgl. Hevner
Alan R. et al. 2004, S.80) um eine zyklische Betrachtung dar, siehe auch Abbildung 1.3.

Verstehen Umsetzen Evaluieren

Umfeld und

. Design Science Research Wissensdatenbank
Rahmenbedingungen

q d Design-Artefakte Grundlagen
Anwendungsdomane und Prozesse ; :
o e e * Wissenschaftliche

Theorien und

* Organisatorische Methoden

Systeme
. i . e Erfahrung und
¢ Technische AR S Hartezyklus . &
Relevanzzyklus Zyklus 6 ERmRlenmaEs Expertise
Systeme + Anforderungen + Erganzungenzur J o Meta-
* Feldversuche Wissensbasis
Artefakte

* Probleme &

Méglichkeiten (Produkt- und

Evaluierung X
Prozessdesign)

Abb. 1.3: Erweiterter Design Science Ansatz (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an Hevner Alan
R. 2007, S. 1-5)

Dementsprechend folgt der inhaltliche Aufbau der Arbeit diesen Richtlinien, wobei die fiinfte Richtlinie,
der Aufbau und die Evaluierung der Methodik, anhand des Operations Research Modeling
Approach (ORMA) umgesetzt wird (vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 10). Diese Vorgehensweise
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besteht tiblicherweise aus den folgenden (auch iiberlappenden) Phasen innerhalb einer fundierten Arbeit
im Bereich des Operations Research:

Problemdefinition und Datenaufbereitung.

Formulierung eines mathematischen Modells, welches das Problem geeignet reprasentiert.
Computerbasierte Entwicklung eines Algorithmus*, um Lésungen aus dem Modell zu generieren.
Umfangreiche Validierung und ggf. Verfeinerung des Modells.

Vorbereitung des Modells auf die (ggf. kontinuierliche bzw. rollierende) Anwendung.

A R o

Implementierung.

Im Zuge der Algorithmenentwicklung (Phase 3) stellt das algorithmische Denken einen essentiellen
Lernprozess dar, welcher es ermdoglicht, Prozesse in Programmiersprachen zu formalisieren. I.d.R. ist
die allgemeine Datentransformation, beschrieben in Worten, leichter als die schrittweise Formulierung
und der konstruktive Aufbau der entsprechenden Logik. Prokop liefert dafiir mit dem Dreieckstausch
zweier Variablen unter Verwendung einer Hilfsvariablen ein plakatives Beispiel (vgl. Prokop 2014, S.
61f.).

Nach der Implementierung ist ggf. eine nochmalige Validierung bzw. Abstimmung mit dem*der
Stakeholder*in erforderlich, speziell in Bezug auf die kontinuierliche Ausfithrung der Methodik bzw. der
Ergebnisse, welche im Zuge der periodischen Ausfithrung je nach Datensatz stérker schwanken kénnen.

Goldratt’s Theory of Constraints: Im Rahmen dieser Arbeit wird zur Problemdefinition (ORMA
Phase 1) Goldratt’s Theory of Constraints (TOC) bzw. Engpasstheorie als methodologische Basis aus-
gewdhlt (vgl. Lenort et al. 2012, S. 225). TOC beruht fiir Probleme im Bereich der Produktionsplanung
und -steuerung auf der Annahme, dass i.d.R. kein Produktionssystem bereits so gut ausbalanciert ist,
dass es keinen Engpass enthélt. Stattdessen wird von schwankenden Kapazitdtsengpassen ausgegangen,
die als Nebenbedingungen in das konkret betrachtete Problem einflieBen. Die Methode umfasst 5
Fokussierungsschritte, beginnend von der (1) Identifikation des (Kapazitits-) Engpasses sowie der (2)
Entscheidungen iiber die Moglichkeiten der maximalen Auslastung dieses Engpasses, wobei sémtliche
weiteren Mafinahmen und Unterstiitzungsprozesse (3) der Auslastungsentscheidung aus dem 2. Schritt
untergeordnet behandelt werden. In einem 4. Schritt wird der Engpass behoben, wodurch ein neuer
Engpass (5) entsteht und man, geméaf eines von Verbesserungen gepriagten Kreislaufs, zuriick zu Schritt
1 springt.

Aufstellen eines geeigneten mathematischen Modells: Nach der Definition des konkret vorliegenden
Problems (Phase 1) in Abstimmung mit dem*der jeweiligen Entscheidungstrager®in (z.B. bei einem
Unternehmen) erfolgt der inhaltliche Kern: Die Formulierung dieses Problems in Form eines mathe-
matischen Modells in der Phase 2. Dieses beinhaltet ein Set bestehend aus mathematischen (Un-)
Gleichungen und beschreibt dadurch die inhaltlich behandelten Schwerpunkte. Wenn beispielsweise n
unterschiedliche quantifizierbare Entscheidungen getroffen werden miissen, sind diese als Entschei-
dungsvariablen (z.B. x1,x9,x3,...) in das Modell integriert und miissen entsprechend bestimmt
werden. Die Zielfunktion beinhaltet all diese Entscheidungsvariablen in Form einer resultierenden
Funktion (z.B. ZF = 3x1 + 229 — 23 + ... + ,). Alle im System vorliegenden relevanten Nebenbe-
dingungen werden in Form von Gleichungen oder Ungleichungen formuliert. Typischerweise stellen
z.B. kapazitive Restriktionen Ungleichungen der Form {<, <}dar, wiahrend z.B. Losgrolen oftmals
Untergrenzen darstellen, die lediglich iiberschritten werden diirfen, also die Form {>,>} annehmen.
Wenn bestimmte Bedingungen exakt erfiillt werden miissen, so wird dies in Form von Gleichungen
ausgedriickt. Die Konstanten in diesen Nebenbedingungen werden auch als Parameter bezeichnet.

4 Algorithmen stellen schrittweise Anleitungen zur Problemlésung dar, welche eine Sequenz von Instruktionen bilden und
dabei systematisch vorzunehmende Datenmodifikationen erlauben. Sie sind beliebig aufteilbar, sodass Programme aus
einer Reihe dieser Handlungsanweisungen zur Losung diverser Teilprobleme bestehen (vgl. Prokop 2014, S. 61). Siehe
auch Definition 1.
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Die Zielfunktion wird i.d.R. entweder in Bezug auf Kosten minimiert oder den Umsatz bzw. Gewinn
maximiert (vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 13).

Der entscheidende Prozess im Rahmen der Erstellung des Modells liegt in der Erhebung von
relevanten Daten bzw. sich daraus ergebenden Informationen als Grundlage fiir die richtige
Wahl der Parameter bzw. Entscheidungsvariablen und Nebenbedingungen. Manchmal
konnen Parameter nur geschétzt bzw. im Zuge einer Sensitivitdtsanalyse bestimmt werden. Der grofie
Vorteil von mathematischen gegeniiber verbalen Modellen liegt darin begriindet, dass die erstgenannten
ein Problem detaillierter bzw. konkreter beschreiben. Dadurch wird einerseits die Problemstruktur
nachvollziehbarer als auch die Problemklasse, also die Schwierigkeit bzw. Komplexitéit dieses Problems,
nachvollziehbarer. Auflerdem formt ein mathematisches Modell eine Briicke zur EDV-gestiitzten
automatisierten Anwendung. Ein weiterer fundamentaler Schritt besteht im Aufstellen einer geeigneten
Zielfunktion, welche die Giite der ermittelten Losung im Einklang mit der betrieblichen Realitét
bewertet. Diese Giite, hdufig aus mehreren Teilzielen zusammengesetzt, kann sowohl eine abstrakte
dimensionslose als auch direkt messbare Grofie (Kosten, Umsatz, Gewinn) darstellen (vgl. Hillier und
Lieberman 2015, S. 14).

Die mathematische Modellbildung erfolgt in dieser Arbeit in Abschnitt 5.3.

Im Zuge der Modellentwicklung bietet es sich an, mit einem relativ einfachen Modell und dazugehérigem
Optimierungsverfahren (Phasen 2 - 3) zu starten und dieses dann sukkzessive um weitere Inhalte
zu erweitern, bis das finale Modell vorliegt. Dieser Modell-Anreicherung genannte Prozess (Phase 4)
ist nur anwendbar, solange das Modell auch nachvollziehbar ist bzw. bleibt. Dabei muss stets eine
Abwigung getroffen werden zwischen der Modell-Genauigkeit und seiner Nachvollziehbarkeit (vgl.
Hillier und Lieberman 2015, S. 14). Im Rahmen der Entwicklung einer dazugehorigen Software kann
dieser Kompromiss auch durch eine objektorientierte, transparente Losungsfindung erfolgen. Im Rahmen
dieser Losungsfindung wird jeder errechnete Zwischenschritt als Teil der gesamten Losung ausgegeben.
Es empfiehlt sich, diese Strategie auf das vorliegende Problem anzuwenden, um maximale Transparenz
im Vorgehen gewéhrleisten zu konnen. Dies schliefit (kommerzielle) Solver-Losungen grundsétzlich
aus, die diese (schrittweise bzw. grafische) Transparenz nicht gewéhrleisten. Abschlieflend wird das
finale Modell, nach einer entsprechend intensiven Validierung, auf die (kontinuierliche) Anwendung
vorbereitet, an die EDV-Struktur angebunden und implementiert (Phase 6).

1.5.2 Inhaltlicher Aufbau

Kapitel 1 fithrt an die Motivation fiir das Thema heran und erlautert die allgemeine Problemstellung
und Zielsetzung der Arbeit. Aulerdem werden einerseits die durch diese Arbeit zu beantwortenden
Forschungsfragen aufgestellt sowie der Einsatz der entsprechenden Forschungsmethode begriindet.

In Kapitel 2 werden grundlegende Begriffe aus den Bereichen Produktions- und Kapazititsplanung sowie
Operations Research definiert und erklart. Darauf aufbauend wird die Arbeit innerhalb dieser beiden
Bereiche entsprechend eingeordnet und der Betrachtungsbereich eingegrenzt. Das vorliegende MOMPMP
kann in zwei Teile untergliedert werden, einerseits in den Bereich Multikriterielle Optimierung, als auch
in den zweiten planungsspezifischen Teil, welcher sich mit dem Charakter des Problems beschéftigt.
Aus dem ersten der beiden Bereiche folgt die unmittelbare Auswahl einer geeigneten Losungsmethodik.
Kapitel 2 stellt aulerdem das notwendige theoretische und konzeptionelle Verstandnis fiir Probleme aus
dem Bereich der nichtlinearen multikriteriellen Optimierung zur Verfligung, welches fiir die weiteren
Kapitel dieser Arbeit erforderlich ist.

Kapitel 3 bietet einen fundierten Uberblick iiber den aktuellen und relevanten Stand der Technik in
Bezug auf Optimierungsverfahren mit einer fokussierten Betrachtung auf multikriterielle nichtlineare
Probleme. Neben deterministischen bzw. mathematisch exakten Methoden werden v.a. heuristische bzw.
stochastisch basierende, metaheuristische Optimierungsverfahren als auch problemspezifische (Konzepte
fiir) Heuristiken und Hybridisierungen besprochen, und deren Vor- und Nachteile diskutiert. Abgerundet
wird Kapitel 3 mit einer Diskussion der aktuell in der Literatur verfiigharen Ansétze mit der grofiten
thematischen Relevanz sowie einer vergleichenden Bewertung der Leistungsfihigkeit der vorgestellten
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Verfahren hinsichtlich ihrer Eignung bzw. Méngel beziiglich der Erfillung der Anforderungen an eine
Methodik fiir die Produktionsgléttung. Daraus resultierend werden die Schlussfolgerungen in Bezug
auf die Forschungsliicke im Stand der Technik abgeleitet.

Im Zuge von Kapitel 4 erfolgt, basierend auf den Produktionsabldufen des konkret betrachteten
Produktionssystems, die konkrete Problembeschreibung inklusive der sich daraus ergebenden Anfor-
derungsiibersicht und methodischen Problemabgrenzung. Die Anforderungen an die zu entwickelnde
Methodik werden dabei in Form einer modularen Ubersicht zur Verfiigung gestellt.

Kapitel 5 beschéftigt sich mit der Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik. Zuerst erfolgt die
Modellbildung, welche das Problem in Form eines mathematischen Modells vollumfénglich inklusive
Zielfunktionssystem und aller vorliegenden Planungsrestriktionen beschreibt und ausformuliert. Im
Anschluss an die Modellbildungsphase werden die hybriden Optimierungsalgorithmen fiir das zuvor
aufgestellte Problem entwickelt. In diesem Kapitel wird auch der Bezug auf die Forschungsliicke(n)
hinsichtlich der Losung derartiger Probleme hergestellt.

In Kapitel 6 erfolgt die Auswertung und Interpretation der Ergebnisse beziiglich des entwickelten Opti-
mierungsverfahrens inklusive einer theoretischen und praktischen Bewertung der Laufzeitkomplexitét.
Dariiber hinaus erfolgt eine Nutzenbewertung.

In Kapitel 7 werden zuerst die Schlussfolgerungen aus dem Vergleich des entwickelten Verfahrens mit dem
aktuellen Stand der Technik gezogen bzw. ein Abgleich mit den in Kapitel 4 gestellten Anforderungen
an das Verfahren durchgefiihrt. AnschlieBend werden die in Kapitel 1 gestellten Forschungsfragen
beantwortet. Schlussendlich wird ein Ausblick beziiglich moglicher Erweiterungen der entwickelten
Produktionsglattungsmethodik gegeben. Abschlieffend wird der weitere Forschungsbedarf skizziert.

Abbildung 1.4 folgt dem im vorherigen Abschnitt beschriebenen Design-Science (DS) Ansatz mit
spezieller Beriicksichtigung des ORMA und gibt eine schematische Ubersicht iiber den Aufbau dieser
Arbeit. Der Relevanzzyklus wird in Kapitel 4 adressiert. Der Entwicklungszyklus ist teilweise in Kapitel
5 im Zuge der methodischen Entwicklung integriert und weiters in Kapitel 6 im Zuge der Validierung.
Die Ergdnzungen zur Wissensbasis werden in Kapitel 7 festgehalten.
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Abb. 1.4: Aufbau dieser Arbeit (Quelle: eigene Darstellung)
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Kapitel 2

Grundlagen von Produktion und Optimierung

Das Thema der vorliegenden Dissertation féllt in das Fachgebiet des Operations Research, angewandt
auf ein konkretes reales Problem aus der Produktionsplanung. Dieses Kapitel erldutert die notwendigen
Begriffsdefinitionen sowie die Grundlagen zur Planung und Optimierung von Produktion und Logistik
innerhalb eines Produktionssystems. Danach werden die mathematischen Grundlagen, Begriffe und Defi-
nitionen sowie Konzepte diskutiert, damit diese in den folgenden Kapiteln einsetzbar sind. Nach diesem
Exkurs in die Grundlagen der nichtlinearen multikriteriellen Optimierung wird die Arbeit innerhalb
des Operations Research entsprechend eingegliedert sowie der Betrachtungsbereich in Bezug auf die
Charakteristika der Branche und die relevanten Prozesse der Supply-Chain bzw. die Planungsaufgabe
und den Planungshorizont sowie der damit verbundenen Kostenstruktur eingegrenzt.

2.1 Begriffsdefinitionen

Der Fachbegriff des Operations Research wird, verwurzelt im militdrischen Bereich, ins Deutsche mit
,» Unternehmensforschung” oder ,,mathematische Optimalplanung” iibersetzt (Ellinger et al. 2003, S. 1f.).
Eine aus betrieblicher Sicht geeignete Definition liefert Miiller-Merbach (Miiller-Merbach 1992, S. 1),
namlich , die Anwendung mathematischer Methoden zur Vorbereitung optimaler Entscheidungen” bzw.
die ,,modellgestiitzte Vorbereitung von Entscheidungen zur Gestaltung und Steuerung sozio-technischer
Systeme”. Zimmermann definiert Operations Research als ,,... die Anwendung mathematischer; sta-
tistischer und formallogischer Methoden bei der Analyse, Beschreibung und Prognose betrieblicher
und zwischenbetrieblicher Vorgiinge zum Zwecke der Entscheidungsfindung” (Zimmermann 2008, S.
9). Weitere Definitionen enthalten im Wesentlichen die drei folgenden Charakteristika des OR (vgl.
Miiller-Merbach 1992, S. 2):

1. Entscheidungsvorbereitung fiir den*die Stakeholder*in.
2. Anstreben einer moglichst optimalen Entscheidung.

3. Verwendung von (zumeist) computerbasiert umgesetzt mathematischen bzw. (meta-) heuristischen
Methoden in dazugehorigen mathematischen Modellen.

Der*die Stakeholder*in stellt im Bezug auf das vorliegende Problem die Geschéftsfithrung im Unter-
nehmen dar. Diese méchte den Planungsprozess digitalisieren. Die Methoden des Operations Research
dienen der logischen Entscheidungsvorbereitung und als Unterstiitzung fiir die Planungsabteilung,
welche ein entsprechendes Feedback beziiglich der Leistungsfiahigkeit und Einsatzbereitschaft der
Methodik an die Geschéftsfithrung abgibt.
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

2.2 Grundlagen zur Planung von Produktion und Logistik

Geméf Dangelmaier (vgl. Dangelmaier 2009, S. 1) wird die Produktion als gezielter betrieblicher
Umwandlungs- und Transformationsprozess definiert, wobei eine Menge bzw. Kombination aus mate-
riellen und immateriellen Input-Faktoren fiir einen andersartigen Output eingesetzt wird, und stellt
zusammen mit der Beschaffung den Bereich der betrieblichen Leistungserstellung dar (vgl. Veit 2010,
S. 7). Diese Elementarfaktoren werden nach der Produktionstheorie in Produkte und Produkti-
onsfaktoren (eingesetzte Faktoren — Enabler) differenziert, wobei die Produktionsfaktoren weiter
zerlegt werden in sogenannte primdre und sekunddre Produktionsfaktoren. Nach dieser Definition
finden primére Produktionsfaktoren von aulen Eingang in das Produktionssystem, wiahrend sekundére
Produktionsfaktoren innerhalb eines Betriebes erstellte und wiedereingesetzte Zwischenprodukte dar-
stellen (vgl. Dangelmaier 2009, S. 34). Die primiren Produktionsfaktoren werden auflerdem als
Verbrauchs- bzw. Repetierfaktoren bezeichnet, wihrend die sekundaren Produktionsfaktoren zur
Gruppe der Gebrauchsfaktoren zéhlen. Eine andere Differenzierung unterscheidet bei den eingesetzten
Produktionsfaktoren zwischen Werkstoffen, Betriebsmitteln und Arbeitskriaften und fasst die beiden
letztgenannten Kategorien zu Potenzialfaktoren zusammen (vgl. Dyckhoff und Spengler 2010, S.
17f.).

Ein Produktionssystem ist durch eine technisch, organisatorisch und kostenseitig selbstdndige
Allokation von Potenzialfaktoren zu Produktionszwecken definiert und produziert Giiter in Form eines
6konomischen Systems innerhalb eines bestimmten Zeitraums (vgl. Dangelmaier 2009, S. 3).

2.2.1 Produktionsplanung und -steuerung

Diese Dissertation beschéftigt sich mit der Entwicklung einer Methodik fiir eine optimierte Produkti-
onsplanung. Deshalb wird der Begriff Produktionsplanung im Rahmen dieser Arbeit erlautert.

Das Kernziel der Produktionsplanung besteht in der optimalen Kombination der Produktionsfaktoren
Mensch, Betriebsmittel, Produktionsanlage und Produktionsmethode, um ein gegebenes Formalziel,
beispielsweise Gewinnmaximierung oder Liefertermintreue, des Produktionssystems bestmoglich zu
erreichen (vgl. Veit 2010, S. 7f.). Wahrend die Kombination der Produktionsfaktoren i.d.R. eindeutig
auf Basis einer Stiickliste bzw. einem geméafl Arbeitsplan definierten Produktionsablauf dem jeweiligen
Endprodukt zugeordnet ist, verbleibt in der definierten Reihenfolge und Terminierung der Durchfithrung
der Produktionsauftrige ein dispositiver Spielraum in Bezug auf die Finalisierung bzw. Fertigstellung
der (Zwischen-) Produkte. Auflerdem sind diverse Leistungen durch alternative Prozesse (gewéhlter
Grad der Automatisierung), alternative Ressourcen (z.B. Maschinen) oder auch eine alternative
Produktionslogik (Serienfertigung, Auftragsfertigung, synchronisierte Produktionskonzepte) erstellbar.
Dadurch kann die Ablauforganisation entsprechend organisiert werden. Dementsprechend sind Teile
dieser Produktionsfaktoren, z.B. die an Maschinen iiber Taktzeiten bzw. Bearbeitungs- und Riistzeiten
gebundene Herstellungskosten, Konstanten, wiahrend andere Teile beziiglich der raumlichen, zeitlichen
und mengenméfigen Erbringung der betrieblichen Leistungserstellung kostenvariabel sind (vgl. Veit
2010, S. 8).

Auf Grund der Komplexitit moderner Produktionssysteme, die einzelne Entscheidungen schwierig in
Bezug auf iibergeordnete Unternehmensziele messbar machen, werden zumeist (individuell angepasste)
abgeleitete Kennzahlen als Indikatoren zur Messung der Effizienz und Effektivitdt herangezogen. Die
Leistungsfiahigkeit eines Produktionssystems wird v.a. an der Liefererfiillung bzw. Liefertermintreue
sowie der produzierten Qualitidt gegeniiber dem*der Kund*in gemessen. Die Kosten sind v.a. durch
Prozess- und Bestandskosten vorbestimmt. Der Zusammenhang zwischen Kosten- und Leistungsseite
schlussfolgert ein grofleres Leistungspotential und héhere Bestdnde auf Basis der Verfiigbarkeit grofierer
Kapazitdaten. Zwischen den Kostenarten gibt es Wechselwirkungen, z.B. in Form von geringeren
Prozesskosten durch besser ausgelastete Maschinen, welche bei gleichem Leistungsniveau zu steigenden
Besténden fithren (vgl. Veit 2010, S. 8).
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2.2.2 Ebenen der Kapazitatsplanung

Fiir eine moglichst optimale Auslastung der zur Verfiigung stehenden Produktionsressourcen ist eine
entsprechende Planung notwendig. Zur Erfiilllung unterschiedlicher Aufgaben unter Berticksichtigung
eines dynamischen Informationsstands haben sich verschiedene Planungsaufgaben entwickelt. Krajewski
und Ritzman unterscheiden beispielsweise zwischen Langfrist- und eine Kurzfristplanung. Wéahrend
sich aus der Langfristplanung (Betrachtungshorizont > 2 Jahre) Investitionsmafinahmen in Bezug auf
neue Anlagen bzw. Werkserweiterungsmafinahmen ableiten lassen, widmet sich die Kurzfristplanung
der optimal notwendigen Mitarbeiter*innenanzahl in Zusammenspiel mit dem dazugehorigen Auto-
matisierungsgrad, Maschinenauslastung, Schichtplanen und Bestdanden (vgl. Morawetz 2015, S. 13f.).
GeméB des Ubergangs von Planung zu Steuerung nach Buzacott ist die Steuerungsebene auch fiir die
Steuerung der Kapazitdten verantwortlich. Nach Lodding verfolgt die Kapazitéatsplanung die Durch-
setzung eines Produktionsprogramms mit dem im Voraus ermittelten Kapazitatsangebot, wahrend
die Kapazitatssteuerung iiber den tatsachlichen Einsatz dariiber entscheidet. Die Kapazitéitssteuerung
entscheidet allgemeiner das den Arbeitszeiten zu Grunde liegende Schichtmodell, die Zuordnung von
Tétigkeiten zu einem*einer konkreten Mitarbeiter*in (Riisttétigkeiten, Kommissioniertatigkeiten, Ver-
und Entsorgungstétigkeiten, etc.) und legt damit Mafinahmen der Kapazitatsflexibilitdt fest (vgl. Lod-
ding 2008, S. 461). Diese Arbeit unterscheidet die Kapazitatsplanung und -steuerung in die folgenden
drei Ebenen (vgl. Heizer und Render 2008, S. 288; Morawetz 2015, S. 14):

e Die langfristige Kapazitdtsplanung mit strategischem Charakter und mindestens 12 Monate
bzw. mehrere Jahre Planungshorizont in der Zukunft. Diese ist Grundlage fiir Investitionsentschei-
dungen in (Personal- und Maschinen-) Ressourcen, Fabriken, Logistik- und Distributionsstrukturen
und stiitzt sich auf Markt- oder Absatzprognosen unter Einbezug von aktuellen und zukiinftigen
technologischen Trends.

o Die mittelfristige Kapazitidtsplanung, welche i.d.R. ein bis 12 (bzw. maximal 18) Monate
Planungshorizont beinhaltet und sowohl auf Vertriebsprognosen und Kund*innenforecasts als
auch konkreten Kund*innenbestellungen bzw. konkreten Abrufen (in der Zukunft) besteht. Auf
dieser Ebene wird nach einer ersten Kapazitdtsbilanzierung tiber Mafinahmen zur Anpassung der
Plankapazitit entschieden.

e Die Kapazitatssteuerung iiberwacht die Kapazitats- und Terminplanung und ergreift nach
Notwendigkeit entsprechende Mafinahmen zur (kontinuierlichen) kurzfristigen Kapazititsan-
passung.

Die im Zuge dieser Arbeit entwickelte Methodik zielt vor allem auf die Optimierung der mittelfristigen
Kapazitiatsplanung ab und bedient sich dabei iiberwiegend einer Kombination aus Methoden des Opera-
tions Research, der Simulation und der statistischen Datenanalyse. Die mittelfristige Kapazitdtsplanung
zielt dementsprechend auf eine Optimierung der wochentlichen Produktionsplanung der ndchsten 78
Wochen ab.

2.2.3 Kapazitatsanpassungsstrategien

Unabhéngig von einer quantitativen, zeitlichen oder intensititsméfligen Kapazitdtsanpassung wird
prinzipiell zwischen den drei Kapazitdtsanpassungsstrategien Emanzipation, Synchronisation und
partielle Emanzipation (vgl. Abele et al. 2008, S. 585ff.) unterschieden. Die Synchronisation stellt
dabei eine in feineren Stufen aufgeloste partielle Emanzipation dar. Abbildung 2.1 stellt das jeweilige
Mafl an Verschwendung bei entsprechender Unterversorgung bzw. Uberproduktion in den beiden
Strategien Emanzipation und partieller Emanzipation gegeniiber, wihrend bei der Synchronisation
keine Verschwendung vorgesehen ist.
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Abb. 2.1: Gegentiberstellung zweier Kapazititsanpassungsstrategien : (links) Emanzipation bzw. (rechts)
partielle Emanzipation (Abele et al. 2008, S. 585-586)

Die Emanzipationsstrategie entkoppelt die ProduktionsausstoSmenge von der Nachfragemenge, die
Kapazitdten werden bewusst nicht an die Nachfrage angepasst. Die Vorteile beinhalten eine optimale
Auslastung sowie nicht vorhandene bzw. geringe Kosten fiir eine Kapazitédtsanpassung (vgl. Morawetz
2015, S. 19f.). Die Nachteile umfassen einen vergleichsweise, durch die Emanzipation gebildeten, relativ
hohen Lagerstand bzw. Kapitalbindungskosten sowie entsprechend lange Reaktionszeiten im Zuge einer
Produktumstellung.

Die Synchronisationsstrategie passt, im Gegensatz zur Emanzipation, ihre Produktionsausstofiraten
unmittelbar an die marktbedingte Nachfragemengen an. Dementsprechend entfallen Lager- und Ka-
pitalbindungskosten fiir Fertigprodukte. Nachteile dieser stark kund*innenorientierten Produktion
sind hohe Produktionsdnderungskosten sowie Kosten fiir laufende Anpassungen und damit verbunden
starke Auslastungsschwankungen der Ressourcen, vor allem bei Vorhandensein von saisonalen bzw.
aktionsgetriebenen Produkten. Dementsprechend ist diese Strategie vorwiegend bei Markten mit gerin-
gen Nachfrageschwankungen oder teilweise hochpreisigen, kund*innenindividuellen Giitern (z.B. die
Anfertigung von Ringen und Juwelen) oder auch (rasch) verderblichen Waren (Lebensmitteln) bzw.
modischen Artikeln anwendbar (vgl. Morawetz 2015, S. 19f.).

Die partielle Emanzipation kombiniert Elemente aus der Emanzipation als auch Synchronisation und
passt die Produktionsausstofmenge stufenweise der Nachfrage an. Diese Anpassung kann entweder in
zeitlichen Intervallen stattfinden, oder auch durch zuvor definierte Abweichungen der Nachfragemenge
von der Produktionsmenge ausgelost werden und entspricht damit den Anforderungen des Lean
Managements. Ein grofler Nachteil dieser Strategie liegt - neben den damit verbundenen héheren
Lagerstédnden als bei der Synchronisation - darin, dass Kapazitétseinheiten, beispielsweise Maschinen
oder Arbeitskréfte, in der Regel nicht stufenlos skalierbar bzw. zuschaltbar oder deaktivierbar sind. Auf
Grund der betrieblichen Realitét stellt die Synchronisation eine partielle Emanzipation mit besonders
kleinen Abstufungen in den Kapazititseinheiten dar (vgl. Morawetz 2015, S. 21).

2.2.4 Programmorientierte Bedarfsermittlung

Die programmorientierte Bedarfsermittlung stellt ein Teilproblem der Losgréflenplanung im Zuge
der Produktionsplanung dar. Dabei werden die folgenden Informationen bendtigt: Das geplante
Hauptproduktionsprogramm, der Erzeugniszusammenhang, die geplanten Durchlaufzeiten der Produkte
sowie die Entwicklung der Lagerbestdnde Das Hauptproduktionsprogramm bestimmt Art und Menge
der herzustellenden Endprodukte in den einzelnen Perioden. Der Erzeugniszusammenhang definiert
den bereitzustellenden Materialbedarf in einem mehrstufigen Produktionsprozess fiir die Fertigung des
jeweiligen Endprodukts und wird v.a. iiber Materialstiicklisten aufgelost. Die Durchlaufzeit informiert
iiber die Dauer der Fertigstellung eines Endprodukts in Bezug auf den ausgeldsten Produktionszeitpunkt.
Der verfiighare Lagerbestand kann héufig dazu verwendet werden, einen Teil der Bedarfsmengen zu
decken, und muss deshalb laufend tiberwacht werden (vgl. Tempelmeier 2005, S. 179ff.).
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Das Hauptproduktionsprogramm stellt den Priméarbedarf dar. Auf Basis der Produktionsmengen der
Endprodukte ergibt sich unter Beachtung der Erzeugnisstruktur der Sekunddrbedarf aller untergeord-
neten (Zwischen-) Erzeugnisse. Auf die untergeordneten Fertigungsartikel wird ggf. der dazugehorige
Primérbedarf aufgeschlagen, um den Bruttobedarf eines Produkts in einer bestimmten Periode zu erhal-
ten. Anschlieflend wird vom Bruttobedarf der verfiighare Lagerbestand abgezogen, um den Nettobedarf
des Erzeugnisses zu erhalten. Anschliefend wird fiir die dazugehorige Produktion die sogenannte Vor-
laufzeit abgezogen, wodurch die periodenspezifischen Beschaffungs- und Produktionsmengen entstehen
(vgl. Tempelmeier 2005, S. 187ff.).

2.2.5 LosgroBenplanung und Produktionssystemoptimierung

Auf Basis der periodenspezifischen Nettobedarfsmengen muss die Haufigkeit der Produktion und die
dazugehorige Losgrofle ermittelt werden. Die Zusammenfassung vieler periodenspezifischer Nettobedarfe
zu einer Produktion verursacht entsprechend hohe Lagerkosten, wihrend haufige Produktionen entspre-
chend hohe Riistkosten nach sich ziehen. Die Losgroflenplanung beschéftigt sich, unter Berticksichtigung
der zu Grunde liegenden Stiicklistenauflésung, mit dem Problem der Lager- und Riistkosten im Zuge der
Produktionsplanung und versucht dabei, hdufig unter weiteren Nebenbedingungen wie z.B. beschrankt
verfiigbaren Kapazititen, ein wirtschaftliches Optimum zu finden (vgl. Tempelmeier 2005, S. 192).

Die Bestimmung der mdoglichst optimalen Konfiguration eines Produktionssystems verlangt von der
Planung, fiir jede gegebene Konfigurationsalternative die relevanten Kenngréflen vorab zu bestimmen,
darauf basierend zu bewerten und anschlieffend die fiir die jeweilige Situation angepasst beste Losung
auszuwahlen. Die Konfigurationsalternative stellt die Kombination von Entscheidungsvariablen in Bezug
auf das vorliegende Problem dar. Die relevanten Kenngrofien stellen i.d.R. 6konomische Auspriagungen
der ZielgroBen Liefertreue, Zielbestand, Produktionsdurchsatz unter Beriicksichtigung sdmtlicher
spezifischer Produktionsbedingungen (Maschinen- und Anlagenverfiigbarkeit, Schichtpléne, etc.) zum
Auffinden einer moglichst kostengiinstigen Ressourcenkombination dar. Karmarkar hat beispielsweise,
unter Zuhilfenahme der Warteschlangentheorie, analytische Aussagen iiber den Zusammenhang zwischen
Losgrofie und Durchlaufzeit getroffen bzw. abgeleitet (vgl. Arnold et al. 2008, S. 113).

Das bekannteste statische Verfahren in der Materialdisposition stellt beispielsweise die Andler’sche
Losgrofienformel dar. Die Formel kalkuliert die Bestellmenge gleichzeitig minimierend die Summe aus
Beschaffungs- und Lagerkosten. Dabei werden jedoch bestimmte Systemvereinfachungen vorausgesetzt
(konstante Bedarfsverlaufe, stetige Lagerabgénge im Zeitverlauf, etc.), welche in der Realitdt nicht
immer zutreffen. Dadurch werden in der Literatur zunehmend auch dynamische Verfahren betrachtet,
welche z.B. Bedarfsschwankungen erlauben (vgl. Arnold et al. 2008, S. 443).

Die produktionslogistische Bewertung eines Produktionssystems erfolgt z.B. iiber das Trichtermodell.
Dieses beschreibt jede beliebige Produktionskapazitdtseinheit iiber die Einflussgrofien Zugang, Bestand
und Abgang in ihrem Durchlaufverhalten. Die Trichterformel driickt die Relation aus mittlerem Bestand
und mittlerer Leistung als die mittlere Bestandsreichweite (in Stunden) aus (vgl. Sven Grundmann
2007, S. 12f.).

2.2.6 Produktionsglattung

Die Produktionsglattung stellt die Minimierung der Produktionsauslastungsschwankungen in den
Mittelpunkt der Betrachtung. Die inhaltliche Basis fiir die Heijunka genannte Nivellierung von Produk-
tionsauftragen liefert das Toyota Produktionssystem (TPS). Im Zuge dieser Planung werden maximale
Losgrofien, die Produktionsreihenfolge und Produktionstermine, die dazugehérigen Produktionsmengen
und Bestinde gemeinsam geplant, anstelle einer Zerlegung des Produktionsplanungsproblems in mehrere
isoliert zu betrachtende Teilprobleme. Letzteren Ansatz verfolgt die MRP-Planung. Dementsprechend
werden die zusammenhéngenden Planungsaufgaben in Heijunka transparenter als durch eine hierar-
chische, partielle Optimierung der Produktionsplanung. Dieser holistische Ansatz ist von zentraler
Bedeutung fiir die Zielstellung dieser Arbeit und spiegelt sich in der Definition des Fitnesswerts wider.
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Dieser Skalar stellt ein Maf fiir die Giite einer in einem dazugehorigen Zielfunktionssystem betrachteten
Losung dar. Die Heijunka-Nivellierung unterscheidet in der Abfolge grundséatzlich zwei Planungsphasen
(vgl. Veit 2010, S. 20f.):

1. Auslegung des Produktionssystems in regelméfigen, mittelfristigen Intervallen auf Grund des ak-
tuellen Systemzustands und Erfahrungen auf Basis des letzten Auslegungszyklus sowie Prognosen
betreffend das zukiinftige Intervall.

2. Tégliche Planung im operativen Betrieb sowie dazugehoriges Produktions-Controlling (Soll-Ist-
Abweichungen des Produktionsausstofles).

Die Ergebnisse beider Planungsphasen spiegeln sich einem Heijunka-Board genannten Steckbrett wider,
wobei die Planung immer am Engpass ausgerichtet wird. Die Durchlaufzeit nach der beplanten, jeweils
fiir den Plan giiltigen, Stufe muss stets eindeutig bestimmbar und kiirzer als die geforderte Lieferzeit
sein (vgl. Veit 2010, S. 21).

Auf Basis der Identifikation dieses Schrittmacherprozesses sollte der erste Schritt eines schlanken Pro-
duktionssystems die Berechnung des Kundentakts T; darstellen, welcher sich auf Basis der verfiigbaren
Produktionszeit dividiert durch die Nachfrage nach dem jeweiligen Produkt i berechnet. Auf Grund
von Leistungsreserven bzw. der Fertigung von Produktionslosen muss die tatséchliche Zykluszeit T;
kleiner sein als 7. Das Ziel von just-in-time Konzepten besteht in einer Produktion moglichst nahe am
Kundentakt. Fiir die Bildung von regelméfiigen Intervallen bietet sich die EPEI-Planung an. Diese
definiert den Abstand zweier Produktionslosauflagezeitpunkte in einem Zyklus pro Produkt sowie die
maximale Produktionsmenge. Durch die EPEI Berechnung wird also transparent, welche Produkte
in welchem Abstand und in welcher Menge unter Beriicksichtigung der verfiigbaren Produktionszeit
gefertigt werden (vgl.Veit 2010, S. 21f.).

Eine effiziente Methodik im Zuge der Anwendung und Ausfiihrung einer Produktionsgliattung stellt
dabei allgemein das Prinzip der Vorverschiebung von Produktionsauftrédgen dar. Der Grad an vorver-
schiebbaren Auftragen erhoht den Zielbestand (sowie das Bestandsrisiko) und muss daher auf diese
Art und Weise entsprechend in der Zielfunktion bewertet werden (vgl. Kogan und Tell 2009, S. 223ff.).

Fiir diese Arbeit stellt sich also innerhalb der Methodik auch die Frage nach dem Zyklus pro Produkt
sowie der maximal zur Verfiigung stehenden Produktionsmenge. Dabei spielen auch Planungsrestriktio-
nen sowie die Auflésung bzw. Granularitidt der Planung eine entscheidende Rolle. Weiters spielt die
Moéglichkeit bzw. die Héhe des Anteil an vorverschiebbaren Auftrégen eine entscheidende Rolle. Im
operativen Betrieb stellt die Reihenfolgebildung im Zuge der Feinplanung ein zentrales Element dar
(vgl.Veit 2010, S. 21f.). Dementsprechend wird im néchsten Abschnitt ein grundlegendes heuristisches
Konzept basierend auf Toyota diskutiert, bevor diese Arbeit eingegrenzt wird.

Erstellung geglatteter Produktionsreihenfolgen: Tegel stellt in seiner Dissertation (vgl. Tegel 2012,
S. 47ff.) fiir das sogenannte Product and Output Rate Variation Problem (PORV) ein mathematisches
Modell zur Bildung geglatteter Produktionsreihenfolgen von Vor- und Endprodukten am Beispiele des
Automotive-Sektors auf, welches darauf abzielt, die absolute Abweichung der bis zu einem definierten
Zeitpunkt hergestellten Menge eines Endprodukts gegeniiber der Sollmenge moglichst gering zu halten.
Dabei bedient er sich des Konzepts der Losteilung. Die Losung dieses PORV mittels eines Standardsolvers
funktioniert fiir kleine Instanzen gut, allerdings steigt die Laufzeit auf Grund der exponentiell steigenden
Komplexitéat, die sich aus der Vielzahl an kombinatorisch moéglichen Produktionspldnen ergibt, bei
hoéheren Endproduktbedarfen oder einer hoheren Anzahl an Endprodukten entsprechend stark an
(vgl. Tegel 2012, S. 55). Die Linearisierung der Betragsfunktion des zuvor nichtlinearen Problems
dndert nichts an dem Laufzeitverhalten. Neben der exakten Losung des Problems stellt er auch die
vorproduktorientierte Goal-Chasing-Heuristik (siehe Anhang, Abschnitt A.5) von Toyota in seiner
Arbeit vor. Diese beruht darauf, dass ein Endprodukt ¢ an die t—te Stelle des Plans aufgenommen
wird, wenn der Bedarf von ¢ noch nicht vollstdndig gedeckt worden ist und durch die Hinzunahme von
i eine moglichst geringe Abweichung der Vorprodukt-Sollbedarfsmenge von deren kumuliertem Bedarf
erreicht wird. Das grundsétzliche Ziel dieser vorproduktorientierten Heuristik besteht in der Findung
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einer Endproduktreihenfolge, welche die Schwankungen der Vorproduktbedarfe reduziert (vgl. Tegel
2012, S. 55-60).

Auf Basis der Anwendung dieser Methodik restimiert Tegel, dass insbesondere bei Vorprodukten, die
lediglich fiir ein einziges Endprodukt bendtigt werden, eine erhebliche Reduktion der Nachfrageschwan-
kung umgesetzt werden kann, wihrend Vorprodukte, welche in jedes Endprodukt in &hnlicher Menge
einflieflien, sich ein gleichméfBiger Produktionsplan weniger stark (positiv) auswirkt. Aulerdem reduziert
sich die Qualitédt der Heuristik bzw. die Losungsgiite bei zunehmender Anzahl an Endprodukten (vgl.
Tegel 2012, S. 90).

Produktionsglattung im Kontext dieser Arbeit: Das vorliegende MOMPMP Problem erfordert keine
Erstellung einer geglatteten Produktionsreihenfolge im Zuge der Wochenplanung auf der Planungsebene
eines Produktionsloses, sondern eine moglichst gleichméflige Produktionsausstofimenge iiber einen
mittel- bis lAngerfristigen Zeitraum. Die Produktionsausstofimenge stellt dabei die Menge pro Pro-
duktionsartikel dar, welche das Werk pro Periode, tiber alle Artikel aufsummiert, als Output (Summe
aller Endprodukte pro Periode) generiert. Die Aufteilung der Wochenmenge pro Produkt ist Teil der
operativen Feinplanung und hat dementsprechend wenig Gemeinsamkeiten mit der Erstellung einer
mittelfristig optimierten wochentlichen Produktionsplanung, in welcher die konkreten Anliefertage- und
Mengen in der Woche nicht im Voraus exakt, d.h. tagesgenau, bekannt sind bzw. auf Grund diverser
Abhéngigkeiten (Lieferfahigkeit der Lieferant™*innen, etc.) nicht endgiiltig fiir jede Woche bereits im
Voraus feststehen.

Prinzipiell wird an dieser Stelle unterschieden zwischen einer Produktion mit Montageprozessen,
welche unterschiedliche Vor- und Endprodukte erfordert, und einer Produktion, welche die Produkte
in einem mehrstufigen Produktionsprozess weiterverarbeitet und nicht ineinander eingehen lasst.
Die letztgenannte Variante stellt den industriellen Anwendungsfall im Rahmen dieser Arbeit dar.
Das Konzept der Losgrofienplanung, siehe 2.2.5, ist methodisch fiir diese Arbeit relevant, weil fiir
die Summe aller Produkte und deren jeweiligen wochentlichen Produktionsmengen die maximal
verfiighare Produktionsmenge eingehalten werden muss. Dies wird, nach ausfiihrlicher Literaturanalyse,
entsprechend in der Methodenentwicklung beriicksichtigt.

2.3 Mathematische Grundlagen der Nichtlinearen Multikriteriellen
Optimierung

Multikriterielle Optimierung beschéftigt sich mit Problemen, welche mehrere (i.d.R. konkurrierende)
Zielsetzungen im Rahmen eines Verfahrens simultan beriicksichtigen (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 1).
Diese Probleme verfiigen allgemein iiber die folgende Form:

Minimiere (fi1(x), fa(x), ..., f(x)) (3.1)
in Abhangigkeit von x € S,

wobei k > 2 fiir die Anzahl der betrachteten Teilzielfunktionen f; : x € R” — R steht, welche gleichzeitig
optimiert werden. Der Vektor betreffend die Entscheidungsvariablen x = (1, x, ..., z,,)? gehért zu dem
(nichtleeren) zulédssigen Suchraum S C R™. Der Bereich zuldssiger Losungen wird wiederum zumeist
durch Nebenbedingungen eingeschrankt. Das Ziel besteht darin, optimale Entscheidungsvariablen
x* € X zu finden, wobei keiner der Teilzielfunktionswerte weiter verbessert werden kann, ohne
dass gleichzeitig (zumindest) ein anderer Teilzielfunktionswert verschlechtert wird. Diese Losung
wird Pareto-Optimum genannt (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 1ff.). Aus mathematischer Perspektive
wird ein multikriterielles Problem als gelost betrachtet, wenn eine Pareto-optimale Losung bzw.
Losungsmenge gefunden worden ist. Die dazugehorige Optimierung ist auch unter dem Begriff der
Vektor-Optimierung bekannt. Ein geeignetes Verfahren soll also sowohl schnell zur Pareto-Menge
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

konvergieren als auch andererseits diese Menge moglichst gleichméflig approximieren. Aus der Pareto-
optimalen Menge wird dann von dem*der Entscheidungstriger®*in eine Losung als beste Losung
ausgewahlt. Multikriterielle Optimierungsprobleme werden haufig durch eine Skalarisierung gelost. Das
bedeutet, dass das vorliegende, zu modellierende, Problem in ein singlekriterielles Problem konvertiert
wird. Skalarisierung kann z.B. iiber die folgenden Ansétze erfolgen (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003,
S. 77f):

1. Besetzung der Teilziele mit positiven (unterschiedlichen) Gewichtungen.
2. Mittels der sogenannten € — constraint Methode.
3. Uber die gewichtete Tchebycheff-Metrik.

Anschlielend wird das einkriterielle, lineare bzw. nichtlineare Problem mit einer reellwertigen Zielfunkti-
on mittels kombinatorischer Optimierungsalgorithmen gelost. Da die Laufzeitkomplexitéit grundsétzlich
von der Effizienz des dazugehorigen Algorithmus zur Problemlésung abhéngt, wird zunéchst der
fundamentale Fachbegriff Algorithmus definiert:

Definition 1. Algorithmus

, Bin Algorithmus ist eine vollstandige, prizise und in einer Notation oder Sprache mit exakter Defi-
nition abgefasste, endliche Beschreibung eines schrittweisen Problemlésungsverfahrens zu Ermitteln
gesuchter Datenobjekte aus gegebenen Werten von Datenobjekten, in dem jeder Schritt aus einer Anzahl
ausfihrbarer, eindeutiger Aktionen und einer Angabe iber den ndchsten Schritt besteht” (Pomberger
und Dobler 2008, S. 33).

Die Fallunterscheidung in Bezug auf die Nichtlinearitdt wird durch die folgende Definition geklért:
Definition 2. Multikriterielles (nicht) lineares Problem

,Wenn die gesamte Funktionenmenge, bestehend aus Zielsetzungen und Nebenbedingungen, linear ist,
dann wird das Problem als multikriterielles lineares Problem bezeichnet. Wenn zumindest eine der
Funktionen nichtlinear ist, dann wird das Problem als nichtlineares multikriterielles Optimierungspro-
blem bezeichnet. Dementsprechend ist das Problem nicht differenzierbar, d.h. einige der Funktionen
sind nicht differenzierbar” (Miettinen Kaisa 2001, S. 2).

Dementsprechend klart sich allgemein bei der Formulierung des konkreten Problems sowie des dazu-
gehorigen Modells, ob ein nichtlineares Problem vorliegt und wird bis zu diesem Zeitpunkt mit der
entsprechenden Hypothese als nichtlineares Optimierungsproblem bedacht.

2.3.1 Methodische Grundlagen

Eine allgemeine Nichtlineare Multikriterielle Optimierungsaufgabe (NLMOA) mit M Zielfunktionen,
J Nebenbedingungen und N Entscheidungsvariablen (auch als Optimierungsvariablen bezeichnet),
welche im (Entscheidungs-) Variablenvektor x = (z1, 22, ..., z,) € R™ zusammengefasst werden, kann
wie folgt angegeben werden (Kux 2011, S. 7):

fm(x) =>min  m=1,2,... M
j >0 =1,2,...J
NLMOA g;) 20 (3.2)
xS < 1=1,2,...N

x € R™

Dabei sind M, J, N € N, wobei es fiir das Vorliegen eines nichtlinearen Problems bereits gentigt, dass eine
Funktion aus der Menge an Zielfunktionen bzw. Nebenbedingungen durch eine nichtlineare Funktion
)

gegeben ist. Die Optimierungsvariablen sind in der Regel durch eine untere Grenze x; ’als auch eine

obere Grenze xgo) beschrinkt, andernfalls handelt es sich um eine zumindest teilweise unbeschrinkte
Optimierungsaufgabe. Prinzipiell geniigt es Minimierungsaufgaben mit Ungleichheitsnebenbedingungen

zu betrachten, weil die Maximierung von f(x) dquivalent zur Minimierung von — f(x) ist und jede
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

Gleichung h(x) = 0 durch zwei Ungleichungen h(x) > 0 A h(x) < 0 beschrieben werden kann (vgl. Kux
2011, S. 7).

Definition 3. Zulassige Menge

,Die Menge aller x € R", die in den gegebenen Intervallgrenzen liegt und die Nebenbedingungen erfillt,
wird als zuldssige Menge

Z
bezeichnet.” (Kux 2011, S. 7-8).

2.3.1.1 Pareto-Optimalitit und Dominanz

Auf Grund der (teilweisen) Konkurrenzierbarkeit einzelner Teilziele sowie einer moglichen Unvereinbar-
keit der vorliegenden Teilziele ist es in der Regel nicht moglich, eine Losung zu finden, welche alle Ziele
gleichzeitig vollumféinglich verbessert. Daher werden die einzelnen Entscheidungsvariablen oder auch
Entscheidungsvektoren als optimal betrachtet, wenn man sie nicht mehr weiter verbessern kann, ohne
zumindest eine andere Variable dabei zu verschlechtern.

Definition 4. Pareto-Optimalitat

Eine Lésung x*€ S wird als Pareto-optimal bezeichnet, wenn es kein anderes x € S gibt, so-
dass fi(x)< fi(x*) fir alle i = (1,...,k) und f;(x) < f;(x*) fir zumindest einen Index j gilt. Der
Zielfunktionsvektor ist Pareto-optimal, wenn der korrespondierende Entscheidungsvariablen-Vektor
Pareto-optimal ist (vgl. Zitzler et al. 2001, S.2; Chiandussi et al. 2012, S. 915).

Der Ausdruck Pareto-Optimalitdt (PO) wird i.d.R. (sofern nicht anders angegeben) in Bezug auf
den gesamten Entscheidungsvariablenraum verstanden. Diese Definition besagt, dass x* Pareto-optimal
ist, wenn es keinen Vektor x gibt, der ein bestimmtes Kriterium verbessert, ohne dabei gleichzeitig
mindestens ein anderes Kriterium zu verschlechtern (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 915).

Definition 5. Pareto-Dominanz

Ein Vektor u = (uy,...,u;) € R™ dominiert einen zweiten Vektor v = (vi,...,v;) € R" (dargestellt
durch u < v) nur dann, wenn u zumindest in einer Dimension besser ist als v, ohne in den ibrigen
Dimensionen schlechter zu sein (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 915; Vaillant 2015, S. 65):

up < v, Vk € [1,n]

dl: ow <y

Diese Dominanz-Relation besagt, dass u in allen Dimensionen nicht schlechter ist als v und in

mindestens einer Dimension v iibertrifft (vgl. Vaillant 2015, S. 65). Dementsprechend lasst sich die
vorherige Definition auch tber die Pareto-Dominanz erkléren:

Definition 6. Pareto-Optimalitit

wDer Vektor x; = (x1,...xy,) € R™ ist pareto-optimal, wenn keine andere Losung xj = (z1,...xm) € S
existiert, deren Zielfunktionsvektor f(x;) den Vektor f(x;) dominiert” (Vaillant 2015, S. 66).

I { Fr(x)) < fr(f(xi) R €L, n]
T3 filxy) < filxa)

Pareto-optimale Losungen werden auch als effiziente bzw. nicht unterlegene oder nicht-dominierte
Loésungen bezeichnet. Man spricht dabei von Nicht-Dominanz (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 915).

(3.4)

28



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub
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Definition 7. Pareto-Front

Fiir ein gegebenes Mehrzielproblem, F'(x), und einer dazugehorigen Menge (Set) an Pareto-optimalen
Losungen P* wird die Pareto-Front PF* wie folgt definiert (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 915):

PF*:={u=F(x)|x € P*"}

Nicht dominierte Vektoren, die im Zielraum aufgetragen werden, werden in ihrer Gesamtheit als Pareto-
Front bzw. Pareto-Menge bezeichnet (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 915). Das Ziel eines Verfahrens
zur Losung einer multikriteriellen Optimierungsaufgabe stellt idealerweise die Bestimmung (eines
Ausschnitts) der Pareto-Menge dar. Losungen entlang der Pareto-Front werden fiir gewohlich akzeptiert
(vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 913). Aus dieser Gesamtheit wird dann eine beste Losung ermittelt (vgl.
Kux 2011, S. 8).

Der Ubergang von einer Pareto-optimalen Losung auf eine andere wird durch einen Trade-Off bewerk-
stelligt. Dabei &ndern sich einzelne Teilzielfunktionswerte bzw. Vektoren entlang der Pareto-Front,
ohne dass sich der Wert der gesamten Zielfunktion &ndert. Dieser Prozess wird auch als Grenzrate der
Substitution bezeichnet (vgl. Zitzler et al. 2001, S. 4).

Neben der Definition der Pareto-Optimalitéit gibt es ergénzend eine Definitionen der schwachen Pareto-
Optimalitit, welche darauf beruht, dass es keinen Losungsvektor gibt, welcher die bisherige gefundene
Losung in allen Dimensionen tibertrifft. Das bedeutet, dass die Losung zumindest einer vektoriellen
Dimension gleich bzw. konstant bleibt (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 229). Schwach Pareto-
optimale Losungen sind im Rahmen der Optimierung relevant, weil diese in der Regel einfacher zu
generieren sind als Pareto-optimale Losungen.

Definition 8. Schwache Pareto-Optimalitat

Ein Punkt x* € S wird als schwach Pareto-optimal bezeichnet, wenn es kein anderes x € S gibt,
sodass fi(x)<fi(x*) fir alle i = (1,...,k) gilt (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 915).

Definition 9. Strenge Pareto-Optimalitat

Ein Punkt x* € S wird als streng Pareto-optimal bezeichnet, wenn es kein anderes x € S gibt,
sodass fi(x) < fi(x*) fir allei= (1,...,k) gilt (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 916 ).

Der Vergleich von Definition 6 und 8 ergibt, dass Losungen schwach Pareto-optimale Punkte darstellen,
wenn es keine andere Losung gibt, die sie in sémtlichen Dimensionen iibertrifft. Fiir strenge Pareto-
Optimalitat, siehe auch Definition 9, wird hingegen gefordert, dass keine andere Losung in allen
Dimensionen gleichwertig oder besser ist. Im Vergleich mit Definition 4 wird deutlich, dass Pareto-
Optimalitéit eine Uberlegenheit einer Losung in zumindest einer Vektordimension ausdriickt.

Der iiber Transformation durch den Funktionszusammenhang der zuldssigen Menge S (aus dem De-
signraum) aufgespannte Zielraum Z = f(S) beinhaltet die Menge aller zulissigen Losungen, siehe
Abb. 2.2. Die Abbildung der Pareto-Menge im Zielraum ist stets Teil der Zielraumgrenze. Wéhrend die
Transformation der Pareto-Menge aus dem Designraum im zweidimensionalen Fall (wie in Abb. 2.2)
eine Pareto-Front im Bild- und Zielraum abbildet, entsteht dadurch bei héheren Dimensionen eine
Hyperflache (vgl. Vaillant 2015, S. 66f.; Branke et al. 2008, S. X).

Designraum Bildraum

Zulassige Losung

X

Zielraum @

Zuldssige Menge

Pareto-Menge Pareto-Front Pareto Punkt

Xq f

Abb. 2.2: Design- und Bildraum (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung an Vaillant 2015, S. 67)
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

Moglicherweise gibt es, je nach Losungsraum, eine unendlich grofie Anzahl an Pareto-optimalen
Losungen, die allesamt als gleichwertig zu bewerten sind. Im Einklang mit der Definition in Bezug auf
das globale Minimum eines multikriteriellen Optimierungsproblems von Chiandussi entsprechen die
Losungen entlang der Pareto-Front den besten verfiigbaren Losungen aus Z und erfiillen damit die
Bedingung fiir diese Definition (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 916).

2.3.1.2 Konvexitat

Ein Optimierungsproblem wird als konvex bezeichnet, wenn sowohl Pareto-Menge als auch Pareto-Front
konvex sind (vgl. Vaillant 2015, S. 67). Die Konvexitéit wird anhand der Begriffe konvexe Mengen und
konvexe Optimierung im néchsten Paragraphen definiert.

Stein definiert den Begriff einer konvexen Menge folgendermafien (vgl. Stein 2018, S. 38):

Eine Menge X C R" wird als konvex bezeichnet, wenn folgende Beziehung gilt: Vx, y € X, A€(0,1) :
(1 = A)x+ Ay € X. Die Verbindungsstrecke von je zwei beliebigen Punkten in X gehort also komplett
zu X, siche Abb. 2.3.

TS »

X konvex X nicht konvex

Abb. 2.3: Konvexitit von Mengen im R? (Quelle: eigene Darstellung, angelehnt an Stein 2018, S. 39)

Fiir eine konvexe Menge X C R"™ heifit eine Funktion f: X — R konvex (auf X), wenn gilt (vgl. Stein
2018, S. 38):

Vx,yeX, Ae(0,1): f(1—=XN)x+Ay) < (1 =N f(x)+ N(y) (3.5)

Das bedeutet, der Funktionsgraph von f verlduft unter jeder seiner Sekanten, siehe auch Abb. 2.4 zur
Verdeutlichung. Das Konzept der konvexen Optimierung wird im Anhang (A.9) diskutiert.

f konvex f nicht konvex

Abb. 2.4: Konvexitdt von Funktionen (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung an Stein 2018, S. 39)

30



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub
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2.3.1.3 Komplexitatstheorie

Die Komplexitdtstheorie bewertet Probleme anhand der Anzahl erforderlicher Rechenschritte fir
deren Losung. Die meisten Probleme, welche in der kombinatorischen Optimierung auftreten bzw.
mittels nichtlinearer Optimierungsverfahren gelost werden, gehoren zur Klasse NP. Deshalb empfiehlt
es sich, die Begriffe P und NP im Zusammenhang mit der Turingmaschine vorab der eigentlichen
Methodenabschnitte zu definieren (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 403ff.; Prokop 2014, S. 65ff.).

Definition 10. Entscheidungsproblem: Ein Entscheidungsproblem stellt ein Paar P = (X,Y) dar,
wobei X in polynomieller Zeit bestimmbar und Y C X ist. Die Elemente von X heiffen Instanzen von
P. Die Klasse aller Entscheidungsprobleme, fiir die ein polynomieller Algorithmus existiert, wird mit
P bezeichnet (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 412f.).

Definition 11. NP: | Ein Entscheidungsproblem ist genau dann in NP, wenn es einen polynomiellen
nichtdeterministischen Algorithmus hat. Fin Entscheidungsproblem P € NP heiffit NP-vollstandig,
falls sich alle anderen Probleme in NP polynomiell in P transformieren” (Korte und Vygen 2012, S.
4151.).

Die Klasse NP beinhaltet dementsprechend alle Probleme, fiir die eine Losung in polynomieller Zeit
nachgewiesen werden kann (vgl. Prokop 2014, S. 66).

Polynomielle Transformation bedeutet in Bezug auf zwei Entscheidungsprobleme P; = (X3,Y7) und
P, = (X2,Y3), dass es eine in polynomieller Zeit berechenbare Funktion f : X; — Xy gibt, sodass
f(z1) € Yo fur alle 1 € Y7 und f(z1) € Xy \ > fiir alle 1 € X3 \ Y7 gilt (vgl. Korte und Vygen 2012,
S. 416).

Dementsprechend stellen die N P—vollstidndigen Probleme jedenfalls die schwersten Probleme aus der
Klasse NP dar und kénnen nur dann in polynomieller Zeit gelost werden konnen, wenn P = NP gilt.
Der Satz von Cook beweist die Existenz NP-vollstandiger Probleme. Dabei wurde der Beweis erbracht,
dass ein bestimmtes Entscheidungsproblem, SATISFIABILITY (SAT), NP-vollstandig ist. SAT stellt
die Frage, ob eine gegebene boolesche Formel erfiillbar ist. Die Menge all jener Probleme, die sich
(polynomiell) auf SAT reduzieren lisst, ist NP-hart (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 403-417; Prokop
2014, S. 66-68).

Die Turingmaschine T'M basiert wiederum auf dem Forscher Alan Turing, der sich fragte, ob eine
automatisierte Beweisfithrung von Formeln aus der Mathematik moglich ist und erstellte dafiir ein
maschinelles Konzept. Die Turing-Maschine ist formal betrachtet ein 7—Tupel:

™™ = (Q,I',b,%,6,q0, F) (3.6),

wobei @) eine endliche, nicht-leere Menge an Zusténden definiert. I' bezeichnet eine endliche, nicht-leere
Menge an auf einem Band verwendbarer Zeichen. b beschreibt den Initialzustand unbeschriebener
Stellen. X stellt die auf dem Band vorhandene endliche Menge an Zeichen dar, § bezeichnet die
Ubergangsfunktion, gy den Anfangszustand und F' die Menge an Endzustinden der Turingmaschine
(vgl. Prokop 2014, S. 29f.; Korte und Vygen 2012, S. 403-406).

Algorithmen stellen also schrittweise Anleitungen zur Problemlésung dar, welche eine Sequenz von
Instruktionen bilden und dabei systematisch vorzunehmende Datenmodifikationen erlauben. Sie sind
beliebig aufteilbar, sodass Programme aus einer Reihe derartiger Handlungsanweisungen zur Losung
diverser Teilprobleme bestehen. Haufig wird in den folgenden Abschnitten sogenannter Pseudocode
verwendet, um den algorithmischen Ansatz, bestehend aus allgemein iiblichen Sprachkonstrukten (z.B.
if-then-else-end if, for/while Schleifen, etc.), verstandlich zu skizzieren (vgl. Prokop 2014, S. 61f.).
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2.3.1.4 Landau-Notation

Die Landau-Notation bzw. O — Notation betrachtet das einer Funktion zugrunde liegende asymptotische
Verhalten und gibt ein relatives Mafl an, um Algorithmen untereinander in Bezug auf ihre Laufzeit-
komplexitit in Bezug auf eine obere Schranke(Q) grundsitzlich vergleichen zu kénnen. Wiahrend
beispielsweise O(1) fiir eine Klasse mit konstanter Laufzeit steht, beschreibt O(n) linear wachsende
Funktionen bzw. O(n?) quadratisch wachsende Funktionen. Diese Notation ist wichtig bei der grund-
legenden Bewertung eines Algorithmus. Nach Moglichkeit sollte stets ein relativ, d.h. in Bezug auf
andere verfiighare Algorithmen, laufzeiteffizientes Verfahren zur algorithmischen Losung eines Problems
angewendet werden (vgl. Prokop 2014, S. 49).

Definition 12. Ein Algorithmus mit rationalem Input hat eine polynomielle Laufzeit oder ist
polynomiell, falls es eine ganze Zahl k gibt, so dass der Algorithmus einerseits fiir einen aus n Zahlen
bestehenden Input eine O(n*) Laufzeit aufweist und andererseits alle in den Zwischenrechnungen
auftretenden Zahlen mit O(n*) Bits gespeichert werden konnen (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 6).

Fiir den Fall, dass k = 1 gilt, wird das Verfahren als Linearzeit-Algorithmus bezeichnet (vgl. Korte
und Vygen 2012, S. 6f.).

Tabelle 2.1 vergleicht hypothetische Laufzeiten von Algorithmen mit unterschiedlicher Zeitkomplexitét
und verdeutlicht die daraus resultierenden differenzierenden Rechenzeiten. Wahrend die Rechenzeit fiir
ein Problem der Komplexitit O(10n?) noch quadratisch anwéchst und auch fiir grofie n in akzeptabler
Zeit gelost wird, erfordern Probleme mit superlinear anwachsender Problemkomplexitit, z.B. O(n!®9™),
bereits deutlich lingere Laufzeiten, wihrend mit der Fakultit! wachsende (z.B. kombinatorische)
Probleme mit sogenannter faktorieller Komplexitit O(n!) bereits mit einem relativ geringen Wert fiir
n praktisch unlésbar sind (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 7).

Tab. 2.1: Gegeniiberstellung unterschiedlicher Laufzeitkomplexitiaten (Korte und Vygen 2012, S. 7)

’ n \ 100n logn \ 10n° n3o \ nlegn \ 2" n! ‘
10 3 us 1 us 3 us 2 us 1 ps 4 ms
20 9 us 4 ps 36 us 420 ps 1 ms 76 Jahre
50 28 s 25 15 884 s 4 s 13 Tage 108 Jahre
100 66 ps 100 ps 10 ms 5 Stunden | 4 -10'3 Jahre
100 | 13 ms 1s 28 Stunden
10° 2s 3 Stunden | 3169 Jahre
10" | 46 Tage | 3-10%Jahre

Da sich diese Arbeit mit der Entwicklung einer laufzeiteffizienten Methodik beschéaftigt, ist es sowohl
fiir die Bewertung als auch die Zukunftsfihigkeit der Methodik zur Losung realer Probleme von
besonderer Bedeutung, dass die Verfahrenslaufzeit mit zunehmender Problemgrofie idealerweise nur
(ndherungsweise) linear oder maximal mit logarithmischer Komplexitat O(logn) wéchst, siche Tab.
2.1. Die Methodik soll einerseits generalisierbar als auch skalierbar sein. Dementsprechend ist die
Laufzeit-Effizienz von entsprechender Bedeutung, wenn die Methodik z.B. auf ein grofieres Werk oder
einem aus Sicht der Anzahl an Planungsperioden lingeren Planungshorizont iibertragen wird. Fiir die
Abschétzung der Komplexitdt wird zumindest der Teil des Algorithmus mit der hdchsten O — Klasse
oder das gesamte Verfahren untersucht. In Bezug auf die Gesamtlaufzeit eines Verfahrens bietet es sich
generell an, relativ einfache Datenstrukturen in einer Programmiersprache zu verwenden anstelle von
iiberladenen Objekten, welche einen Bruchteil ihrer Eigenschaften zur Laufzeit verwenden. Weiters soll
die Laufzeit-Komplexitat des Verfahrens gemafl Landau-Notation moglichst gering gehalten werden
oder das Verfahren nach Moglichkeit parallelisiert werden, um eine entsprechende Skalierbarkeit zu
gewahrleisten.

Yp — Fakultat =1-2-3- ... - n Losungen
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

2.3.2 Herausforderungen bei der Modellierung und Losungssuche

In der Produktionsplanung spielt der Einsatz von effektiv-effizienten mathematischen Optimierungsver-
fahren insofern eine besondere Rolle, weil die Planung auf Basis von aktualisierten Daten in kurzer Zeit
mit einem moglichst guten Ergebnis erfolgen soll. Ggf. kénnen im Zuge der Planung, unterstiitzt durch
Methoden der Parallelisierung, mehrere (Absatz-) Szenarien simuliert werden, dennoch mochte die
Planungsabteilung i.d.R. nicht lange auf ein Ergebnis warten, sobald der aktualisierte Datensatz zur
Verfiigung gestellt worden ist. Das spricht grundsétzlich gegen den Einsatz der Kombination aus (einer
komplexen, detaillierten oder auch mit kontinuierlichen und diskreten Anteilen versehenen) Simulation
und metaheuristischer Optimierung (vgl. Sobottka et al. 2018, S. 413-420). Die Herausforderungen
liegen daher vor allem in der Modellierung des vorliegenden Problems sowie der dazugehorigen Auswahl
der notwendigen Parameter und Parametrisierung des verwendeten Verfahrens. Wenn iiber die zu
optimierende Zielfunktion wenige bis keine Informationen vorliegen, werden diese als Blackboz-Probleme
bezeichnet (vgl. Kux 2011, S. 10ff.).

Modellierung des Problems und der Zielfunktion

Im Rahmen der Modellierung wurde bereits in Kapitel 1 der Operations Research Modeling Approach
angesprochen. Dabei kann sich der Einsatz bzw. die Kombination von unterschiedlichen Methoden (inte-
griert oder sequenziell) anbieten, welche ausfiihrlich in Abschnitt 3.4 (Hybride Optimierungsverfahren)
beschrieben und diskutiert werden.

Abgesehen davon sei an dieser Stelle erwéhnt, dass die Herausforderung in der Wahl des richtigen
Detaillierungsgrades fiir das vorliegende Problem liegt. Detaillierte Modelle enthalten viele Kompo-
nenten, wodurch ein relativ grofler Aufwand fiir die Erstellung einerseits und in Hinblick auf die
laufende Modellpflege andererseits notwendig wird, v.a. im Zuge der Datenbeschaffung in der richtigen
Qualitdt und Menge fiir die Parametrisierung der einzelnen Modellkomponenten. Einfache Modelle
sind héufig zu grob, um die Problemstellung zufriedenstellend zu 16sen. Ein weiteres Problem entsteht
im Zusammenhang mit der Verwendung von stochastischen Modellkomponenten. Diese werden v.a.
zur Vermeidung zu grofler Modellkomplexitdt verwendet, um komplizierte Teilmodelle durch (relativ
einfach zu modellierende) stochastische Ersatzmodelle zu ersetzen. Diese Vereinfachungen werden z.B.
bei Anlieferschwankungen oder dem Ausfallsverhalten von Anlagen herangezogen. Die Frage nach der
passenden Parametrisierung stellt sich auch im Bereich der Modellierung der Stochastik. Im Zweifel
missen Sensitivitdtsanalysen, welche den Einfluss von Parameterdnderungen auf das Ergebnis aufzeigen,
in Bezug auf einzelne Modellkomponenten durchgefiihrt werden (vgl. Méarz et al. 2011, S. 17).

Im Zuge des Designs der Zielfunktion existieren diverse Moglichkeiten, um diese zu verbessern bzw.
eine mogliche Stagnation vorzubeugen. Die Ansétze beziehen sich z.B. darauf, dass méglichst viele Teile
einer Losung zu der aufgestellten Zielfunktion einen Beitrag leisten, damit sich eine Modifikation nach
Moglichkeit durch eine neuen Zielfunktionswert entsprechend (signifikant) unterscheidet. Auflerdem
vermeidet bzw. reduziert dieser Ansatz sprungfixe Stellen durch die verbesserte (Auflosung der)
Zielfunktion (vgl. Baresel et al. 2002, S. 1329-1336). Daher wird im Zuge der Validierung des in dieser
Arbeit entwickelten Verfahrens auf frithzeitige Stagnation geachtet bzw. reduziert.

Grid Search

Nahezu jede der vorgestellten Methoden im néchsten Kapitel verlangt bestimmte Informationen, welche
entweder durch den*die Analyst*in im Einklang mit dem*der Entscheidungstriger*in zu spezifizieren
oder empirisch zu bestimmen sind. Neben problemspezifischen Parametern des jeweiligen Verfahrens
sind dabei auch allgemeine Parameter wie z.B. die maximale Laufzeit des Verfahrens oder eine zu
erreichende Mindestqualitit bzw. Giite einer Losung zu definieren, bevor das Verfahren abgebrochen
werden kann. Wichtige Parameter stellen dabei z.B. die Ermittlung der geeigneten Schrittweite (bei
Modifikationen einer Losung) oder auch die Gewichtungen in einem Verfahren dar.
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Um diesen Herausforderungen effizient zu begegnen, bietet sich vielfach eine Parameteroptimierung
mittels z.B. eines Grid-Search Verfahrens an. Hierbei werden die Parameter nach oben und unten in
Bezug auf ihren Wertebereich beschrankt und im Rahmen eines vorgegebenen Rasters stufenweise
und sukkzessive systematisch modifiziert, bis eine optimale Einstellung gefunden worden ist. Die
Herausforderung liegt hierbei v.a. in der Wahl der geeigneten Schrittweite, welche in einem zweiten
Schritt gegebenenfalls in einem bestimmten (vielversprechenden) Bereich verfeinert werden kann.
Der einzige Nachteil daran ist, dass diese Methode relativ aufwendig in Bezug auf die geforderte
Rechenintensitét ist (vgl. Ramadhan et al. 2017, S. 626f.).

Blackbox-Probleme

Bei Optimierungsproblemen mit wenig bis keinerlei Informationen iiber die Zielfunktion, sogenannten
Blackboz-Problemen, gehen die Variablen geméfi des ORMA in ein parametrisiertes (z.B. mathematisch-
physikalisches) Modell ein, welches auf Basis der konkreten Modellierung entsprechende Ergebnisse
zuriickliefert. Die zulédssige Menge S ist dabei von einfachen als auch komplexen statischen bzw.
dynamischen Nebenbedingungen beschrankt (vgl. Kux 2011, S. 10).

Definition 13. Blackbox-Probleme sind in mehr oder weniger groflem Ausmaf hiufig durch die
folgenden Eigenschaften charakterisiert (vgl. Kux 2011, S. 10ff.; Knowles 2006, S. 50ff.):

e Das Problem verfiigt iiber den Definitionsbereich beschrinkende, nichtlineare Nebenbedingungen
sowie liber mehrere kaum in einer Zielgrofle miteinander messbare Zielsetzungen, welche teils
nicht analytisch beschreibbar und héufig einander konkurrierend sind.

e Die Anzahl an durchfiihrbaren Zielfunktionsbewertungen ist durch finanzielle, zeitliche oder andere
ressourcenbedingte Griinde beschrénkt, wodurch eine realistische Simulation bzw. vollumfangliche
Suche nicht moglich ist.

o Die iterative Ausfiihrung des jeweiligen Verfahrens ergibt (deterministisch bzw. stochastisch
bedingt) gleiche oder sehr dhnliche Ergebnisse (geringes Rauschen), wobei prinzipiell grofe
Verbesserungen in Bezug auf die Initiallosung moglich sind.

e Die Dimension des Suchraums S ist klein bis mittelgro mit 5 — 30 Entscheidungsvariablen, die
aufgespannte Fitnesslandschaft ist lokal glatt und multimodal. .S ist nicht einfach zusammenhén-
gend, im inneren Bereich von S gibt es einfach zusammenhéngende, beschrankte Punktmengen,
die nicht zum Definitionsbereich gehoren (technisch nicht realisierbare Losungen).

e Nur eine Funktionsbewertung kann gleichzeitig erfolgen, d.h. eine Parallelisierung ist verfahrens-
bedingt nicht oder nur eingeschrankt moglich.

In der Praxis treten meistens unterschiedliche Kombinationen dieser Eigenschaften auf, wobei diese
Auflistung keinen Anspruch auf Vollstdndigkeit hat. Im Folgenden werden zwei Eigenschaften als
Indikation fiir Blackbox-Probleme néher betrachtet und diskutiert, welche fiir die vorliegende Arbeit
bzw. ein Problem im Bereich der Produktionsplanung von kritischer Bedeutung sind.

Widerspriichliche Zielsetzungen

Problemstellungen aus dem Bereich der Produktionsplanung sind vielfach widerspriichlich, wie auch
eine entsprechende Analyse aus Hillier zeigt (vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 548ff.). Einer
Produktion zugrunde liegende nichtlineare Funktionen, beispielsweise die Preis-Nachfrage-Kurve,
zeigen, dass der Zusammenhang zwischen einem Verkaufspreis und der dazugehorigen Absatzmenge in
den verschiedensten Auspragungen nichtlinear ist. Speziell in der FMCG-Branche tritt dieses Phdnomen
auf, dass mit einer stufenweisen Preiserhohung der Absatz unverhéltnisméafig stark einbricht, wie im
gegenteiligen Effekt die Nachfrage auch unverhéltnisméBig stark (ezponentiell) zunimmt, wenn eine
Ware mit einem reduzierten Aktionspreis beworben wird. Grundsétzlich liegt bei der Produktion wie
auch beim Transport von industriell hergestellten Produkten, der economies of scale-Ansatz zugrunde
(vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 39ff.; Hennebel et al. 2017, S. 306ff.). Dieser Ansatz besagt,
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

dass Industrie- und Transportunternehmen verhéltnisméfig deutlich giinstiger produzieren kénnen,
wenn ihre automationsgestiitzten Maschinen bei der vollen Auslastung produzieren bzw. Transporte
in moglichst grofen Einheiten (z.B. auf Containerschiffen) transportiert werden. Der Grund dahinter
ist, dass v.a. die Fixkosten im Zuge der Produktion bzw. wihrend des Transports (in einem gewissen
Ausmaf}) konstant bleiben.

In der Produktion sind weitere widerspriichliche Zielsetzungen zu beobachten, klassischerweise die
Funktion der Liefertermintreue gegeniiber der Lagerhaltungskostenfunktion. Typischerweise verhalten
sich die Maximierung der Termintreue und die Minimierung der Lagerhaltungskosten gegensétzlich,
weil jeweils eines der beiden Kriterien auf Kosten des jeweils anderen verbessert wird. Abbildung 2.5
verdeutlicht diesen Zusammenhang (vgl. Mérz et al. 2011, S. 71):

Auf einer Zeitachse sind beide Teilfunktionen der Termintreue in einer gemeinsamen Ubertragungsfunk-
tion abbildbar, wobei jedoch die vier in der Abbildung unterschiedlichen Funktionsbereiche nichtlinear
verlaufen und sprungfize Stellen beim Erreichen von gewissen Grenzwerten aufweisen (vgl. Mérz et al.
2011, S. 71f.).

Einheiten
20000

10000 !
1000
— +7
] LT
Tage zufrih 4, 3 lo 7 30 Tage zu spat

Abb. 2.5: Gegenlaufigkeit von Liefertermintreue und Lagerhaltungskosten (Mérz et al. 2011, S. 71)

Eine weitere Eigenschaft bei industrieller Produktion ist die Gegenlaufigkeit von Riistkosten und der
Produktionslosgrofie, speziell in der Lebensmittelbranche: Wéhrend das Risiko einer Charge mit einem
spezifischen Ablaufdatum bei einer zunehmend gréfleren Losgréfie mehr Risiko von Abschriften mit
sich bringt, birgt eine Reduktion der Losgrofie die Gefahr von ansteigenden Riistkosten. Obwohl sich
das Prinzip auch auf andere Industriezweige tibertragen lésst (Kapitalbindungskostenrisiko im Falle des
Nicht-Absatzes von bestimmten Produkten), ist diese Gegenldufigkeit in der Lebensmittelbranche bei
der Fertigung einer jeden Charge allgegenwartig, weil die mit dem*der Kund*in definierte Restlaufzeit
(eine bestimmte Anzahl an Tagen bzw. Perioden) unmittelbar nach Ablauf nicht mehr verkaufbar
ist. Dieses Kriterium spricht v.a. bei Produktion mit einer geringen Restlaufzeit fiir kleinere Chargen,
welche gleichzeitig hohere Riistkosten mit sich bringen. Fin weiteres Beispiel im industriellen Kontext
ist der Zusammenhang zwischen der Qualitit eines Produktes und seiner (Herstell-) Kosten. So lassen
sich bei Reduktion entsprechender Qualitdtsmafinahmen die Kosten reduzieren, andererseits steigt dafiir
die Fehleranfilligkeit der Produkte und damit die Nachlaufkosten. Ein fiir diese Arbeit offensichtlich
problemrelevantes Beispiel einer widerspriichlichen Zielsetzung liefert also die Gegenlaufigkeit der
Riistkostenminimierung und einer Teilung von Produktionslosen.

Dellagi versteht unter dem smoothing penalty den Kompromiss bzw. die (Straf-) Kosten fiir erhohte
Riistaufwinde und untersucht in seinem Beitrag die entsprechenden Widerspriichlichkeiten (vgl. Dellagi
et al. 2017, S. 262-270).
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Analyse der zugrunde liegenden Fitnesslandschaft

Grundsétzlich spannen Design- und Zielraum bzw. Definitions- und Wertebereich einer Zielfunktion
einen n + 1 -dimensionalen Suchraum auf, wobei n die Anzahl an Entscheidungsvariablen darstellt,
von denen die Zielfunktion abhéngt. Diesen Suchraum wird auch als Fitnesslandschaft bzw. Gebirge
bezeichnet. Nebenbedingungen schréinken den Suchraum derart ein, sodass der néchste diskrete Punkt
in der Fitnesslandschaft moglicherweise weit vom letzten Punkt entfernt liegt. Der Abstand bezieht sich
dabei auf die Ahnlichkeit im Designraum, wobei durch Nebenbedingungen Spriinge entstehen, welche
sich auch im Zielraum entsprechend (anders) iibertragen. Der*die Analyst*in kann diese Spriinge bei
der Modellierung des Problems kaum vermeiden. Dementsprechend muss das Verfahren in der Lage
sein, trotz dieser Spriinge die globale Sicht aufrechtzuerhalten. In Abbildung 2.6 ist ersichtlich, dass
der Weg des steilsten Gradienten vom Ausgangspunkt A in Richtung B (durchgezogene Linie) nicht
das globale Optimum findet, sondern lediglich ein lokales Optimum. Der lingere Weg von A nach
C (gestrichelte Linie) findet hingegen das globale Optimum. Der Punkt C ist allerdings nur durch
das Uberwinden eines Tals erreichbar. Die erste Route von A nach B ist deutlich kiirzer und scheint
zielstrebiger und wird daher auch als Bergsteigeralgorithmus bezeichnet. Die andere Route von A nach
C ist deutlich langer, erscheint weniger zielstrebig, und erlaubt neben Aufstiegen in Zwischengipfel
auch Abstiege in Téler, bevor schlussendlich der hochste Gipfel bei Punkt C gefunden wird. Daher ist
diese Strategie deutlich robuster, weil sie nicht im lokal gefundenen Optimum bei Punkt B verharrt.
Der Ausdruck lokal bezieht sich dabei v.a. auf die entsprechende Ndhe von Punkt B zu Punkt A.
Diese Distanz duflert sich, reprisentiert iiber eine bestimmte Metrik, durch das Erreichen weniger
Optimierungsschritte (vgl. Schiiller 2009, S. 34f.; Branke et al. 2008, S. 15f.).

Daher empfiehlt sich die Verwendung eines robusten Optimierungsverfahrens. Dieses ist in der Lage,
mit grofler Wahrscheinlichkeit mehrere Téler nach erreichten Zwischengipfeln iberwinden zu kénnen.
Eine Fitnessfunktion mit mehreren lokalen Optima wird auch als multimodal bezeichnet und stellt
die Optimierung vor gréflere Herausforderungen als eine konvexe Funktion, welche auch durch einen
Bergsteigeralgorithmus bewéltigbar ist. Am schwierigsten zu optimierende Fitnesslandschaften ohne
erkennbare Systematik in der Anordnung der Gipfel verfiigen iiber eine auf Grund von Nebenbedin-
gungen stark zerkluftete, multimodale Fitnesslandschaft mit mehreren grofien Télern und wenigen
herausragenden Plateaus bzw. Gipfelpunkten. Abgesehen von der Hinzunahme von problemspezifischem
Wissen kann hier das Verhalten von Algorithmen ausgenutzt werden, welche ausgehend von mehreren
Losungen den Suchprozess durchfiihren (vgl. Schiiller 2009, S. 35f.).

Fitness

Abb. 2.6: Lokale und globale Optima in einer multimodalen Fitnesslandschaft (Schiiller 2009, S. 34)
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2.3.3 Fazit

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass nichtlineare multikriterielle Optimierungsprobleme, vor
allem mit ihren Eigenschaften als Blackbox- bzw. NP-schwere Probleme, geméfl der betrachteten
Problemgréfie und Komplexitéat, schwierig 16sbar sind und der Analyse und Modellierung des Problems
(vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 10) bzw. der Parametrisierung des Verfahrens die hochste Prioritét
zukommt. Im Zuge der Verfahrensauswahl und Entwicklung wird auf die Laufzeitkomplexitéit des
Verfahrens sowie die Multimodalitidt der Fitnesslandschaft, bedingt durch die Widerspriichlichkeit der
einzelnen Zielsetzungen (vgl. Mérz et al. 2011, S. 71f.), gezielt Riicksicht genommen, sodass anstelle
von lokalen Optima auch Pareto-optimale Losungen, entsprechend globalen Optima, gefunden werden.
Eine Parameteroptimierung wird nach Moglichkeit mittels Grid-Search integriert (vgl. Ramadhan et al.
2017, S. 626f.). Dartiber hinaus empfiehlt es sich, nach Moglichkeit eines der angesprochenen Verfahren
zur Skalarisierung zu verwenden, um das multikriterielle Problem in ein einkriterielles Problem zu
transferieren und anschlieflend mit einem robusten Optimierungsverfahren zu l6sen (vgl. Schiiller 2009, S.
35f.). Die entsprechenden Grundlagen diesbeziiglich als auch dazugehorige, ausgewéhlte Optimierungs-
verfahren werden in Kapitel 3 ausfiihrlich diskutiert. Im Zuge der Produktionsproblembeschreibung
wird in Kapitel 4 bestimmt, ob ein Blackbox-Problem, so die Hypothese, vorliegt.

2.4 Thematische Eingliederung innerhalb des Operations Research

Die thematische Einordnung der vorliegenden Kombination eines MOMPMP und MICLS Problems
ist, basierend auf der allgemeinen Problemstellung, in Abschnitt 1.2 erfolgt. Der Zusammenhang
zwischen Just-In-Time (JIT) und geglatteten LosgroBen wird in der Literatur héufig diskutiert, wobei
der JIT-Ansatz die folgenden Anforderungen proklamiert (vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012,
S. 479¢f.):

1. Minimale Produktionsabweichungen gegeniiber der Nachfrage.

2. Verfiigharkeit eines betreffend den Engpass geglatteten Produktionsplans iiber den gesamten
Planungshorizont.

3. Verfiigharkeit einer geglatteten Kapazititsauslastung in Bezug auf das betrachtete Produktions-
System.

4. Erreichung minimaler Bestéinde bzw. Zielbestandsniveaus.

Diese seitens JIT gestellten Anforderungen gelten grofiteils auch fiir diese Arbeit aus Sicht der Mittel-
bis Langfristplanung, wobei die Anforderungen in Bezug auf den speziellen Anwendungsfall angepasst
bzw. relaxiert, d.h. mit einer Toleranz versehen, werden. Die Zielsetzungen kénnen fiir den jeweiligen
Anwendungsfall erweitert bzw. reduziert werden und erfordern die Aufstellung eines mathematischen
Modells, welches der betrieblichen Realitdt moglichst nahe kommt und verschiedene generierte bzw.
veranderte Produktionspldne entsprechend realitdtsnah und laufzeiteffizient bewerten kann. Auf Grund
der in Abschnitt 1.2 hergeleiteten Komplexitédtsklasse erfordern Probleme aus dieser Klasse grundsétzlich
multikriterielle Losungsverfahren (vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 479ff.; Wari und Zhu
2016, S. 328ft.).

Die Vielzahl an geeigneten Losungsverfahren, sowie deren jeweiligen Vor- und Nachteile, werden in
Kapitel 3 diskutiert. Darauf basierend wird eine Zusammenfassung fiir die Anforderungen der im
Rahmen dieser Arbeit entwickelten Methodik erstellt.
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2.5 Systematische Eingrenzung des Betrachtungsbereichs

Auf Basis der in den vorangegangenen Teilkapiteln erfolgten Strukturierungen und Begriffsdefinitionen,
lasst sich der Untersuchungsbereich im Zuge dieser Arbeit methodisch auf die folgenden Schwerpunkte
und Themenkomplexe eingrenzen:

1. Erreichung eines rollierend (kontinuierlich, z.B. wochentlich, angepassten) optimierten Produk-
tionsplans mit Fokus einer Harmonisierung der Produktionsausstofirate auf Produktionsartikel-
und Werksebene.

2. Umsetzung und Erreichung einer gesamtheitlich betrachtet optimierten Kapazitatspla-
nung und -auslastung (Anlagen und Maschinen sowie Personal) im betrachteten Planungshori-
zont.

3. Integration einer Methodik zur Erstellung und Bewertung einer moglichst realistischen Vor-
hersage zur Entwicklung der Kapazitiatsauslastung zur Abschitzung der prinzipiellen
Umsetzbarkeit einer Losung, abgestimmt auf den vorliegenden Planungshorizont.

4. Integration einer Methodik zur rollierenden Stammadatenoptimierung.

Abb. 2.7 gibt eine Ubersicht in Bezug auf die systematische Eingrenzung in Bezug auf die verschiedenen
Dimensionen des Betrachtungsbereichs dieser Arbeit in Form von griinen Késtchen. Der betrachtete
Teil der Supply-Chain stellt den Produzenten dar, wobei der betrachtete Ausschnitt der zur Leistungser-
stellung notwendigen Produktionsprozesse umfangméfig betrachtet wird. Die Planungsaufgabe besteht
v.a. in der Harmonisierung der Produktionsausstofirate in Bezug auf den vorliegenden mittelfristigen
Planungshorizont.

Dimensionen

Produktions-

Prod t a Einzelhdndler
Nemwak GroRhandler Endverbraucher

B A

Teil(e) der Vollstandige
Supply-Chain | Supply-Chain

A

Prozess- Wareneingangslager Produktionsprozesse Versandlager Distributions-
umfang gangsiag zur Leistungserstellung Prozesse

Langfristig (Monate)

Optimierte Maschinen-
Belegungsplanung

Mittelfristig (Wochen)

Planungshorizont Kurzfristig (Tage/Woche)

Durchlaufzeit-
minimierung

Optimierte

Planungsaufgabe Reihenfolgeplanung

Glattung: Harmonisierung
der ProduktionsausstoRrate

Abb. 2.7: Systematische Eingrenzung des Betrachtungsbereichs (Quelle: eigene Darstellung)

In weiterer Folge wird eine Diskussion zur Eingrenzung der einzelnen Dimensionen des Betrachtungsbe-
reichs vorgenommen, bevor ein Vergleich mit dem aktuellen Stand der Technik erfolgen kann. Diese
Eingrenzung erfolgt im Zuge der Reduktion auf die genannten wesentlichen Merkmale und Charakteris-
tika fir die Anwendbarkeit der Methodik in den Merkmalsauspragungen Produzent (Branche) und
Produktionsprozesse zur Leistungserstellung sowie Planungshorizont und Planungsaufgabe.
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2.5.1 Eingrenzung auf Grund der Charakteristika des Produzenten (Branche) und
Produktionsprozesses

Diese Arbeit fokussiert sich auf charakteristische Produktionsabldufe von lebensmittelverar-
beitenden Unternehmen. Diese Unternehmen, welche i.d.R. KMU darstellen?, kénnen einen va-
riabilisierbaren® Produktionsprozess aufweisen, z.b. das Heranreifen von Produkten in einem
definierten Zeitfenster, welcher fiir alle Produkte in einem bestimmten Ausmafl gilt. Typische Vertreter
dieser spezifischen Branche stellen dementsprechend Produzenten von Speck, Kése oder auch Wein
dar. Der Mehraufwand durch einen (in der zeitlichen Ausdehnung teils) variablen Produktionsprozess
muss in Kosten bewertbar sein. Diese Einschédtzung muss dabei fiir jeden konkreten industriellen
Anwendungsfall (bzw. Vertreter der Branche) individuell vorab der Modellierung erfolgen. Eine Re-
laxation dieser Anforderung fiihrt zu einer (zumindest partiellen) Emanzipation (siehe auch Abb.
2.1.), welche jedoch nicht mehr den Produktionsprozess selbst variiert, sondern iiber das nachgela-
gerte Fertiglager eine entsprechende Mengenbevorratung vornimmt. Der zweite damit verbundene
Unterschied ist, dass die Mengenbevorratung iiber das Lager fertige Produkte beinhaltet, wihrend ein
variabler Produktionsprozess eine differenzierte Produktionsausstofirate von (i.d.R., mit Ausnahme des
letzten Produktionsschrittes) Zwischenprodukten darstellt. Obwohl die in dieser Arbeit entwickelte
Methodik nicht branchenspezifisch ist, umfasst sie nicht die Komplexitéit einer Methodik fiir
die Optimierung von Produktionsablaufen mit Stiicklisten bzw. einer industriellen Vor-
und Endmontage.

Der konkrete industrielle Anwendungsfall fiir die in dieser Arbeit entwickelte Methodik fiir Produktions-
glattung begiinstigt den Umstand, dass die anfallenden (Um-) Riistkosten (z.B. am Engpassaggregat)
in Relation zu den iibrigen Kostenblocken (Herstellkosten, Materialkosten, etc.) mit anderen Branchen
(Metall- und kunststoffverarbeitende Industrie) vergleichsweise giinstig bzw. idealerweise vernach-
ldassigbar sind. Obwohl die Anzahl an Riistvorgéngen bzw. die damit verbundenen Riistkosten immer
bewertbar sein miissen, ist es eine methodische Einschrdnkung, wenn eine Losteilung, welche die Anzahl
an Umriistkosten i.d.R. erhoht, nicht sinnvoll anwendbar ist. Dementsprechend wichtig ist die vorherige
Klarung mit der Planungsabteilung, ob im Zuge der Herangehensweise eine Losteilung iiber die Pla-
nungsperioden eines MOMPMP hinweg, siche Abschnitt 1.2, méglich ist und sich fiir die Modellierung
des Problems dadurch ein zusétzlicher Freiheitsgrad betreffend die Anzahl an Produktionslosen ergibt
(vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 481). Im Falle des vorliegenden Problems ist dieser
Freiheitsgrad gegeben.

Dariiber hinaus fokussiert sich die Methodik speziell auf die Reduktion der Volatilitit von Absatz-
und Produktionsschwankungen im Rahmen des Produktionsprozesses. Diese Schwankungen ergeben
sich einerseits auf Grund des, durch Aktionen verstirkt, konsumentengetriebenem Einkaufsver-
haltens als auch andererseits durch die Saisonalitdt des Absatzverhaltens der Artikel mit den
jeweiligen Auswirkungen auf das gesamte Produktionsspektrum.

In Bezug auf den Auftragstyp wird an dieser Stelle darauf verwiesen, dass die zu entwickelnde Methodik
auf die Glattung einer (Grofi-) Serien- oder Massenfertigung abzielt, weil bei einer Einzelfertigung
oder Kleinserienfertigung einerseits zumeist der zeitlich dispositive Charakter entfillt als auch eine
Losteilung nicht 6konomisch sinnvoll ist. Die Anzahl an verschiedenen (zu fertigenden) Produktionsar-
tikeln ist fiir die Methodik prinzipiell gleichgiiltig bzw. vernachlassigbar, wenngleich Auswirkungen
auf die Problem- und Laufzeitkomplexitdt betrachtet und moglichst reduziert werden miissen. Die
Methodik soll demnach einerseits fiir wenige als auch viele verschiedene Produktionsartikel
mit moglichst geringem Zuwachs an (Problem- und Laufzeit) Komplexitdt im Sinne einer
Anderung bzw. Ausdehnung des Produktspektrums oder auch Planungshorizonts zurechtkommen.

?In Bezug auf GroSunternehmen existieren bereits meistens APS-Lésungen, welche im gesamten Konzernverbund
verwendet werden.

3Die Eigenschaft variabilisierbar bedeutet im Kontext von Produktion und Logistik, dass dieser (Produktions) Prozess
noch nicht variabel ist, aber prinzipiell (teils) variabel gestaltet werden kann.
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2.5.2 Eingrenzung auf Grund der Anforderungen an den Planungshorizont und die
Planungsaufgabe

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Entwicklung einer multikriteriellen Methodik fiir eine
optimierte Mittel- bis Langfristplanung. Die Produktionsplanung erfolgt dabei iiber den gesamten Pla-
nungshorizont gegen begrenzt verfiighare Kapazitdten. Die konkrete Planungsaufgabe erfolgt rollierend.
Der mittel- und langfristige Planungscharakter bedeutet, dass sich diese Arbeit nicht der téglichen
Produktionsfeinplanung, sondern der wochentlichen Grobplanung widmet. Die Anforderungen dieser
optimierten Mittel- bis Langfristplanung beinhalten einerseits eine Glattung aller Produktionsartikel auf
Artikel- als auch auf Werksebene. Eine Glattung auf Artikelebene bedeutet, dass jeder einzelne Artikel
iiber eine moglichst gleichméBige Produktionsausstofirate verfiigt. Eine Glattung auf Werksebene bedeu-
tet hingegen, dass das gesamte Werk iiber eine im Idealfall gleichméflige Produktionsausstofirate verfigt.
Diese Zielstellungen kénnen, je nach dem konkreten industriellen Anwendungsfall, konkurrierender als
auch auch einander unterstiitzender Natur sein.

AuBlerdem wird die Planungslosung einen Beitrag im Bereich einer moglichst gleichméfigen Kapazi-
tatsauslastung leisten, d.h. die Aggregate und Produktionsrdumlichkeiten werden nach Moglichkeit
bestmoglich ausgelastet. Dies kann vor allem durch eine méglichst gleichméfige Auslastung erreicht
werden. Dies bedingt eine grofitmogliche Langlebigkeit mit den vorhandenen Werksstrukturen als auch
eine minimierte Gesamtauslastung aller Aggregate. Dieser Umstand resultiert in minimierten Energie-
und Materialflusskosten bedingt durch eine geringere in Betrieb befindliche Anzahl an Produktionsag-
gregaten.

Dariiber hinaus verbessert die mittel- bis langfristige Methodik auch die Bestandsniveaus des gesamten
Produktionsartikelspektrums.

Der konkreten Planungsaufgabe wird die Annahme zugrunde gelegt, dass die zur Produktion notwendi-
gen Input-Faktoren (v.a. zur Produktion erforderliche Rohstoffe) auch in der entsprechenden zeitlichen
Dimension (z.B. Woche) in der erforderlichen Menge von den Lieferant*innen entsprechend beschafft
werden konnen. Andernfalls ist das Ergebnis der Methodik, der konkrete Produktionsvorschlag, nicht
umsetzbar. Diese Anforderung gilt prinzipiell auch fiir die Planung, unabhéngig von der Ausfithrung
der in dieser Arbeit entwickelten Methodik, mit der folgenden Ausnahme, dass sich die Planung und
Produktion an die Lieferant*innen beschaffungsseitig systematisch angepasst haben. Bei Vorliegen einer
derartigen Konstellation muss diese Nebenbedingung (NB) in die Optimierung des Produktionssystems
aufgenommen werden.

Die Eingrenzung dieser Arbeit auf eine optimierte Mittel- bis Langfristplanung (rollierende aggregierte
Wochenproduktionsmengen) gegeniiber einer Feinplanung (Reihenfolgeplanung) auf Auftragsebene
proklamiert, dass die wochentlich (festzulegende) Produktionsreihenfolge im Rahmen dieser Arbeit
nicht betrachtet bzw. optimiert wird. Diese Herausforderung ist Aufgabe einer Feinplanung, die vom
Unternehmen selbst auf Basis der optimierten Mittel- bis Langfristplanung erstellt wird.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik fiir die mittelfristige Grobplanung glattet bzw.
optimiert die in jeder Periode, d.h. Woche, zu produzierenden Mengen in aggregierter Form und
beschrinkt ihren Beitrag dadurch auf die in einer jeden Planungsperiode zur Verfiigung gestellten, auf
Produktionsartikelebene kumulierte, Produktionsvorschlége. Es erfolgt keine explizite Losgréfienopti-
mierung, obwohl die Losteilung in die Methodik integriert und tiber die Zielfunktion bewertet wird.
Die Feinplanung (Reihenfolge und Terminierung sowie endgiiltige Losgroe pro Tag) innerhalb einer
jeden Periode iibernhemen die Mitarbeiter*innen der Planungsabteilung selbst. Diese verfiigen iiber
(tages-) aktuelles und implizites Wissen (z.B. Anderung von Anliefermengen), welches im Zuge der
Methodik fiir eine Mittelfristplanung nicht sinnvoll abbildbar ist.
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2.6 Methodische Problemabgrenzung

Die allgemeine Problemstellung, siche Abschnitt 1.2, erlaubt eine methodisch-inhaltliche Abgrenzung.
Das Problem wird dabei einerseits gegeniiber Losungsverfahren aus der Absatzplanung zur Absatz-
prognoseglattung sowie andererseits gegeniiber Kapazititsflexibilitdtsstrategien und kommerziellen
Planungssystemen abgegrenzt. Dies wird in den néchsten Unterabschnitten erldutert und diskutiert.

2.6.1 Abgrenzung gegeniiber Absatzprognoseglattung

Absatzprognoseoptimierung, auch als Absatzprognosegldttung bezeichnet, beschaftigt sich grundséatzlich
mit der Erstellung moglichst genauer Absatzvorhersagen (vgl. Morawetz 2015, S. 174) bzw. damit
verbunden, der Reduktion des dazugehorigen gesamten Absatzprognosefehlers (vgl. Tratar et al. 2016,
S. 162ff.), welcher sich tiber alle Perioden kumuliert berechnet. Von den zur Verfiigung stehenden
Methoden werden dabei in der Literatur als auch in der betrieblichen Praxis, z.B. im Rahmen der
Anwendung eines ERP-Systems, die exponentielle Glattung erster Ordnung (vgl. Morawetz 2015,
S. 182f.) oder auch die Holt-Winters Methode (vgl. Tratar et al. 2016, S. 163f.) verwendet. Die erste
Methode ist Standard in diversen ERP-Systemen, beispielsweise im Advanced Planner and Optimizer
(APO) Modul von SAP (vgl. Bothe und Nissen 2003, S. 53ff.), wihrend die zweite Methode, auf Grund
der Mehrzahl an Prognoseparametern, komplizierter ist und vielfach nicht angewendet wird bzw. in
einer ERP-Umgebung nicht verfiigbar ist.

Die exponentielle Glattung ist fiir die Ermittlung von Absatzprognosewerten auf Basis von Vergan-
genheitsdaten ohne systematischem Muster geeignet, wobei in der jiingeren Vergangenheit liegenden
Datenpunkten eine héhere Gewichtung zugeordnet wird (vgl. Morawetz 2015, S. 182f.) . Die Absatz-
prognoseoptimierung beschéftigt sich mit dem Umstand, wie eine moglichst gute Gewichtung in Bezug
auf alle vorliegenden Datenpunkte aussehen kann, damit der Gesamtprognosefehler minimiert wird.
Daher muss der fiir die erfolgreiche Verwendung der Methode, fiir einen jeden Artikel, der sogenannte
Glattungsfaktor o moglichst optimal bestimmt werden. Diese Glattung hat, mit Ausnahme des Na-
mens und damit verbunden einer grundsétzlichen mathematischen Optimierung, keine inhaltlichen
Gemeinsamkeiten mit einer Methodik zur Glattung von Produktionsmengen.

Debnath gibt einen umfassenden Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik beziiglich Absatzpro-
gnosemethoden und hélt, unter der Auswertung von 483 Prognosemodellen, den folgenden Sachverhalt
fest (vgl. Debnath und Mourshed 2018, S. 297-325):

o Artificial Intelligence (AI) Ansétze sind rein statistischen Ansétzen zumeist iiberlegen.
e Hybride Methoden sind reinen AI-Ansétzen iiberlegen.

e Bei Vorliegen nichtkontinuierlicher oder nichtlinearer Daten sind ML-Methoden den statistischen
Methoden vorzuziehen.

e Bei unklarem oder nicht gegebenem Zusammenhang zwischen den Variablen sind ML-Methoden
statistischen Methoden iiberlegen.

Eine optimierte Absatzprognose mit einem minimalen Prognosefehler bedeutet nicht, dass diese Prognose
in der Zukunft derart eintritt, sondern ist lediglich ein mathematisch fundiertes Modell, auf dessen
Basis die Absatzplanung die jeweilig verwendete Methode bzw. die dazugehorige Parametrisierung
rechtfertigt. Fiir eine fundierte Absatzplanung sind viele weitere Faktoren und Informationen, wie z.B.
die Abrufinformationen von Kund*innen, Aktions- und Kurantmengenanalysen auf Plankundenebene,
(Aktions-) Preisinformationen, Verdnderungen in der Listungsbreite, allgemeine Vertriebsinformationen
als auch Informationen iiber die Konkurrenz oder das Wetter, notwendig. Die Gesamtheit dieser
Informationen liegt zumeist nur unvollstandig vor. Deshalb ist die Erstellung akkurater Absatzplane
auf Artikel- und Plankundenebene auch entsprechend herausfordernd.

Eine inhaltliche Verbindung zwischen Absatzplanung und Produktionsplanung ergibt sich insofern,
als die Ergebnisse der (optimierten) Absatzplanung den Input fiir die Produktion bzw. die Produkti-
onsglittung darstellen. Dementsprechend ist vor der Entwicklung einer geeigneten Methodik fiir eine
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2 Grundlagen von Produktion und Optimierung

multikriterielle Produktionsglattung einer systematisch durchgefithrte Absatzprognose umzusetzen.
Der Input aus der Absatzplanung stellt die Grundlage fiir die nachfolgende Produktionsglattung dar.

2.6.2 Abgrenzung gegeniiber Kapazitatsflexibilitatsstrategien

Auf Grund des dispositiven Charakters der Methodik Produktionsglittung wird eine Kapazitétsfle-
xibilitdtsbewertung im Zuge dieser Arbeit explizit nicht durchgefithrt. In der Literatur existieren
zahlreiche Ansétze zur Messung der Kapazititsflexibilitat (vgl. Morawetz 2015, S. 45ff.), konkret
z.B. die Flexibilitiatsbewertung nach Rogalski (vgl. Rogalski 2009, S. 61-134) bzw. Gottschalk (vgl.
Morawetz 2015, S. 54; Gottschalk 2005, S. 72f.).

Rogalski unterscheidet zwischen drei Flexibilitdtsarten und weist einer jeden daraus quantifizierbare
Beschreibungsgrofien zu. Der grundsétzliche Bewertungsansatz definiert beispielsweise, dass die Men-
genflexibilitit eines Produktionssystems im Verhéltnis zur Abweichung zwischen Break-even Punkt
und wirtschaftlicher Maximalkapazitét steht (vgl. Rogalski 2009, S. 61-134).

Gottschalk entwickelt sein Konzept der Flexibilitdtsprofile, erweitert es um die Dimension Kosten
und leitet daraus eine mengen- als auch kostenbasierte Kennzahl zur Bewertung der Flexibilitat ab.
Diese aufwendig zu erstellenden Profile bieten einen deutlichen Mehrwert, weil sie Auswirkungen
unterschiedlicher Mafinahmen beriicksichtigen, visualisieren und in ihrem Ausblick zukiinftige Optionen
als Entscheidungsunterstiitzung anbieten. Eine ndhere Betrachtung der von Gottschalk verwendeten
Fallstudien am Beispiele einer Kapazitdtsanpassung bei Hilti zeigt, dass Gottschalk dabei bestimmte
Szenarien bzw. Strategien (Zusatz-und Freischichten, kurzfristige Anderung des Schichtbetriebs, Nut-
zung des nachgeordneten Bestandspuffers, Zukauf eines zusétzlichen Umformwerkzeugs, etc.) definiert,
visualisiert und anschliefend bewertet gegeniiberstellt und die jeweils beste Strategie empfiehlt (vgl.
Gottschalk 2005, S. 131ff.).

Den Flexibilitiatsstrategien ist gemeinsam, dass sie auf die Erstellung einer einfach fiir eine*n Ent-
scheidungstrager®in zu interpretierenden absoluten oder relativen Kennzahl abzielen. Auf Basis der
Kennzahl wird eine Grundlage fiir eine Verbesserung geschaffen. Entscheidender ist allerdings, wie viel
Flexibilitdt wirtschaftlich sinnvoll ist, und wie viel Anpassungskosten die Flexibilitdt grundsétzlich kos-
tet. Morawetz halt aulerdem fest, dass diverse in seiner Dissertation vorgestellte Ansétze zur Messung
der Kapazitatsflexibilitdt geeignet sind, jedoch nur der visualisierende Ansatz von Gottschalk einen
tatsachlichen Mehrwert bei der Ermittlung der kostenoptimalen Kapazitdtsanpassungsstrategie bietet.
Seine Analyse zeigt auf, dass es kein Verfahren gibt, welches dem*der Planer*in konkret und bran-
cheniibergreifend bei der Ermittlung von optimalen Kapazitatsanpassungsstrategien unterstiitzt, wobei
einige aggregierte Produktionsplanungs Modelle zumindest eine Entscheidungsunterstiitzung anbieten,
und damit prinzipiell die laufende praktische Anwendung ermdoglichen, wenn sie den Anforderungen
eines Industriebetriebs entsprechen wiirden (vgl. Morawetz 2015, S. 73f.).

Grundsétzlich lasst sich schlussfolgern, dass Kapazitétsflexibilitdtsstrategien ein zusétzliches oder auch
alternativ geeignetes Instrument darstellen, um Volatilitdt in einer Produktion zu begegnen. Allerdings
sind die Strategien immer im konkreten Anwendungsfall (neu) zu bestimmen. Dieser zusétzliche
Aufwand sowie der Umstand, dass diese Strategien immer direkt mit (Flexibilitdts-) Anpassungskosten
behaftet sind, fiihrt dazu, dass diese Ansétze im Rahmen dieser Arbeit nicht mehr weiter betrachtet
werden. Bei der im Zuge dieser Arbeit entwickelten Methodik fallen nur einmalig Kosten fiir die
Entwicklung und Validierung bzw. Umsetzung an. Auflerdem weisen die meisten dieser Strategien
lediglich einen kurz bis mittelfristigen Charakter auf und losen daher nur die aktuelle Situation, ohne
jedoch das Problem an der Wurzel, also der Behebung des Bullwhip-Effekts, anzugreifen.
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2.6.3 Abgrenzung gegeniiber kommerziellen Advanced Planning and Scheduling
Systemen (APS) und Solvern

Abschnitt A.10 des Anhangs beschreibt die Entwicklung von kommerziellen ERP- und APS-Systemen.
Die vorhandenen Module werden um spezielle Funktionen erweitert, um den jeweiligen industriellen
Anforderungen gerecht zu werden. Dieses Problem wird deutlich gréfler, wenn keine konzerndhnliche
Netzwerkstruktur vorhanden ist, und ein KMU die gesamte SAP-Funktionalitéit inklusive APO erwirbt,
und sich anschliefend noch die ganzen speziellen Funktionen individualisiert zur Verfiigung stellen
lasst, um die (branchen-) spezifischen Anforderungen abzudecken (vgl. Bothe und Nissen 2003, S. 70f.).
Prinzipiell verfiigt ein APS-System wie z.B. SAP APO iiber keine auftragsindividuelle Losgréfien-
Optimierung, sondern teilt eine bestehende Auftragsmenge in so viele (auf LosgroBen basierende)
Auftrége ein, wie sich aus der Berechnung ergibt (vgl. Bothe und Nissen 2003, S. 56). Es existieren
neben starr hinterlegten Losgrofien weitere LosgroBenmethoden, z.B. die exakte Losgrofle, die exakt
auf den Verbrauch reagiert, oder sogenannte Mindest- und Maximallosgréfen® (vgl. Dickersbach 2009,
S. 245f.). Dementsprechend fehlt eine problemspezifische Zielfunktion, welche die GleichméaBigkeit der
Werksauslastung an der Engpass-Anlage bzw. fiir alle Anlagen eines Werksverbunds bewertet.

SAP (APO) plant die Auftrige auf Basis der Riickwértsterminierung entsprechend ein (vgl. SAP Help
Portal 2021b). Dartiber hinaus bietet die Software keine explizite dynamische Simulation oder eine
entsprechende datenbasierte Auswertung einer Optimierung an. Das Thema Simulation wird nur im
Zuge der Bewertung verschiedener Planungsszenarien aufgegriffen (vgl. Bothe und Nissen 2003, S. 50f.).
Grundsétzlich ist es moglich, die in dieser Arbeit vorgestellte Glattungsmethodik auch in SAP (APO)
zu implementieren. Allerdings ist dies nur dann sinnvoll, wenn das jeweilige Unternchmen SAP bereits
verwendet. Neben der laufenden Pflege des Systems, in Analogie zu einer Datenbank, miissen auch die
Mitarbeiter*innen entsprechend im Umgang mit dieser Software geschult werden®.

Auf Grund der hohen Lizenzgebiihren sowie der aktuell mangelnden Verfiigbarkeit eines mafigeschneider-
ten Optimierungsmoduls werden Vertreter von APS-Systemen in dieser Arbeit ausgegrenzt. In der Regel
verfiigen APS-Systeme lediglich iiber single-kriterielle Planungsheuristiken, die ohne Losteilung von
expliziten Aktionsobjekten auskommen. Die Planungsheuristiken von SAP sind in der Dokumentation
(vgl. SAP Help Portal 2021a) beschrieben und umfassen beispielsweise eine Reihenfolgeplanung, eine
Durchlaufzeitreduktion oder auch eine kapazititsgetriebene heuristische Planung (vgl. Bothe und Nissen
2003, S. 60f.). Im Zuge der Produktionsplanung in APO gibt es 2 standardisierte Heuristiken, allen
voran die MRP-Heuristik (vgl. Dickersbach 2009, S. 300-308). Die verschiedenen APO-Anwendungen
verfiigen iiber die (teilweise iiber Upgrade eingeschriankte) Moglichkeit der begrenzten Planung bzw.
alternativen Ressourcenbelegung (vgl. Dickersbach 2009, S. 239-245).

Kallrath beschreibt im Rahmen der Optimierung mit APO, dass intern der ‘"CPLEX’ Optimizer von IBM
ILOG verwendet wird (vgl. Kallrath und Maindl 2006, S. 61ff.; IBM ILOG 2021). Fiir reale Probleme
kann also auch die Meldung zuriickgegeben werden, dass das gegebene Problem nicht 16sbar ist. Obwohl
CPLEX, neben FICO Xpress, als weltweit bester Solver bekannt ist, muss die Optimierung daher auf
dieser Solver-Umgebung definiert und modelliert werden. Im Rahmen eines Anwendungsfalls aus der
Prozessindustrie wird die Frage gestellt, ob ein bereits zuvor industriell gelostes multi-location multi-
period (MLMP) Problem auch im Rahmen einer Einfiihrung von SAP APO gelost und damit ersetzt
werden kann oder ob das bestehende (bereits funktionierende) Optimierungs-Modul tiber ein Interface
angesprochen wird (vgl. Kallrath und Maindl 2006, S. 143ff.). Dem APO Optimierungshandbuch
ist zu entnehmen, dass prinzipiell zwei Szenarien eine multikriterielle Zielsetzung beinhalten (vgl.
Kallrath und Maindl 2006, S. 187ff.). Allerdings gibt es fiir das zu formulierende Optimierungsmodell
aktuell keine entsprechend verfiighare Methode in APO. Als grundlegende Einschrinkungen seitens
des Optimizers in APO nennt Kallrath (vgl. Kallrath und Maindl 2006, S. 199-201), in Bezug auf ein
Beispiel aus der Prozessindustrie, folgende Punkte:

4Der Autor dieser Dissertation hat als SAP Key-User z.B. in APO die Mindestlosgrofien pro Artikel festgelegt sowie
dariiber hinaus die jeweiligen Inkrement-Betrige. Diese Inkremente wurden i.d.R. auf Basis ganzer Paletten festgelegt.

SDer Autor dieser Dissertation wurde z.B. bei der Einfithrung von SAP-APO im Zuge seiner friitheren beruflichen
Tétigkeit als Absatzplaner ca. 1/2 Jahr professionell im Umgang mit SAP-APO als Key-User eingeschult.
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o Die Hinterlegung von probabilistischen (Transport-) Zeiten wird nicht unterstiitzt, d.h. Zeiten
werden ausschlieflich konstant modelliert.

o Die Kapazitatsbelegung inkl. Nebenbedingungen erfolgt nur in einer Auflésung von Zeitfenstern.

¢ Reihenfolgeabhingige Riistzeiten werden nicht beriicksichtigt, dariiber hinaus werden auch
zustandsabhéngige Riistzeiten nicht modelliert: Riistzeiten werden geméf einer Riistzeitenmatrix
stets nur als Konstante definiert (vgl. Kallrath und Maindl 2006, S. 139).

e Minimale Produktionslosgréfien auf Artikelebene werden nicht exakt modelliert, sondern iiber
Workarounds auf Basis der Kostenstruktur bzw. definierter Mindestlosgrofen.

Ein weiterer, auf Grund seiner Benutzerfreundlichkeit populédrer Solver fiir Probleme aus dem Bereich
OR ist LINDO (vgl. Hillier und Lieberman 2015, S.8-151). Eine gute Ubersicht betreffend die Leis-
tungsfahigkeit der unterschiedlichsten Solver befindet sich auf der General Algebraic Modeling System
(GAMS) Homepage (vgl. GAMS Software GmbH 2021). Der erste von den genannten Punkten in der obi-
gen Aufzdhlung ist entscheidend, weil damit ausgesagt wird, dass die laut Arbeitsplan (fest) definierten
Durchlaufzeiten konstant und daher in jedem Fall einzuhalten sind. Dies deckt sich ggf. nicht mit den An-
forderungen an die in dieser Arbeit zu entwickelnde Methodik, wenn zumindest ein variabilisierbarer
Prozess als Anforderung fiir die Anwendung der Produktionsgliattungsmethodik genannt
wird. Dadurch bleiben Méglichkeiten, welche auf Grund der Anwendungsumgebung eingeschrinkt wer-
den, ungenutzt. Da in den Anwendungsbeispielen ausschliellich statische Nebenbedingungen formuliert
werden, ist die Integration von dynamischen Nebenbedingungen nicht belegt.

2.7 Fazit

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die Grundlagen von Produktion und Optimierung und legt den
Fokus dabei auf die Betrachtung der Produktionsglattung. Abschnitt 2.3 erldutert die grundlegendsten
mathematischen Begriffe und Konzepte aus der nichtlinearen Optimierung sowie Herausforderungen
bei der Modellierung von Blackbox-Problemen. Neben der thematischen Eingliederung innerhalb des
OR erfolgt eine systematische Eingrenzung des Betrachtungsbereichs auf Grund der Charakteristika
des Produzenten bzw. seiner Branche sowie der Fokus auf Produktionsprozesse zur Leistungserstellung.
Auflerdem erfolgt eine Eingrenzung basierend auf Planungshorizont- und Aufgabe.

Hinsichtlich der Entwicklung und Anwendung der Produktionsgldttung im Kontext dieser Arbeit
wird in Bezug auf deren Eignung gefordert, dass mindestens ein 6konomisch sinnvoll (teilweise)
vorverschiebbarer oder variabilisierbarer Prozess, idealerweise fiir (moglichst) viele bzw. alle Artikel
besteht. Dieser variiert in seiner Ausfilhrungsdauer idealerweise relativ stark und bleibt dabei, trotz
einer moglichen Verldngerung der Prozessdurchlaufzeit, moglichst kostengiinstig. Je mehr dieser Prozess
in Relation zu seiner Durchlaufzeit variieren kann, desto gréfler ist das damit verbundene Potential
der Methodik. Durch den mittel- bis langfristigen Charakter der Planungsaufgabe ist eine explizite
Optimierung der téglichen Produktionsreihenfolge nicht Teil dieser Arbeit. Dies ist und bleibt Aufgabe
der Feinplanung, welche die konkreten Ereignisse (Abweichungen von Liefermengen bzw. Liefertag,
Maschinenausfall, Krankensténde, etc.) besser und zeitnahe berticksichtigt.

Abbildung 2.8 visualisiert diese zentralen Schlussfolgerungen, wobei der griine Bereich die Anforderungen
hinsichtlich Prozess und Planungshorizont erfiillt. Mit zunehmendem Grad der Variabilisierbarkeit
ergibt sich, in Kombination mit einem zumindest mittelfristigen Planungshorizont, eine bestimmte
Eignung der in dieser Arbeit entwickelten Methodik.
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Abb. 2.8: Anforderungen an den Prozess und Planungshorizont (Quelle: eigene Darstellung)

Die methodische Abgrenzung der Produktionsglattungsmethodik gegeniiber einer Absatzprognoseglét-
tung ist sinnvoll und notwendig, weil die Glattung der Produktion eine vom Unternehmen selbst
beeinflussbare Aufgabe darstellt. Die Optimierung von Prognoseparametern basierend auf der Vergan-
genheit liefert hingegen keine Sicherheit, dass die auf Basis dieser Optimierung ermittelten Parameter
auch fiir die prognostizierte Zukunft ihre Giiltigkeit haben. Erwdhnenswert bleibt in diesem Zusammen-
hang jedenfalls, dass die Produktionsplanung notwendigerweise stets auf einer akkuraten Absatzplanung
aufsetzt.

In Bezug auf die methodische Abgrenzung zu APS-Systemen wird festgehalten, dass eine auf das jeweilige
Optimierungsproblem zugeschnittene Optimierung nicht in einem dieser Systeme ab- oder nachgebildet
werden muss, sondern iiber eine Schnittstelle daran angebunden wird (vgl. Kallrath und Maindl 2006,
S. 114). Diverse Einschrankungen seitens der Optimierung sowie die hohen Lizenzkosten, speziell fir
KMU ohne Nutzung der Netzwerkfunktionalitét, lassen den Schluss folgern, dass die zu entwickelnde
Methodik sich gegeniiber APS-Systemen fiir die weitere Betrachtung abgrenzen lasst. Traditionelle ERP-
und APS-Systeme nehmen basierend auf starren LosgroBen (vgl. Dickersbach 2009, S. 245f.) und festen
Produktionskapazitéten die Planung vor. Anstelle von APS-Systemen erscheint es ggf. zweckméBiger,
die dahinter implementierten kommerziellen als auch nicht kommerziellen Optimierungs-Solver (vgl.
Kallrath und Maindl 2006, S. 61ff.) zu betrachten und auf deren Vor- und Nachteile einzugehen. Diese
Solver lassen im Rahmen der akkuraten Modellerstellung bzw. der Transparenz des Losungsweges
grundséatzlich nicht das ggf. notwendige Feintuning (dynamische Form der Losteilung, saisonal flexibel
einstellbare dynamische Kapazitétsgrenzen bzw. anpassbare Melde- und Zielbestandsniveaus, etc.) zu.
So lasst sich ein mathematisch ausformuliertes Modell ggf. in eingeschrénkter Form mittels eines Solvers
16sen, allerdings erlaubt dieser auch nicht die Umsetzung von Phase 6 des ORMA (Implementation als
lauffahige Software fiir die rollierende Planung). Die marktiiblichen Solver erlauben dementsprechend
keine rollierende Planung eines realen Produktionssystems. Weiters ist in kommerziellen Solvern die
Anbindung von integrierter Simulation bzw. statistischer Datenanalyse nicht vorgesehen (vgl. FICO
2021).

45



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

Kapitel 3

Nichtlineare Optimierungsverfahren: Stand
4 i
der Technik

Der aktuelle Stand der Technik in dieser Arbeit bezieht sich auf deterministische sowie v.a. stochastische
Optimierungsverfahren im Bereich der kombinatorischen Optimierung. Vertreter aus beiden Kategorien
sind prinzipiell geeignet, Probleme aus dem Bereich der nichtlinearen multikriteriellen Optimierung
im Allgemeinen bzw. das vorliegende MOMPMP Problem aus der Produktionsplanung im speziellen
Fall zu 16sen. Dariiber hinaus werden unterschiedlichste Strategien im Bereich der Hybridisierung,
das sind Kombinationen aus unterschiedlichen Verfahren, diskutiert. Zuerst wird ein kurzer Uberblick
iiber die verschiedenen Kategorien gegeben, bevor aus jeder Kategorie die fiir diese Arbeit wichtigsten
Vertreter im Detail erlautert und v.a. im Hinblick auf deren Eignung fiir das Optimierungsproblem
dieser Arbeit diskutiert werden. Der Stand der Technik ist v.a. geprigt von zeitgeméfler Literatur auf
dem Gebiet der multikriteriellen (nichtlinearen) Optimierung, allen voran von Kalyanmoy Deb, Eckart
Zietzler, Kaisa Miettinen, El-Ghazali Talbi', Ralph E. Steuer, Joshua Knowles und Carlos Fonseca
sowie Matthias Ehrgott (vgl. Branke et al. 2008, Vorwort: S. V-XVIII).

3.1 Uberblick

Abbildung 3.1 zeigt die Taxonomie von Optimierungsverfahren. Trotz der Unvollstdndigkeit dieser
Abbildung zeigt sie die wesentlichen Sub-Kategorien und Vertreter der jeweiligen Klassen sowie
deren Relevanz im Kontext der Problemstellung. Der Aufbau der weiteren Abschnitte von Kapitel 3
spiegelt sich in der Relevanz der jeweiligen Kategorien. Die klassischen deterministischen numerischen
Verfahren werden in dieser Arbeit grofiteils im Anhang A.2 und A.3 besprochen und nicht néher
diskutiert. Priaferenz artikulierende Ersatzoptimierungsaufgaben, Heuristiken und populationsbasierte
sowie trajektorienbasierte Metaheuristiken werden im Rahmen dieser Arbeit anschlieflend in Kapitel
3 diskutiert, weil sie im Zuge der Entwicklung der Methodik in dieser Arbeit fiir die Hybridisierung
sowie Verarbeitung der heuristischen Informationen eingesetzt werden. Hybride Strategien erhalten
aus Griinden der Ubersichtlichkeit eine eigene Taxonomie in ihrem Abschnitt, welcher einerseits die
Moglichkeiten der Hybridisierung als auch den Einsatz problemspezifischer Strategien diskutiert.

!Prof. E. Talbi (Univ. Lille, INRIA, Frankreich) hatte bei der META’2018 den Konferenzvorsitz. Hr. Kamhuber hat
dort die im Zuge dieser Arbeit entwickelte Heuristik konzeptionell im Rahmen eines Konferenzbeitrags vorgestellt.
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Gradientenverfahren |

— Numerlschg iterative und Gradientenfreie Suchverfahren |
enumerative Verfahren

Ganzzahlige Optimierung |

Konstruktionsheuristiken (Prioritatsregeln,

Deterministische problemspezifische Heuristiken, etc.)

Verfahren
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Suchverfahren

A Priori Methoden I
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‘—  Ersatzoptimierungs- A Posteriori Methoden I
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Stochastische Monte-Carlo-Methoden I Jeilweiselrelevant
Suchverfahren Globale stochastische Suchverfahren I Kaum relevant

Abb. 3.1: Ubersicht: Taxonomie von Optimierungsverfahren (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung
an Kux 2011, S. 15f. und Stocker 2007, S.14)

Eine weitere Ubersicht liefert beispielsweise Meywerk, welcher die Optimierungsverfahren zur Losung
nichtlinearer Probleme in Suchstrategien und Gradientenstrategien gliedert. Die Kategorie der Such-
strategien umfasst dort deterministische Suchstrategien (Jacob-Verfahren, Nelder-Mead-Simplex) sowie
stochastische Suchstrategien (Genetische Algorithmen, Simulated Annealing, etc.). Die Gruppe der Gra-
dientenstrategien umfasst Quasi-Newton und GauB-Newton Verfahren. Diese Ubersicht wurde fiir diese
Arbeit nicht herangezogen, weil sowohl die Klasse der Préferenz artikulierenden Ersatzoptimierungsver-
fahren als auch die Gruppe der Hybriden Strategien fehlen. Meywerk liefert auBerdem eine Ubersicht
in Bezug auf die Einflussfaktoren, welche man bei der Auswahl der jeweiligen Optimierungsstrategie
berticksichtigen sollte (vgl. Meywerk 2007, S. 2711f.):

o Anzahl der Parameter: Die Anzahl der Parameter entscheidet v.a. dariiber, ob Algorithmen
verwendet werden, welche in jedem Schritt Informationen, Steigungen oder Kriimmungen der
Zielfunktion benotigen. Im positiven Falle wird eine groffe Anzahl an Funktionsauswertungen
benoétigt. Die Anzahl der Parameter bestimmt auflerdem die Konvergenzgeschwindigkeit. Nach
Méglichkeit werden Gleichheitsbedingungen nach einem Parameter aufgeldst, um den Suchraum
zu reduzieren.

o Glattheit der Zielfunktion: Die Glattheit (Unstetigkeit, Stetigkeit oder stetige Differenzierbarkeit)
hat Einfluss auf die Auswahl eines Optimierungsverfahrens, da bestimmte Algorithmen, welche
z.B. Gradienteninformationen bendétigen, nicht anwendbar sind, wenn die Zielfunktion nicht
differenzierbar ist.

e Numerisches Rauschen: Dieses Kriterium beeintrachtigt Verfahren, welche Gradienteninformatio-
nen ausnutzen. Wenn bei der Gradientenbestimmung relativ weit auseinanderliegende Punkte
verwendet werden, hat das Rauschen keinen erheblichen Finfluss, sodass die genannten Verfahren
verwendet werden.

o Zeitaufwand/Rechnerressourcen: Wahrend sich einige Verfahren (GA, EA, etc.) gut parallelisieren
lassen, ist dies bei einigen anderen Verfahren erheblich schwieriger (Nelder-Mead-Simplex, etc.).
Der Zeitaufwand fiir eine Zielfunktionsauswertung bestimmt zusammen mit der Parallelisierbarkeit
die Antwortzeit fiir unterschiedliche Verfahren, die jedoch allesamt ohne Simulation auskommen.
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3 Nichtlineare Optimierungsverfahren: Stand der Technik

Schliisselworter und Suchterme im Zuge der Literaturanalyse:  Die nédchsten Abschnitte widmen
sich der Diskussion des relevanten Teils aus dem Stand der Technik in Bezug auf die vorliegende
Problemstellung. Die Schliisselbegriffe im Sinne der systematischen Literaturrecherche und -analyse
auf Literaturdatenbanken wie ScienceDirect, Scopus und Google Scholar umfassen dabei betreffend die
Primérliteratur gemafl Abb. 3.1 v.a. die folgenden Themenbereiche (vgl. Elsevier B.V. 2021; Elsevier
B.V. 2021; Google LLC 2021):

e Methode: ,Heuristics”, ,,Metaheuristics”, ,Simheuristics”, ,Hybrid Optimization”, ,Simulation
Based Optimization”, , Genetic Algorithms”, ,Simulated Annealing”.

e Produktionsplanung, Produktionsglattung: ,Production Planning”, , Production Smoo-
thing”, ,, Production Plan Smoothing”, ,Optimized Rolling Horizon Planning”, ,, Production Level-
ling”, ,Scheduling”, , Lot Splitting”, , Lot Size Optimization”.

e Multikriterielle Optimierung und Nichtlineare Optimierung: , Multi-Criteria Optimi-
zation”, ,, Multi-Criteria Decision Making”, ,, Multi-Objective Optimization”, , Multi-Objective
Multi-Period Multi-Product”, ,, Nonlinear Multiobjective Optimization”.

Auf Grund der kapagzitiven Beschrianktheit des vorliegenden Problems werden auflerdem die Begriffe
»Capacitated”, ,Compressibility” und , Compressible Process Times” bzw. ,,Compressible Operation
Times” ergdnzend in der Suche verwendet. Im Zuge der Literaturrecherche beziiglich Préferenz aus-
driickender Methoden werden hauptséichlich die Begriffe , Preference”, ,,A Posteriori Methods”, , A
Priori Methods” sowie ,Interactive Methods” verwendet. Im Zuge der erweiterten Recherche fiir Hybrid
Optimization werden auch die Schlisselworter ,,Simulation”, ,, Hybrid Simulation” sowie ,Machine
Learning”, ,Data Mining”, ,Statistical Learning” sowie ,, Adaptive” bzw. ,, Adaptive Learning” ergdnzend
bzw. in Kombination verwendet. Beziiglich der Anwendungsdoméne werden auch die Terme ., Food
Industry” bzw. ,FMCG” oder ., Fast Moving Consumer Goods” verwendet.

3.2 Deterministische Verfahren

Die Kategorie der deterministischen Verfahren, welche auch als Ezxakte Methoden bezeichnet werden,
verfiigen als gemeinsames Merkmal iiber einen klar definierten algorithmischen Ablauf und bendétigen
i.d.R. keine stochastischen Einfliisse oder Heuristiken (vgl. Kux 2011, S. 17).

3.2.1 Numerische Verfahren

Die Gruppe der numerischen Verfahren liasst sich weiter untergliedern in die (vollstdndige) Enumeration
sowie Verfahren, welche Gradienteninformationen ausnutzen (Gradientenverfahren, Newton-Verfahren),
Gradientenfreie Verfahren, zu denen der Nelder-Mead-Simplex z&hlt, und Entscheidungsbaumverfahren
(vgl. Kux 2011, S. 16).

Gradientenbasierte Verfahren: Die Kategorie der Gradientenverfahren beinhaltet neben dem gleich-
namigen Gradienten-Verfahren v.a. das Newton-Verfahren (vgl. Meywerk 2007, S. 282-284). Gradienten-
strategien verfiigen im Vergleich zu gradientenfreien (Such-) Strategien iiber eine bessere Konvergenz,
die auch mathematisch streng iiberpriifbar ist. Gradientenverfahren weisen eine héhere Anforderung
an die Glattheit der Zielfunktion auf (vgl. Meywerk 2007, S. 277). Der Anhang A.2 beschreibt das
Gradientenverfahren inklusive der Bestimmung der dazugehérigen Schrittweiten als auch das Newton-
Verfahren. Einige weitere Methoden (Das Verfahren der konjugierten Gradienten, Sequential Quadratic
Programming) stehen vor derselben Herausforderung, dass die ersten bzw. teilweise zweiten Ableitungen
existieren miissen und effizient bestimmt werden konnen. Dies stellt fiir multikriterielle praktische
Probleme im Bereich der Produktionsplanung insofern ein Problem dar, weil Gradienteninformationen
nicht zur Verfiigung stehen (vgl. Kux 2011, S. 17f.).

Diese Griinde zusammen mit weiteren in Unterabschnitt 2.3.2 genannten Herausforderungen sind dafiir
verantwortlich, dass gradientenbasierte Methoden in dieser Arbeit grundséitzlich nicht in Betracht
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gezogen werden, wobei die Idee des Gradienten fiir die Bestimmung der Glattheit einer Produktion
fiir bestimmte Teilzielfunktionen iibernommen werden kann. Diese Gradienteninformationen miissen
im Zuge eines globalen Optimierungsalgorithmus bzw. einer hybriden Strategie beriicksichtigt werden.
Diverse Newton-dhnliche Verfahren, z.B. das Jacob-Suchverfahren, arbeiten auf Basis von Gradienten-
und Kriitmmungsinformationen (vgl. Meywerk 2007, S. 277f.), oder beruhen auf einer Kombination
aus einem nicht exakten Newton &hnlichen Verfahren und einer Conditional Gradient (Frank-Wolfe
Algorithmus) Methode (vgl. Gongalves und Oliveira 2018, S. 22-34).

Gradientenfreie Verfahren: Diese verfiigen tiber eine haufig schlechtere Konvergenz verglichen mit
Gradientenverfahren, weisen dafiir auch sehr geringe Anforderungen an die Glattheit der Zielfunktion
auf. Diese Verfahren benétigen keinerlei Gradienteninformationen. Die Methoden aus dieser Kategorie
kommen v.a. bei Zielfunktionen mit nicht durchgingig differenzierbaren Ableitungen zum Einsatz. Der
Nelder-Mead-Simplex, auch unter dem Namen Downhill-Simplex oder Polyeder- Verfahren bekannt, ist
fiir Probleme mit kleinen Unstetigkeiten oder numerischem Rauschen anwendbar und benétigt eine steti-
ge Zielfunktion. Ein Simplex ist grundsétzlich ein geometrisches Objekt im n—dimensionalen Raum und
wird durch n+1 Punkte beschrieben. Das im Anhang auf A.3 ndher beschriebene Nelder-Mead- Verfahren
startet mit einem Anfangssimplex und wird schrittweise geméf3 bestimmten Konstruktionsprinzipi-
en bzw. Operatoren (Reflexion, Ezpansion, Kontraktion) an seinen Eckpunkten ausgewertet und
ersetzt dabei den jeweils schlechtesten Punkt. Der Verfahrensablauf bedingt, dass das Verfahren im
n—dimensionalen Raum trotz seiner Moglichkeiten ggf. lokal konvergiert (vgl. Kux 2011, S. 18-20).

Ganzzahlige Optimierung: Das allgemeine Mixed-Integer-Problem (MIP) hat die folgende Form (vgl.
Hillier und Lieberman 2015, S. 513):

n
Mazimiere Z = Y- cjxj, (4.2)

J=1

n
wobei gilt : a;jr; < b; fir alle i = 1,2, ...,m,
j=1

und z; > 0 fir alle j = (1,2, ...,n), wobei z; ganzzahlig ist fiir alle j = 1,2,...,1; I < n.

Fiir den Fall, dass n = I annimmt, wird das Problem als reines Integer Problem (IP) bezeichnet (vgl.
Hillier und Lieberman 2015, S. 513). Zumindest ein Parameter muss ganzzahlige Werte annehmen,
damit das Problem als MIP bezeichnet werden kann. Das BaB Prinzip ist in Abb. 3.2 dargestellt.
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Abb. 3.2: Prinzip des (MIP) Branch-and-Bound-Verfahrens (Quelle: Meywerk 2007, S. 289)
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In Abb. 3.2 ist das Optimum des kontinuierlichen Problems durch den schwarzen Punkt skizziert. Falls
das Optimum zuféllig einen ganzzahligen Wert darstellt, ist das Verfahren bereits nach der ersten
Iteration gelost. Die Zielfunktion héngt allgemein von mehreren Parametern ab, wobei sich Abb. 3.2
auf zwei Parameter (p1, p2) beschréankt. Zumeist liegt das Optimum weder auf einem ganzzahligen
Wert fiir p; noch fiir ps. Entsprechend wird das Optimierungsproblem in zwei Subprobleme aufgeteilt.
Diese Unterprobleme beschrianken p; in der Form, dass das Optimum nicht mehr im zuldssigen
(weifl dargestellten) Bereich liegt und, dass die Parameterschranken fiir p; einen ganzzahligen Wert
annehmen. Die Idee des Algorithmus besteht darin, die Parametergrenzen auf ganzzahlige Werte
zu legen, um so Randextrema zu finden, die auf den diskreten Werten liegen. Im néichsten Schritt
wird jedes Suboptimierungsproblem in der Form aufgeltst, dass sich das im zweiten Schritte jeweils
ermittelte Optimum im unzuldssigen Bereich befindet und die Parametergrenzen fiir p» ganzzahlig
sind. Im dritten Schritt wird fiir die zuléssigen weiflen Parameterbereiche wieder ein kontinuierliches
Optimierungsproblem gelost. Die Optima werden durch Kreuze dargestellt. Der Algorithmus fahrt ggf.
mit weiteren Parametern fort (vgl. Meywerk 2007, S. 289-291).

Prinzipiell gibt es zwei Moglichkeiten den Baum aufzuspannen (vgl. Meywerk 2007, S. 290f.):

1. Breitensuche: Ebene fiir Ebene (in Abb. 3.2 senkrecht dargestellt) behandeln und alle Optimie-
rungsprobleme einer Ebene zu 16sen.

2. Tiefensuche: Einen beschrittenen Ast zu Ende gehen, um dann weitere Aste zu betrachten.

Meistens wird nicht der komplette Baum aufgespannt, sondern man konzentriert sich auf gilinstige
Bereiche. Das Aufspannen von Asten wird als Branch(ing) bezeichnet, das Abschneiden als Bound (ing).
Viele Algorithmen aus dem Bereich der ganzzahligen Optimierung basieren auf der Branch-and-Bound
(BaB) Idee. Hillier beschreibt einige Beispiele, wo im Zuge der Losung von Subproblemen teilweise
auch keine zuléssigen Losungen auftreten (vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 516ff.).

Diskussion und Fazit: Selbst bei hdufig angewendeten BaB Ansétzen ist die Durchfiihrung einer
Enumeration nicht ausgeschlossen, wenn die BaB-Regeln fiir das Problem ungiinstig gewahlt werden
oder in der Probleminstanz nicht effizient sind. Damit ist mit ansteigender Problemgrofie eine expo-
nentiell ansteigende Rechenzeit moglich. Im Gegensatz zu polynomial 16sbaren Problemen, fiir welche
ein exaktes Losungsverfahren Sinn ergibt, steigt der Rechenaufwand bei der Losung NP-schwerer
Probleme exponentiell mit der dazugehorigen Problemgréfie. Deshalb konnen exakte Losungsanséitze
fiir praxisrelevante Probleme i.d.R. nicht sinnvoll angewendet werden (vgl. Petri 2006, S. 40f.).

Jedenfalls kann ein zuvor aufgestelltes allgemeines nichtlineares Optimierungsmodell in ein MIP
transformiert werden, wenn bestimmte Werte als ganzzahlig beschriankt angenommen werden. Sel
und Bilgen stellen eine MIP- und simulationsbasierte Planungsheuristik fiir die Getrankeindustrie
vor, welche die Produktionsmengen an den einzelnen Linien moglichst optimal zuweist (vgl. Sel und
Bilgen 2014, S. 385-399). MIP-basierende Heuristiken stellen eine effiziente Moglichkeit zur Losung
grofier Probleminstanzen, siehe auch Tab. 2.1, dar (vgl.Absi und Kedad-Sidhoum 2007, S. 171-192). Im
Zuge der Kombination einer MIP-basierten (Meta-) Heuristik mit hybrider Simulation kann z.B. der
Suchraum anhand der in Testldufen ermittelten Simulationsauflosung entsprechend reduziert werden
(vgl. Sobottka et al. 2018, S. 413-420).

Dementsprechend orientiert sich der aktuelle Stand der Technik in konzentrierter Form auf Heuristiken
und Metaheuristiken, Préaferenz ausdriickende Ersatzoptimierungsverfahren sowie aktuelle hybride
Strategien. Fiir jedes Optimierungsproblem reduziert sich jedenfalls der Suchraum entsprechend der De-
finition von bestimmten vorab definierten ganzzahligen Werten, welche in Form von Nebenbedingungen
formuliert werden kénnen. Dadurch wird das zuvor nicht ganzzahlig definierte Optimierungsproblem in
ein MIP transformiert. Dieser Schritt kann jedoch nur in Abstimmung mit dem*der Stakeholder*in
erfolgen. Moderne Variablenreduktionstechniken? (vgl. Hua et al. 2008, S. 224-231) oder Ansitze zur
Spaltengenerierung® (vgl. Ramos et al. 2018, S. 155-164) werden, bedingt durch den begrenzten Umfang
dieser Arbeit, nicht diskutiert.

2engl.: variable reduction techniques
3column generation (based) approaches

20



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

3 Nichtlineare Optimierungsverfahren: Stand der Technik

3.2.2 Heuristiken

Heuristische Verfahren werden zur ndherungsweisen Losung von komplexen Entscheidungs- und Opti-
mierungsproblemen verwendet. Diese Methoden bedienen sich bestimmter Regeln zur Losungsfindung,
welche das vorliegende mathematisch abgebildete Modell auf Erfolg versprechende Weise ausniitzen und
einen angemessen Rechenaufwand erfordern. Wéahrend sogenannte Erdffnungsverfahren eine zuléssige
Ausgangslosung konstruieren, gelangen Verbesserungsverfahren durch sukzessive Losungstransformation
zu (meist lokal) verbesserten Losungen. Wohingegen Optimierungsverfahren grundsitzlich eine optimale
Losung eines zugrunde liegenden Modells finden bzw. garantieren (miissen), begniigen sich Heuristiken
mit dem Auffinden einer als hinreichend gut bewerteten Losung (vgl. Domschke und Scholl 2006, S.
1f.), welche auch als heuristisch effiziente Losung bezeichnet wird. Dementsprechend kommen sie v.a.
bei Problemen zum Einsatz, wo Optimierungsverfahren auf Grund des zu hohen Rechenaufwands oder
Suchraums bei praxisrelevanten Problemen iiberfordert sind (vgl. Petri 2006, S. 41).

Der Begriff ,,Heuristik” entstammt der griechischen Sprache und bedeutet, bezogen auf die Ermittlung
einer Losung, ,finden” bzw. ,,entdecken”. Koen hat die idealen Charakteristika von Heuristiken wie
folgt definiert (vgl. Ansari et al. 2017, S.5):

e Heuristiken garantieren keine optimale Losung.

e Zwei Heuristiken kénnen einander widersprechen oder eine unterschiedliche Antwort auf dieselbe
Problemstellung geben.

e Heuristiken erlauben die ndherungsweise Losung von unlésbaren Problemen bzw. reduzieren sie
den Suchraum, um eine zufriedenstellende Losung zu finden.

e Heuristiken sind stark kontextbezogen: Die Herausforderung besteht darin, in einer gegenwiértig
verstandenen Situation mit den verfiigharen Ressourcen eine gute Lésung zu finden.

3.2.2.1 Vorteile von Heuristiken

Die Antwort auf die Frage, wann und warum sich ein*e Analyst*in mit einer Heuristik, also den
Vorteilen einer hinreichend guten Losung, begniigen sollte, gibt Silver (vgl. Silver 2004, S. 9371f.):

1. Realititsnahe Abbildung: Heuristiken benétigen zumeist nicht diverse Einschrénkungen von Opti-
mierungsverfahren und sind entsprechend frei in der Modellierung. Dies erlaubt die Verwendung
von Modellen, die relevante Probleme aus der realen Welt besser reprasentieren.

2. Leichte Umsetzbarkeit: Die Akzeptanz eines*einer Stakeholder*in beziiglich der Verwendung von
Entscheidungsregeln, die das Problem auf verstédndliche Art und Weise 16sen, ist mehr gegeben
als in Bezug auf eine komplexe Optimierungsstrategie, deren Arbeitsweise nicht versténdlich
(umgesetzt) ist. Diese Annahme beruht auf dem folgenden Zitat von Woolsey and Swanson:
» People would rather live with a problem they cannot solve than accept a solution they cannot
understand” (Woolsey und Swanson 1975, S. 68).

3. Uberlegenheit in Bezug auf aktuell verwendete Methoden: In Bezug auf Punkt 2., Manager*innen
begniigen sich bereits mit einer heuristischen Losung, welche bessere Resultate produziert als die
bisherige, verwendete Methode.

4. Schnelle Resultate: Oftmals ist es wichtiger, in kurzer Zeit (z.B. wenigen Minuten) gute Resultate
zu erhalten als nach stundenlangen Optimierungsroutinen.

5. Robustheit: Wihrend optimale Losungen hiufig fragil in Bezug auf Anderungen von Randbedin-
gungen oder den zugrunde liegenden Daten sind, teilen Heuristiken das Problem in mehrere Teile
auf und ignorieren auf diese Art und Weise Zusammenhénge zwischen diesen einzelnen Teilen.

6. Verwendung in Optimierungsroutinen: Einerseits werden Heuristiken verwendet, um gute Aus-
gangslosungen zu generieren. Zweitens setzen sie Grenzen, um die Elimination von Teilen des
Loésungsraums in Optimierungsverfahren zu erleichtern. Drittens werden sie hidufig verwendet,
um den Suchprozess gezielt zu steuern.
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In Bezug auf Punkt 6 ist anzumerken, dass Heuristiken haufig problemspezifisches Wissen in Metaheu-
ristiken verkorpern und dadurch den Suchprozess gezielt (in eine Richtung) steuern kénnen. Aufschluss
dariiber wird der Abschnitt Stochastische Verfahren geben.

3.2.2.2 Kilassifikation von Heuristiken

Heuristiken werden nach bestimmten Eigenschaften eingeordnet (vgl. Merz 2003, F. 38):

1. Problembezogen: Viele Heuristiken sind stark problembezogen und nur fiir bestimmte Probleme
bzw. eine bestimmte Problemklassen anwendbar (z.B. ist der Algorithmus von Johnson in seiner
Grundform nur fiir das 2-Maschinen-Belegungsproblem fiir n Auftrige in Bezug auf das Kriterium
Durchlaufzeitminimierung anwendbar) (vgl. Kamburowski 1997, S. 1).

2. Komplexitit: Heuristiken werden in Bezug auf ihre Laufzeit und Komplexitétsklasse unterschieden.
Grundsétzlich gibt es einfache als auch hybride Heuristiken.

3. Methodik: Dabei wird zwischen Konstruktions- und Verbesserungsheuristiken unterschieden.
Wahrend Konstruktionsheuristiken bzw. Erdffnungsverfahren eine (erste) Losung generieren,
stellen Verbesserungsheuristiken bessere Losungen zur Verfiigung.

4. Deterministisch versus Stochastisch: Wéahrend deterministische Heuristiken nach vordefinierten
Regeln oder Ausfithrungsschritten ablaufen, arbeiten stochastisch basierte, heuristische Verfahren
unter Berticksichtigung von (zumindest einer) Zufallsvariablen. So kann die methodisch und
problemspezifisch gleiche Heuristik z.B. sowohl mit einer deterministischen als auch mit einer
stochastischen Bearbeitungszeit implementiert sein. Dabei wird durch die mehrmalige wiederholte
Ausfithrung, im Gegensatz zu einer deterministischen Heuristik, eine andere Losung erreicht.

Ansari klassifiziert Heuristiken einerseits tiber (a) zunehmendem bzw. (b) abnehmendem Freiheitsgrad,
wodurch die Entscheidungen vorheriger Optimierungsschritte entweder revidiert oder schrittweise
eingegrenzt werden, sowie liber die Ausprigung (c) des Greedy-Ansatzes und (d) pradiktive bzw.
vorausschauende Ansitze (z.B. die Vogel’sche Approzimationsmethode®) sowie uninformierte Ansétze,
welche die Zielfunktion im Losungsfindungsprozess nicht berticksichtigen (z.B. die Nordwest-Ecken-
Regel®)(vgl. Ansari et al. 2017, S.5).

Silver stellt fest, dass bestimmte Kriterien den Einsatz einer (Meta-) Heuristik bestimmen: (i) Die
Frequenz, mit der eine (ggf. kostenintensive) Entscheidung getroffen wird, (ii) die Abhéngigkeit eines
strategischen, taktischen oder operativen Entscheidungsbereichs, (iii) die analytischen Qualifikationen
des*der Stakeholder*in%, (iv) die ProblemgroBe bzw. Anzahl an Entscheidungsvariablen, (v) die der
Entwicklung des Verfahrens eriibrighare Zeitspanne sowie (vi) die Abwesenheit oder der sinnvolle
(erginzende) Einsatz stochastischer Elemente (vgl. Silver 2004, S. 939f.).

Problemspezifische Heuristiken: Vertreter aus dieser Klasse von Heuristiken sind nur fiir die jeweilige,
spezifische Problemklasse anwendbar. Sie zeigen dabei gleichzeitig die individuellen Anwendungsgebiete
im Bereich der Produktionsplanung auf:

1. Maschinenbelegungsprobleme (Flowshop-Probleme): Im Rahmen des Flowshop-Problems werden
n Auftrage auf m unabhingigen Maschinen gefertigt, wobei fiir jede Maschine die beste Auftrags-
reihenfolge in Bezug auf das Kriterium Maschinenbelegungszeit oder auch Gesamtdurchlaufzeit
ermittelt wird. Wahrend der bereits erwidhnte Johnson-Algorithmus eine einfache Heuristik
fiir das 2-Maschinen-Belegungsproblem in Bezug auf Durchlaufzeitminimierung darstellt, listet
Fernandez-Viagas eine Ubersicht an heuristischen Konstruktionsverfahren in Bezug auf den Stand
der Technik fiir die Durchlaufzeitminimierung in Flowshops (vgl. Fernandez-Viagas et al. 2018, S.
345-356; Kamburowski 1997, S. 1).

4Idee: Benutzung der Kante, die im Falle des Verzichts die grofiten Kosten verursachen wiirde.

®Idee: Der Algorithmus, beginnend in der oberen linken Ecke der Kostenmatrix, schreitet sukkzessive waagrecht oder
senkrecht voran.

Ssiehe auch den nichsten Unterabschnitt 3.2.3 beziiglich Préferenz ausdriickender Methoden
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2. Rundreiseprobleme (Travelling Salesman Problem, TSP): Das TSP stellt in der Literatur das
bekannteste Beispiel fiir ein NP-hartes Problem dar. Alle Stéddte (V' Knotenpunkte) sind un-
tereinander durch Distanzen (E Kanten) miteinander verbunden und werden wéhrend einer
Rundreise exakt einmal besucht. Die Gewichtung der einzelnen Kanten berechnet sich iiber
die Distanzen der einzelnen Stadte voneinander. Das Ziel besteht in der Ermittlung der Rund-
reise mit der minimalen Gesamtdistanz. Dieses Problem wird auch durch einen vollstdndigen
Graphen G = G(V, E) beschrieben, wobei ein sogenannter Hamilton’scher Kreis mit dem gerings-
ten Kantensummengewicht gesucht wird. Der Umstand, dass jeder Knotenpunkt exakt einmal
besucht wird, liefert die Begriindung dafiir, dass Lisungen des TSP auch als Permutationen
bezeichnet werden. Die Ahnlichkeit eines TSP zu einem viel beachteten Problem im Bereich
der Produktionsplanung, dem Auftragsreihenfolgeproblem, ist grof}: Der einzige strukturelle
Unterschied eines Auftragsreihenfolgeproblems gegeniiber dem TSP besteht darin, dass der letzte
Auftrag nicht dem ersten entspricht, wihrend das TSP eine geschlossene Rundreise beschreibt,
wo Endknoten = Ausgangsknoten gilt. Bernardino stellt eine Reihe von Heuristiken und ein
Iteratives Lokales Suchverfahren (ILS) vor, um eine Generalisierung des TSP, zu losen (vgl.
Bernardino und Paias 2018, S. 453ft.; Michalewicz und Fogel 2004, S. 12-15, 35f.; Kamhuber 2010,
S. 19f.).

3. Auftragsreihenfolgepropleme (Permutation Flow Shop Scheduling Problem, PFSSP): Fiir Auf-
tragsreihenfolgeprobleme gilt, dass jeder Auftrag tiber dieselbe Maschinenabfolge verfiigt. Das
gesamte Produktionsprogramm, bestehend aus n Auftriagen, (jobs) wird auf m unabhingigen
Maschinen produziert, wobei jeder Auftrag an jeder Maschine exakt einmal bearbeitet wird.
Dementsprechend ergibt sich, dass fiir eine idente Maschinenabfolge mit m Maschinen fiir n
Auftrige geméf dem Prinzip einer Permutation ohne Wiederholung n! =n-(n—1)-(n —2)-...1
mogliche Losungen existieren (vgl. Rossit et al. 2021, S.841f.). Laha und Sarin haben eine auf der
von Framinan und Leisten basierende konstruktive Heuristik zur Gesamtdurchlaufzeitminimierung
eines PFSP vorgestellt (vgl. Laha und Sarin 2009, S. 734-739; Framinan und Leisten 2003, S.
311-317). Da beide Heuristiken eine, gemif Landau-Notation, relativ lange Laufzeit von O(m -n?)
aufweisen, werden sie fiir diese Arbeit nicht in Betracht gezogen. Die Idee dieser Heuristiken liegt
einerseits in der Optimierung von Teilreihenfolgen innerhalb der gesamten Auftragsreihenfolge.
Andererseits basiert die Heuristik von Laha und Sarin auf der Anwendung eines iterativen auf
Insertion basierendem Verfahren, wobei eine effizientere Nachbarschaft erzeugt wird, als durch den
paarweisen Tausch im entsprechenden Schritt bei der Heuristik von Framinan und Leisten (vgl.
Laha und Sarin 2009, S. 734-739). Lawrynowicz gibt eine Ubersicht iiber aktuelle Entwicklungen
in der Implementierung von GA fiir Reihenfolgeprobleme (vgl. Lawrynowicz 2011, S. 7-26). Im
Zuge des Vergleichs diverser lokaler Suchalgorithmen wurde die Erkenntnis gewonnen, dass
auf Insertion basierende Verfahren die Struktur der Reihenfolge weniger stark (zer) storen als
der paarweise Tausch von Auftridgen. Dementsprechend wurde auf Basis eines algorithmischen
Vergleichs, bestehend aus fiinf Metaheuristiken (GA, EA, SA, ACO, ILS), empfohlen, das im Zuge
der Arbeit zu behandelnde Auftragsreihenfolgeproblem mittels einer Hybridisierung aus einem
GA fur die globale Suche und dem IS-Verfahren fiir die lokale Suche zu lésen (vgl. Kamhuber
2010, S. 117-120).

Greedy-Heuristiken: Greedy (basierte) Algorithmen beruhen auf dem gierigen Prinzip der Aneinan-
derreihung von moglichst optimalen Teillosungen. Das Vorgehen ist dabei top-bottom und bedeutet,
dass eine Serie von Entscheidungen derart zu treffen ist, sodass jeder Schritt eine optimale Teillosung
darstellt und damit im idealen Fall eine moglichst global optimale Losung in Bezug auf das gesamte
Problem erreicht wird (vgl. Pohlmann 2007, S. 242f.). Das Prinzip der Greedy Algorithmen kann
anhand von bekannten Vertretern aus der Graphentheorie, beispielsweise dem Dijkstra (vgl. Jungnickel
2010, S. 76f.) bzw. Kruskal-Algorithmus (vgl. Jungnickel 2010, S. 108-111), erkliart werden: In Bezug
auf einen Graphen G = (V, E) mit einer dazugehorigen Kantenbewertungsfunktion w : £ — R werden
die Kanten absteigend (gewichtet) sortiert und konsekutiv betrachtet. Eine Kante (mit minimaler
Kantenbewertung) wird nur in den Spannbaum 7' eingefiigt, wenn dadurch kein Kreis mit bereits in T
befindlichen Kanten entsteht. Am Ende des Algorithmus bildet 7" einen Spannbaum mit minimalem
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Gewicht bzw. einen minimalen Spannbaum, siehe Algorithmus 3.1. Geméfl Korte und Jungnickel kann
der Kruskal-Algorithmus als Spezialfall eines allgemeiner definierten Greedy-Algorithmus definiert wer-
den. Jungnickel definiert den Kruskal-Algorithmus in verallgemeinerter Form auch als Greedy-Prozedur
(vgl. Jungnickel 2010, S. 127f.).

Algorithmus 3.1 Der Kruskal Algorithmus (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 146)

Input: Ein zusammenhéngender ungerichteter Graph G mit n :=| V |und m :=| E |, Gewichte
w: E(G) =R

Output: Ein Spannbaum 7" mit minimalem Gewicht

1. Sortiere die Kanten in der Form, sodass w(e;) < w(ez) < ... < w(ey)
2. Setze T :=V(G),0)
3. for i :=1 to m do

if T + e; kreisfrei then setze T :=T + ¢;

Das Greedy-Prinzip besteht in Analogie z.B. bei einer Bedienreihenfolge darin, bei jedem Schritt den
Job, der die anderen am wenigsten warten lasst, auszuwéhlen und in die zu erstellende Liste einzufiigen.
Dabei entsteht eine Liste mit minimaler Gesamtanwesenheitsdauer aller Kund*innen im System. Auf
Grund einer fixen Bedienzeit wird dadurch auch die Gesamtwartezeit minimiert (vgl. Pohlmann 2007,
S. 243f.).

Greedy Heuristiken existieren fiir die verschiedensten Problemstellungen. Korte stellt als einfachste Heu-
ristik fir das Bin-Packing-Problem den Next-Fit-Algorithmus bzw. als Verbesserung den sogenannten
First-Fit-Algorithmus vor (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 506f.).

Lokale Konstruktions- und Verbesserungsheuristiken: Lokale Suche stellt ein algorithmisches Prinzip
insofern dar, als diese darauf beruht, eine Losung mit gewissen lokalen Anderungen zu verbessern.
So kann eine Rundreise beispielsweise durch das Entfernen zweier Kanten in zwei Stiicke geteilt
werden und diese anschlieend einer anderen Tour hinzugefiigt werden. Dabei miissen prinzipiell zwei
Entscheidungen vorab getroffen werden (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 606ff.):

e Welche Anderungen sind erlaubt bzw. wie wird die Nachbarschaft einer Losung definiert?
o Wann werden die jeweiligen Anderungen vorgenommen?

Fiir die weitere Diskussion ist es notwendig, das lokale Minimum zu definieren und anschlieBend mit
dem globalen Minimum zu vergleichen (vgl. Stocker 2007, S. 7):

Definition 14. Ein Punkt x* € S ist ein lokales Minimum der Funktion f: RY — R, wenn es eine
Umgebung U von x* gibt, sodass gilt: f(x*) < f(x)Vx € U C S.

Das globale Minimum lasst sich wie folgt definieren (vgl. Stocker 2007, S. 7):
Definition 15. Ein Punkt x* € S ist ein globales Minimum der Funktion f : RN — R, wenn es eine
Umgebung U von x* gibt, sodass gilt: f(x*) < f(x)Vz € S.

Dementsprechend stellt Definition 14. den Kern eines jeden lokalen Suchverfahrens dar, siehe auch
Zeile 2 aus Algorithmus 3.2. Der Unterschied zwischen einem lokalen Minimum und einem globalen
Minimum besteht also darin, dass eine lokale Losung in Bezug auf die Nachbarschaft U ein lokales
Optimum aufweist, welches im Falle eines globalen Optimums gleichzeitig auch ein globales Optimum
darstellt.
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Algorithmus 3.2 Lokale Suche (vgl. Glover und Kochenberger 2003, S. 221)
Input: Ausgangslésung s
Output: Lokal optimale Losung s’

1: while s is not locally optimal do

2: Find s’ € U(s) with f'(s) < f(s)
3 s« ¢

4: end while

Abschnitt A.4 im Anhang beschreibt und diskutiert die wichtigsten Vertreter aus dieser Kategorie:
Das auf Austausch basierende K-Opt Verfahren, das Remove and Insert basierte Insertion Search (IS)
Verfahren sowie die Lin-Kernighan Heuristik (LKH). Aulerdem wird an dieser Stelle auf die Konzepte
der Tabu-Suche, siehe Anhang A.8.3, und zielgerichteten (und strafbasierten) lokalen Suche (vgl. Glover
und Kochenberger 2003, S. 37-54 u. 185-218) verwiesen.

3.2.3 Préaferenz ausdriickende Ersatzoptimierungsverfahren

Mathematisch betrachtet werden multikriterielle Optimierungsprobleme durch das Auffinden von
Pareto-optimalen Losungen als gelost betrachtet (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 2ff.). Diese entsprechen
der sogenannten Pareto-Menge im Designraum bzw. der Pareto-Front im Bildraum. In vielen Fallen
reicht das allerdings nicht, weil der*die Entscheidungstriager*in oftmals nur eine finale Losung erhalten
mochte. Dementsprechend miissen die Losungen entsprechend seiner Priferenzen gereiht bzw. sortiert
werden. Auf Grund des Vorliegens von einander teils (je nach Problem) konkurrierenden Zielsetzungen
muss man sich im Rahmen der multikriteriellen Optimierung mit nichtlinearen Lésungsmethoden
beschiftigen, weil ein*e Analyst*in grundsatzlich nicht davon ausgeht, dass ein lineares Problem
vorliegt (siehe Definition 2 in Abschnitt 2.3), welches mittels Methoden aus dem Bereich der linearen
Optimierung gelost werden kann (Simplex-Algorithmus, Gauf-Elimination, Ellipsoidmethode, etc.)
(vgl. Korte und Vygen 2012, S. 57-105).

Ersatzoptimierungsverfahren werden auch als Kompromissmodelle bezeichnet und ersetzen das Ziel-
system durch eine skalare Zielfunktion sowie ggf. zusédtzliche Nebenbedingungen. Die Préaferenzen
des*der Entscheidungstrager*in werden dabei einerseits durch die Transformation der Ziele in einen
Skalar und andererseits in Form von Nebenbedingungen beriicksichtigt (vgl. Miettinen Kaisa 2001,
S. 9f.; Petri 2006, S. 30). Die in diesem Teil der Arbeit diskutierten Methoden werden, basierend auf
dem Umfang der Mitwirkung des*der Entscheidungstriager*in, in die vier folgenden verschiedenen
Kategorien unterteilt (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 1-13; Branke et al. 2008, S. 14f.): Methoden ohne
Préferenz, A-priori-Methoden, A-posteriori-Methoden und interaktive Methoden.

Die Klasse der Methoden ohne Préferenz suggeriert, dass die Meinung des*der Entscheidungstrager®in
ignoriert bzw. im Rahmen der Losungsfindung nicht beriicksichtigt wird. Das Problem wird {iber eine
meist einfache Methodik oder Heuristik gelost und anschlieend prasentiert. Der*die Entscheidungs-
trager*in nimmt die Losung an oder verwirft sie (vgl. Branke et al. 2008, S. 13). Die entsprechenden
Verfahren werden im Anhang (Abschnitt A.6) diskutiert.

A-priori-Methoden stellen Verfahren dar, bei denen die Praferenzen vorab der eigentlichen Optimierung
bekannt sind. Dazu muss der*die Entscheidungstrager®in neben einem gewissen Zeitaufwand auch
ein bestimmtes Problemverstandnis sowie ein (a priori) Verstandnis iiber die relative Ordnung bzw.
Wichtigkeit (Ranking) der Praferenzen, Abhéngigkeiten unter den Teilzielen sowie die Giiltigkeit
von Losungen mitbringen. Diese Préferenz ausdriickenden Informationen werden anschliefend ent-
sprechend modelliert. Es werden Entscheidungen auf Basis von Informationen getroffen, welche der
Suche nach Losungen vorangesetzt sind. Daher sind diese Methoden einfach nachvollziehbar, sehr
gut verstdndlich und werden genau modelliert. Der Vollstéindigkeit wegen ist an dieser Stelle auch
die Zielfunktionsmethode genannt, welche antizipiert, dass (a priori) eine explizite mathematische
Formulierung gegeben ist, welche die Préferenzen allumfassend spiegelt. Die Optimierung widmet sich
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dann der Optimierung des durch den*die Entscheidungstrager*in formulierten Problems inklusive der
definierten Nebenbedingungen. Bei der Anwendung von A-posteriori-Verfahren findet die Entscheidung
tiber die préiferierte (Pareto-optimale) Losung erst nach der eigentlichen simultanen Optimierung statt.
Dementsprechend werden keine bzw. wenige problemspezifische (Vorab-) Informationen benétigt (vgl.
Branke et al. 2008, S. 18f.; Chiandussi et al. 2012, S. 917).

Eine Auflistung und Diskussion weiterer A-priori- bzw. A-posteriori-Verfahren ist dem Beitrag von
Marler zu entnehmen (vgl. Marler und Arora 2004, S. 3691t.).

Interaktive Methoden erfordern den kontinuierlichen wechselseitigen Dialog zwischen Entwicklungs-
und Anwendungspartner*in. Fir interaktive Methoden gilt daher, dass der*die Entscheidungstrager*in,
im Gegensatz zu Methoden aus den anderen vorgestellten Kategorien, iiber keine globale Préaferenz-
Struktur verfiigt. Stattdessen kann er seine Préferenzen wiahrend der Feedback-Phase ausdriicken bzw.
generieren, aktualisieren und iiberdenken, sobald er das Problem und die dazugehérigen Losungen
besser versteht. Der*die Industriepartner*in benotigt mehr Zeit bzw. Fahigkeiten fiir die Kooperation,
im Gegenzug generieren Methoden aus dieser Kategorie die vielversprechendsten Ergebnisse. Prinzipiell
gibt es drei Sub-Kategorien von interaktiven Methoden (vgl. Branke et al. 2008, S. 69-87):

1. Referenzpunktbasierte Methoden.
2. Trade-Off-basierte Methoden.
3. Auf Klassifikation basierende Methoden.

Zunéchst werden die relevantesten A-priori- und A-posteriori-Methoden diskutiert. Abschliefend werden
die zwei bekanntesten interaktiven Methoden vorgestellt sowie in Bezug auf ihre Praktikabilitét fiir die
vorliegende Problemstellung diskutiert. Eine vollumfingliche Ubersicht iiber interaktive Methoden wird
in der Ubersicht bzw. der Literatur gegeben (vgl. Branke et al. 2008, S. 69-87; Ehrgott und Gandibleux
2003, S. 227-276).

Abschnitt A.6 des Anhangs diskutiert 3 weitere interaktive Methoden an, welche auf Grund ihrer
vergleichsweise raren Anwendung sowie Spezifika fiir die ndhere Betrachtung im Rahmen dieser Arbeit
nicht relevant sind.

Grundsatzlich besteht der Losungsfindungsprozess multikriterieller Probleme aus zwei Phasen, welche
unterschieden werden (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 918):

1. Die Optimierung der aufgestellten Zielfunktion.

2. Der (multikriterielle Entscheidungsfindungs-) Prozess, welche Kompromisse aus Sicht des*der
Entscheidungstriager*in angebracht bzw. notwendig sind.

Phase 2 beschreibt, welche Inhalte problemrelevant sind bzw. durch eine (mathematische) Optimie-
rung gelost werden.Dabei werden ggf. unterschiedliche Techniken (z.B. Simulation und Optimierung)
miteinander kombiniert, wenn bestimmte fiir die Optimierung relevante Informationen im Zuge einer
Simulation bewertet werden (z.B. der spezifische Energieverbrauch von Anlagen, Pufferfiillstéinde,
Zwischenankunftsraten). Bestimmte Kriterien fallen ggf. weg, weil diese auBerhalb der Systemgrenze
liegen (z.B. die Verlisslichkeit von Lieferant*innen in Bezug auf Mengen und Zeitfenster) oder erst
ab einer bestimmten Granularitit sinnvoll betrachtet werden. Zunéchst ist die Definition einiger
Fachbegriffe erforderlich.

Definition einiger notwendiger Fachbegriffe: Interaktive Losungsverfahren verwenden vielfach so-
genannte Nutzenfunktionen (englisch: value functions). Dabei nimmt der*die Analyst*in an, dass
Unternehmensentscheidungen auf Basis einer zugrunde liegenden Funktion zu treffen sind. Diese
Funktion stellt die Priferenzen in Form einer Nutzenfunktion U : R¥ — R dar. Oft ist der Wert bzw.
Nutzen dieser Funktion implizit bekannt. Nutzenfunktionen sind wichtig im Loésungsfindungsprozess
und als theoretischer Background. Generell sind Nutzenfunktionen stark abnehmend umgesetzt. Das
bedeutet, dass die Préferenz der Stakeholder*innen zunimmt, wiahrend ein Zielfunktionswert abnimmt
und alle anderen Zielfunktionswerte unveréndert bleiben (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 4f.).
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Anstelle der Suche nach dem Optimum begniigt sich ein*e Analyst*in mit der Suche nach einer befrie-
digenden Losung, welche die gesteckten Aspirationsniveaus erfiillt bzw. {ibertrifft. Aspirationsniveaus
z; stellen gewlinschte oder befriedigende Bereiche von Zielfunktionswerten dar, welche deshalb von
spezieller Bedeutung fiir die Stakeholder*innen sind. Der Vektor z € R* wird auch Referenzpunkt
genannt (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 8f.).

Die Bestandteile des idealen Zielfunktionsvektors z* sind die einzelnen Optima der Teilzielfunktionen.
Manchmal wird ein Vektor benétigt, der grundsétzlich besser ist als jede (ideale) Pareto-optimale
Losung. Dieser Vektor wird utopischer Zielfunktionswert genannt und mit z**€ R* bezeichnet. Seine
Bestandteile werden durch Hinwegnahmen von Komponenten aus z* geformt. Die oberen Grenzwerte
einer Pareto-optimalen Losung stellen die Komponenten des Nadir Zielfunktionsvektors, z"%?, dar.
Diese sind deutlich schwieriger zu erhalten, nachdem bis heute keine Methode existiert, um diese
Vektoren zu berechnen. Dementsprechend wird dieser Vektor bei Bedarf auf Basis der vorhandenen
(jeweils besten) Teilzielfunktionsvektoren geschétzt (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 230; Hellwig
2009, S. 31-33).

3.2.3.1 Die Gewichtete-Summen-Methode (GSM)

Die konventionelle Gewichtete-Summen-Methode” transformiert ein multikriterielles Problem mittels
einer linearen Kombination von gewichteten Teilzielfunktionen in ein einkriterielles Problem mit
einer Zielfunktion. Dies wird iiblicherweise durch die (multiplikative) Zuweisung von Gewichtungen
(Skalierung) fur jedes einzelne Teilziel f; erreicht. Anschliefend werden die gewichteten Teilziele additiv
oder multiplikativ zu einem einzelnen Zielfunktionswert kombiniert, dem sogenannten gewichteten
Fitnesswert. Eine optimale Losung des einkriteriellen Problems stellt eine Pareto-optimale Losung fir
das multikriterielle Problem dar (vgl. Freitas 2004, S. 78f.; Chiandussi et al. 2012, S. 918).

Die Zielfunktion des skalaren Optimierungsproblems wird durch eine gewichtete Summe der einzelnen
Teilziele dargestellt und wie folgt definiert (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 918; Stocker 2007, S.11f.):

min 3w fix)  (3.1)
=1

firallexe S

mit Gewichtungen w; > 0. Auf Grund des héufigen Einsatzes der Methode werden die damit einherge-
henden Vor- und Nachteile im nédchsten Paragraph diskutiert.

Vor- und Nachteile dieser Methode: Aus den positiven Gewichtungen entsteht der Nachteil, dass
im Falle des Vorliegens einer nicht konvexen Funktion, welche z.B. konkav ist, bestimmte Punkte
bzw. ganze Abschnitte der Pareto-Front (PF), siehe Punkt C in Abb. 3.3, unabhéngig von der Wahl
der einzelnen Gewichtungen nicht erreicht werden kénnen. Deshalb wird dieses Verfahren auch als
Konvexkombination bezeichnet (vgl. Petri 2006, S. 32; Marler und Arora 2010, S. 860).

“engl.: weighted sum method, weighting method, linear combination of weights.
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A ... erreichbarer Punkt auf dem konvexen Bereich der PF

B ... Grenzpunkt am Rand des konvexen Bereichs der PF
C.... unerreichbarer Punkt der PF f
1

Abb. 3.3: Erreichbare Punkte (A, B) und unerreichbarer Punkt (C) der Pareto-Front (Quelle: eigene
Darstellung in Anlehnung an Branke et al. 2008, S. 5)

Wenn alle Gewichtungen gleichwertig vorliegen, reduziert sich die Formel auf die Minimierung von f;(x).
Diese Nutzenfunktion aus (3.1) ist einfach zu implementieren und intuitiv. Die Giite der Losung hangt
in entscheidendem Ausmafl von den einzelnen Gewichtungen ab. Diese werden vorab der Ausfithrung
der Optimierung initial definiert. Dieses Rahmenwerk ermoglicht es, alle einzelnen Teilziele, ahnlich zu
einer Nutzwertanalyse, transparent und vergleichbar fiir die Entscheidungstrager*innen zu gestalten.
Ublicherweise werden mehrere Schleifen benétigt, bis die einzelnen Gewichtungen so definiert sind,
dass sie die Préferenzen moglichst realitdtsnahe umsetzen bzw. beriicksichtigen (vgl. Freitas 2004, S.
79f.; Chiandussi et al. 2012, S. 918f.).

Dariiber hinaus ist eine geeignete Skalierung (z.B. in Bezug auf eine Ausgangslosung) erforderlich,
welche ein entsprechendes Verstandnis fiir das konkret vorliegende Problem voraussetzt. Die Methodik
ist v.a. wegen der raschen bzw. effizienten Potentialabschéitzung in Bezug auf die einzelnen Teilziele
und der vergleichsweise einfachen Implementierbarkeit vielversprechend. Weil die Methode eine lineare
Naherung der Préiferenzen der (originalen) Zielfunktion darstellt, bleiben die urspriinglich gesetzten
Préferenzen wihrend der Optimierung moéglicherweise nicht aufrechterhalten. Die Gesamtlosung héngt
auBerdem von der relativen Magnitude von den Zielfunktionswerten ab (vgl. Marler und Arora 2010, S.
860).

Dies suggeriert in Kombination, dass beispielsweise ein weniger wichtiges Teilziel mit mehr Potenzial
stirker verbessert wird als ein urspriinglich wichtigeres Teilziel mit weniger vorhandenem Optimierungs-
potenzial. Es wird festgehalten, dass die Optimierung in einem Bereich bleibt, aus dem sie anschlieflend
ohne Hinzunahme weiterer Methoden selbsténdig nicht wieder herauskommt. Dementsprechend emp-
fiehlt Marler bei der Definition der einzelnen Gewichtungen, dass lediglich die relative Wichtigkeit
beriicksichtigen werden sollte. Wenn dies nicht moglich ist oder die Gewichtungen als Trade-Offs
fungieren, empfehlen die Autoren, dass die originalen Einheiten der ursprunglich gesetzten Ziele ohne
Verdnderungen bzw. Transformationen belassen werden. Die einzige grundsétzliche Restriktion belduft
sich darauf, dass fiir alle Gewichtungen w; > 0 gilt, wodurch die Pareto-Optimalitidt grundséatzlich
ermoglicht wird (vgl. Marler und Arora 2010, S. 860).

Abschnitt A.13 aus dem Anhang diskutiert die Methode anhand eines konkreten Beispiels.

Einordnung dieser Methode: Die GSM wird im Rahmen der Literatur sowohl als A-priori-Methode
(vgl. Marler und Arora 2010, S. 8541f.) als auch A-posteriori-Methode geméf Chiandussi (vgl. Chiandussi
et al. 2012, S. 917ff.) oder Miettinen (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 5ff.) angefiihrt. Im Zuge der
systematischen Alternierung der Gewichtungen wird die Methode zumeist a posteriori verwendet, um
die Gewichtungen auf Basis der Priferenzen des*der Entscheidungstrager*in (im Nachgang, also erst
im Zuge der Losungsaufbereitung durch die Optimierung) moglichst gut einzustellen (vgl. Marler
und Arora 2010, S. 860f.). Grundsétzlich miissen die Vorlieben bzw. Gewichtungen jedoch zuerst
einmal a priori definiert werden, damit die Methode ausgefiihrt werden kann. Bei Unterlassung der
systematischen Alternierung der Gewichtungen spricht man daher auch von einer a priori Artikulation
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der Préaferenzen. Dies garantiert grundsétzlich noch nicht, dass die dadurch erhaltene finale Losung
auch akzeptiert wird. Daher erfolgt die Einordnung der Methodik in dieser Arbeit als a posteriori.

3.2.3.2 Die Epsilon-Constraint Methode (ECM)

Neben der gewichteten-Summen-Methode stellt die Epsilon-Constraint (auch e—Constraint) Methode
die am besten bekannte (a posteriori) Vorgehensweise dar, um multikriterielle Probleme einer Losung
zuzufithren. Anstelle des Aggregierens von unterschiedlichen Kriterien wird nur eine der definierten
Zielsetzungen, p, optimiert, wihrend die anderen p — 1 Zielsetzungen zu Nebenbedingungen mit einem
fest definierten Grenzwert g (wobei k = 1,...,p, k # j) umgeformt werden. Dies passiert durch
Festlegen einer oberen Schranke e, welche nicht tiberschritten werden darf. Das urspriingliche Problem
der allgemeinen Form (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 919f.; Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 77f,;
Martin Stocker 2007, S.12f.):

min (fi1(x), ..., fp(x)) fir allex € S (3.2)
wird dadurch wie folgt substituiert (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 919f.):

min f;(x) fiir alle x € S (3.3),
wobei gilt: fr(x) < ek, k=1,..p, k # j.

Abb. 3.4 zeigt ein bikriterielles Optimierungsproblem mit einer oberen Schranke fiir f1(x). Die optimalen
Losungswerte fiir j = 2 fiir zwei Werte von €1 sind auf der Abbildung ersichtlich. Diese zeigen, dass die
Nebenbedingungen fiir f;(x) < ; gleichzeitig ggf. an einer optimalen Losung liegen. Die &; Koeffizienten
stellen zu garantierende Zielfunktionswerte dar. Bei einer alternativen Anordnung der einzelnen Teilziele
bleibt deren Souveridnitat bzw. Identitdt erhalten, sodass sie nicht miteinander vermischt werden. Im
Gegensatz zur GSM ist diese Methode unabhéngig von der Konvexitit des Problems zumeist in
der Lage, die komplette Menge an Pareto-optimalen Losungen zu erzielen. Die erhaltenen Losungen
stellen mit Bestimmtheit nicht-dominierte Losungen dar, wenn sie einzigartig sind. Die Eigenschaft
der einzigartigen Optimalitét ist je nach der Modellierung des Problems nicht einfach zu iiberpriifen,
weshalb es moglich ist, dass ein anderes Optimum X existiert, welches im Rahmen der Methode
grundsétzlich nicht zugénglich ist (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 919f.; Petri 2006, S. 33).

f2(%)

v

y

V’/\K< ptimale Losung

Optimale Losung
von P,(e") von P

el et

G

Abb. 3.4: Optimale Losungen der Epsilon — Constraint Methode fiir ein bikriterielles Problem (5 =
2, £1) (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung an Chiandussi et al. 2012, S. 920)

Esteso verwendet diese Methode fiir die Erzeugung einer implementierbaren Loésung im Rahmen der
Profitmaximierung, wiahrend die anderen Zielsetzungen (Minimierung von Teillieferungen, Minimierung
der Anzahl an Auftrdgen mit Verspatung) als Nebenbedingungen formuliert werden. Gleichzeitig wird
auch die GSM angewendet, um Szenarien mit definierten Gewichtungen zu lésen (vgl. Esteso et al.
2018, S.180-194).
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Vor- und Nachteile dieser Methode: Nachteile dieser Methode stellen der berechnungsintensive
Aufwand sowie die Bestimmung individueller Werte fiir ¢; dar. Im Falle zu kleiner Schranken fiir ¢;
kann beispielsweise keine Losung gefunden werden. Das Hinzufiigen von Nebenbedingungen sowie
die verédnderte Struktur der Fitnesslandschaft verwandelt ein einfaches in ein schwieriger zu lsendes
Problem. Dariiber hinaus ist das Konzept fiir den*die Entscheidungstriger®in nicht mehr einfach
nachvollziehbar (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 288).

Miettinen verweist auf Literatur, die sich damit beschéftigt, diese Grenzwerte systematisch zu zerriitten
(perturbieren), um unterschiedliche Pareto-optimale Losungen zu erhalten. Ein weiterer Vorteil der
Methode liegt neben der festgestellten Simplizitdt darin, dass Pareto-optimale Lésungen auch fir
nichtkonvexe Probleme gefunden werden (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 6).

3.2.3.3 Die Methode der gewichteten Metriken (GM)

Die Methode der gewichteten Metriken generalisiert die Idee aus der Global Criterion® Methode: Es
wird der Abstand zwischen einem Referenzpunkt und den moglichen Losungen in der Fitnesslandschaft
minimiert (vgl. Branke et al. 2008, S. 15f.). Ublicherweise wird dabei die Niihe einer Losung (in Form
des Zielfunktionsvektors ) zu einem idealen Zielfunktionsvektor z* anhand einer Distanzfunktion, der
sogenannten L, — Metrik (bzw. L, — Norm oder L, — Distanz) bewertet. Unterschiedliche Losungen
kénnen durch eine Variation der Gewichtungen der Kenngréfien erreicht werden. Die Methode ist
auch unter dem Synonym Compromise Programming bekannt (vgl. Branke et al. 2008, S. 16;
Jianbang Gan et al. 1995, S. 379f.). Die Losungen aus dieser Methodik sind schwach Pareto-optimal,
werden jedoch Pareto-optimal, wenn 2** als Referenzpunkt verwendet wird. Da die L, — Metrik in den
verschiedensten Ausfithrungen existiert, erldutert der folgende Paragraph die verfiigbaren Varianten.

Abstandsfunktionen: Ersatzoptimierungsaufgaben, die auf Abstandsfunktionen beruhen, minimieren
den Abstand zu einem Referenzpunkt. Die bekanntesten Mafle reprasentieren die gewichtete L,—
Distanz, die ungewichtete L,— Distanz, die gewichtete Tchebycheff-Distanz (wobei L, mit p = oo —
L) und die ungewichtete Tchebycheff-Distanz (vgl. Petri 2006, S. 35-37). Fiir jeweils 2 Punkte
(11, w0t 2 t) und (212,292, ..., 2, 2) wird die Distanz im n—dimensionalen Raum anhand der
L, — Metrik grundsétzlich wie folgt bewertet (vgl. Jianbang Gan et al. 1995, S. 379):

L= (5 X =X3 ) (34
j:

Fiir jeden Parameter 1 < p < oo wird eine bestimmte Distanz bestimmt. Fiir p = 1 reduziert sich
die beschriebene Gleichung auf den Abstand geméfi dem Satz von Pythagoras und es resultiert eine
rechtwinklige Abstandsmessung (Manhattan-Distanz) (vgl. Petri 2006, S. 35). Wenn man fiir p = 2
einsetzt, misst man den Abstand auf Basis der euklidischen Distanz und optimiert eine quadratische
Funktion. Das Konzept der Distanzen dient grundsétzlich als Prozy-Maf$ fiir menschliche Préaferenzen.
Im Rahmen der L, — Metrik stellt L; den grofiten Abstand zwischen 2 Punkten dar, wahrend Lo,
den geringsten Abstand darstellt (vgl. Jianbang Gan et al. 1995, S. 380). Im allgemeinen Fall hat das
Problem, basierend auf der gewichteten L, — Metrik, die folgende Form (vgl. Branke et al. 2008, S.
16):

k
min S w; | (fi(x) — 25 [P)V/P (3.5) fiir alle x € S
i=1

Wenn man fiir p = oo wihlt, kann der Exponent 1/p weggelassen werden, und man spricht von der L
(Tchebycheff-) Metrik oder der gewichteten Tchebycheff-Distanz der Form (vgl. Branke et al. 2008, S.
16):

8siche Anhang A.6.1.1
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min maxi—1, k| w; | fi(x) — 2 |] (3.6) fiir alle x € S.

Wenn alle Teilzielfunktionsbestandteile als gleichwertig betrachtet werden, entféllt der Gewichtungsterm
w; und man erhélt die ungewichtete L,—Distanz, bzw. im Falle von p = oo die ungewichtete Tchebycheff-
Distanz. Die konkrete Losung hiangt dabei von der Wahl des Parameters p ab. Meistens wird fir
p = 1,2 oder oo gewdhlt (vgl. Miettinen 1998, S. 68). Petri verwendet im Zuge der Entwicklung seiner
ACO-Algorithmen z.B. die gewichtete Tchebycheff-Distanz (vgl. Petri 2006, S. 37, S. 174, S. 209).

3.2.3.4 Lexikographische Optimierung (LO)

Die lexikographische Optimierung beruht darauf, dass die einzelnen K Teilziele vorab entsprechend
ihrer relativen Wichtigkeit (absteigend sortiert) angeordnet werden. Nach dieser Anordnung wird
zuerst das wichtigste Teilziel unter Beriicksichtigung der vorliegenden Randbedingungen minimiert.
Aus der Menge der Losungen der Optimierung fiir das wichtigste Teilziel wird anschliefend die Menge
von Losungen bestimmt, die in Bezug auf das zweitwichtigste Teilziel den besten Zielfunktionswert
aufweist. Das zweitwichtigste Teilziel wird in Analogie zum wichtigsten minimiert, wobei nun jedoch eine
Nebenbedingung in Bezug auf die vorangegangene Optimierung des wichtigsten Teilziels hinzukommt,
welche sicherstellt, dass das im Zuge der vorherigen Optimierung gefundene Ergebnis zumindest
beibehalten bzw. nicht verschlechtert wird. Das Verfahren wird solange fortgesetzt, bis alle K Teilziele
entsprechend optimiert worden sind oder die Menge an Losungen nur noch aus einem Element besteht
(vgl. Branke et al. 2008, S. 19f.; Petri 2006, S. 31).

Die lexikographische Optimierung in Reinform entspricht dem sukzessiven Bestimmen der Mengen aller
effizienten Losungen in Bezug auf alle K Teilziele. In der konkreten Anwendung kann die Methode auch
relaxiert werden. Freitas verweist im Zuge seiner Darstellung auf Literatur, wo das Mafl an Toleranz
tiber einen sogenannten Schwellenwert definiert wird (vgl. Freitas 2004, S. 78f.).

Vor- und Nachteile dieser Methode: Die (finale) Losung der lexikographischen Optimierung ist
Pareto-optimal. Die Methode ist relativ einfach und dariiber hinaus werden Entscheidungen oft sukzessiv,
also aufeinander in Abhéangigkeit folgend, getroffen. Es kann sich schwierig gestalten, fiir den*die
Entscheidungstrager*in vorab der Optimierung die relative Wichtigkeit festzulegen. Dariiber hinaus ist
es wichtig, dass der Prozess endet, bevor wenig wichtige Teilzielsetzungen im Rahmen der Optimierung
betrachtet werden. Obwohl ein Kompromiss bzw. Abtausch von Teilzielsetzungen im Rahmen der
Anwendung der Methode grundsétzlich moglich ist, erlaubt die Methode keine Verbesserung eines
weniger wichtigen Teilziels zu Lasten einer Verschlechterung eines wichtigeren Teilziels (vgl. Branke
et al. 2008, S. 20).

Verglichen mit der bereits vorgestellten Gewichteten-Summen-Methode hat die lexikographische Opti-
mierung mehrere Vorteile (vgl. Freitas 2004, S. 81):

1. Jedes Teilziel wird, nach absteigender relativer Gewichtung, fiir sich betrachtet und geméfl den
Randbedingungen optimiert.

2. Schwierig im Zuge einer Gewichtung vergleichbar darzustellende Kriterien werden nicht mitein-
ander im Zuge eines Fitnesswerts vermischt, sondern unabhangig voneinander betrachtet und
verbessert.

3. Nicht intuitive Losungen, wie beispielsweise in Tabelle A.1 (sieche Anhang Abschnitt A.13)
ermittelt, sind bei Anwendung dieser Methode nicht méglich, weil die Optimierung sukzessive
auf Basis des jeweils ndchstwichtigsten Teilziels erfolgt.

Die Methode ist allerdings nicht zur Bestimmung der Menge aller effizienten Lésungen geeignet, weil
nicht alle Elemente aus dieser Menge erzeugt werden kénnen. Durch die unterschiedliche Rangordnung
der Ziele konnen maximal K'! unterschiedliche Losungen generiert werden (vgl. Petri 2006, S. 32).
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3.2.3.5 Goal Programming (GP)

Goal Programming ist eine der altesten Methoden im Bereich multikriterieller Optimierung und stellt
eine Verallgemeinerung der Ansétze der Abstandsfunktionen dar (vgl. Petri 2006, S. 39). Dabei wird
der*die Entscheidungstriger®in beztiglich des (Mindest-) Anspruchs Z;(i = 1, ..., k) fiir jedes einzelne
Teilziel befragt. Eine Zielfunktion zusammen mit dem dazugehorigen Anspruchsniveau bildet ein Ziel.
Minimierungsprobleme weisen Ziele der Form f;(x) < Z; auf. Die Methodik wird in verschiedenen
Varianten angewendet. Anschliefend werden die Abweichungen von diesen Anspriichen minimiert.
Im Zuge der gewichteten Variante wird die gewichtete Summe der Abweichungsvariablen minimiert.
Dementsprechend werden auch positive Gewichtungen definiert (vgl. Branke et al. 2008, S. 20). Also
liegt ein Problem der folgenden Form vor (vgl. Branke et al. 2008, S. 20f.):

k
min Y, w; - 0; (3.7)
=1

wobei gilt: fi(x) —d; < z; fir allei =1,....k, und alle x € S,
d0; >0 firallei=1,.. k.

Hierbei stellen x € R™ und 6;(i = 1, ..., k) die Variablen dar, wobei 6; = maz|0, fi(z) — z].

Im Zuge der lexikographischen Variante wird analog zur originalen Methode, siehe 3.2.3.4, mit einer
relativen, absteigend sortierten, gewichteten Ordnung in Bezug auf die Ziele und ihre Aspirationsniveaus
vorgegangen. Ggf. wird auch die lexikographische und gewichtete Variante kombiniert. Dabei fallen
unterschiedliche Teilziele in dieselbe Prioritéatsklasse, wobei in jeder dieser Klassen die Summe der
Abweichungen minimiert wird. Die Losung ist Pareto-optimal, wenn entweder die Aspirationsniveaus
einen Pareto-optimalen Referenzpunkt bilden oder alle Abweichungsvariablen d; > 0 iiber positive Werte
beim gefundenen Optimum verfiigen. Goal Programming stellt auf Grund seiner Simplizitéit eine weit
verbreitete und haufig angewendete Methodik dar, um Entscheidungen zu treffen. Die Herausforderungen
liegen in der Spezifikation der Aspirationsniveaus bzw. Gewichtungen oder lexikographisch festgelegten
Reihenfolge. Eine Ubersicht in Bezug auf verschiedenste Goal-Programming-Ansétze liefert Ehrgott
(vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 129-170).

3.2.3.6 Referenzpunkt-Methode (RM)

GeméiB ihrem Namen basiert die Referenzpunkt-Methode auf einem Referenzpunkt z”*, welcher auf
Vektoren von Aspirationsniveaus basiert oder einem angemessenen Niveau gebildet wird. Dieser
Referenzpunkt wird verwendet, um eine sogenannte Leistungsfunktion zu erhalten. Diese hat ihre Minima
bei (schwach) Pareto-optimalen Punkten. Die Suche wird durch eine kontinuierliche Modifikation des
Referenzpunkts stetig verdndert, um eine zufriedenstellendere Losung anzubieten als eine Optimierung
einer Nutzenfunktion. Referenzpunkte sind fiir den*die Entscheidungstriager*in intuitiv und einfach zu
spezifizieren, deren Konsistenz ist eine wichtige Anforderung (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S.
2391.).

Ein spezifizierter Referenzpunkt entspricht dabei einer Klassifikation der Zielfunktionen. Wenn das
Aspirationsniveau unter dem aktuellen Zielfunktionswert liegt, wird diese Losung nicht akzeptiert. Wenn
das Niveau gleich oder iiber dem Zielfunktionswert liegt, wird die Lésung angenommen. Der Unterschied
ist dabei, dass der Referenzpunkt nicht immer realisierbar ist, sodass Trade-Offs’ unvermeidbar sind,
wenn entlang der Pareto-Front optimiert wird. Die grundlegenden Schritte lauten wie folgt (vgl. Ehrgott
und Gandibleux 2003, S. 240):

9Das sind Kompromisslésungen, bei denen die Verbesserung aus einem Teilziel einer Losung mit der gleichzeitigen
Verschlechterung aus einem anderen Teilziel dieser Losung einhergeht bzw. mit der Verbesserung aus einem anderen
Teilziel bei einer anderen Lésung abgewogen und ggf. abgetauscht wird, wenn die neue Losung in Summe fiir besser
bzw. zumindest nicht (oder kaum) schlechter bewertet wird.

62



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

3 Nichtlineare Optimierungsverfahren: Stand der Technik

1. Auswahl einer geeigneten Leistungsfunktion. Problemspezifische Informationen werden dem*der
Entscheidungstrager*in préasentiert. Setze h = 1.

2. Erfragen eines geeigneten Referenzpunktes z" bei dem*der Stakeholder*in.

3. Minimierung der Leistungsfunktion. Abgleichen der Losung z" mit dem*der Entscheidungstri-
ger*in.

4. Kalkulation einer Menge an anderen (schwachen) Pareto-optimalen Lésungen durch Minimierung
der Leistungsfunktion mit verteilten bzw. perturbierten Referenzpunkten z(i) = z" + d"e?, wobei
d" =|| 2" — 2" || und e’ den i—ten Einheitsvektor fiir i = 1, ..., k darstellt.

5. Die alternativen Losungen werden dem*der Entscheidungstrager*in. priasentiert. Bei Zufrieden-
stellung wird die Optimierung abgebrochen. Sonst wiederholt sich das Prozeder ab Schritt 2, wo
ein neuer Referenzpunkt z"*! erfragt wird. Setze h = h + 1.

Die Methode beruht auf der Perturbation des Referenzpunkts in Schritt 4, dabei soll dem*der Ent-
scheidungstrager*in eine bessere Vorstellung von moglichen Losungen um die aktuelle Losung herum
bekommen. Im Zuge dieser Methode muss der*die Entscheidungstrager*in Aspirationsniveaus definie-
ren und Zielfunktionsvektoren untereinander vergleichen. Dabei kann sich die Meinung wéihrend dem
Losungsfindungsprozess ggf. &ndern und den Losungsfindungsprozess steuern. Dementsprechend wird
keine Konsistenz im Vergleich mit der néchsten vorgestellten Methode gefordert (vgl. Ehrgott und
Gandibleux 2003, S. 240f.).

3.2.3.7 Tchebycheff Methode (TM)

Die Tchebycheff Methode stellt ein interaktives, gewichtetes Vektorraumreduktionsverfahren dar, das
ohne Nutzenfunktionen auskommt. Die Methodik ist gleichwertig zur Verwendung von gewichteten
Koeffizienten, welche durch Referenz-Niveaus angedeutet werden und zéhlt dementsprechend zur
Kategorie der Referenzpunkt-Methoden (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 236f.; Branke et al.
2008, S. 44).

Zu Beginn wird ein utopischer Zielfunktionsvektor z** benotigt. Anschlielend wird die Distanz von
diesem utopischen Vektor zur zulédssigen Losungsmenge, gemessen durch die sogenannte gewichtete
Tchebycheff Metrik (Loo) geméfl Glg. (3.4), minimiert. Grundsétzlich kann jede Pareto-optimale
Losung gefunden werden, sofern das gewichtete Tchebycheff Problem mit z** gelost wird, wobei
einige Losungen ggf. schwach Pareto-optimal sind. Diese Schwéche wird iiberwunden, indem das
Distanzminimierungsproblem in lexikographischer Notation aufgeschrieben und gelost wird (vgl. Ehrgott
und Gandibleux 2003, S. 236):

k
lex minimize maxi—1__pwl(fi(x) — 2], 3 (fi(x) — 2%) fir alle z € S. (3.8)
i=1

Wenn das min-max Problem keine eindeutige Losung liefert, wird der Summenterm in Bezug auf die
erhaltenen Punkte minimiert. Pareto-optimale Losungen werden mittels der TM durch die Verdnderung
der Gewichtsvektoren w” erhalten. Im Rahmen der ersten Iteration wird ein Sample an Pareto-
optimalen Losungen mittels (3.8) generiert. Der vektorielle Losungsraum W wird bei jeder Iteration
h durch die Einengung der oberen und unteren Schranken fiir die Gewichtungen reduziert. Dann
wird eine konzentrierte Gruppe von Gewichtsvektoren um den ausgewéhlten Losungsvektor gebildet.
Der Kern der Idee beruht darauf, eine Sequenz von sukzessive kleineren Teilmengen der Pareto-
optimalen Losungsmenge auszuwéhlen, bis die finale Lésung gefunden worden ist. Die Anzahl an
alternativen Zielfunktionsvektoren wird dem*der Entscheidungstriager*in prasentiert und als fest oder
variabel definierte Menge (Set) P bezeichnet. Die Hauptschritte des Tchebycheff-Algorithmus umfassen
dementsprechend (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 236f.):

1. Definition der Menge an Werten fiir P sowie Bestimmung der Anzahl an Interaktionen H.
Konstruktion des utopischen Zielfunktionsvektors z**. Setze h = 1.
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2. Bildung des gewichteten Vektorraums W" und Erzeugung von 2P verteilten Gewichtsvektoren
h h
w' e W
3. Losung des Distanzminimierungsproblems in lexikographischer Form (3.8) fiir jeden von den 2P
verteilten Gewichtsvektoren.

4. Présentation der P Vektoren, die am meisten voneinander unterschiedlich sind, und Auswahl der
am meisten zu préiferierenden Losung durch den*die Entscheidungstrager*in.

5. Falls h = H, Abbruch. Andernfalls werden Informationen gesammelt, um den gewichteten
Vektorraum W" zu reduzieren, damit W1 erhalten wird. Setze h = h + 1 und gehe zu Schritt 2.

Vor- und Nachteile dieser Methode: Im Zuge der Tchebycheff Methode muss der*die Entscheidungs-
trager*in nur einige Pareto-optimale Losungen miteinander vergleichend bewerten und die am meisten
zu préaferierende davon auszuwéahlen. Deshalb gilt sie, in Relation zu anderen interaktiven Methoden,
als relativ anwenderfreundlich. Die Leichtigkeit dieses Vergleichs hidngt von P sowie der Anzahl an
Teilzielfunktionen ab. Die Flexibilitdt der Methode wird jedoch dadurch reduziert, dass verworfene Teile
des gewichteten Vektorsuchraums wahrend dem Suchprozess nicht wiederhergestellt werden kénnen,
wenn der*die Entscheidungstrager*in seine*ihre Meinung dndert. Daher ist Konsistenz gefordert. Ein
weiterer Nachteil resultiert darin, dass der Berechnungsaufwand bei dieser Methode in jeder Iteration
sehr aufwéndig ist und die meisten Resultate verworfen werden. Dementsprechend ist diese Methode fiir
grofle und komplexe Probleme nur eingeschréinkt empfehlenswert. Die Tchebycheff Methode bendtigt
keine Nutzenfunktion und vergleichsweise wenige Informationen von dem*der Entscheidungstriager*in.
Die Pareto-Optimalitat (PO) wird garantiert und prinzipiell kann auch jede Pareto-optimale Losung
gefunden werden (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 237). Einen illustrativen Anwendungsfall dieser
Methodik liefert der Beitrag von Karaivanova (vgl. Karaivanova et al. 1993, S. 347).

3.2.3.8 Bewertung und Diskussion

Keine der im Rahmen dieses Abschnitts vorgestellten Methoden ist grundsétzlich den anderen Methoden
geméf Ehrgott iiberlegen (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 253). Miettinen ist der Meinung,
dass man eine geeignete Methode basierend auf den folgenden beiden Kriterien auswihlen sollte (vgl.
Miettinen Kaisa 2001, S. 18f.):

1. Die spezifischen Eigenschaften des Problems miissen berticksichtigt werden.
2. Die Meinung des*der Entscheidungstrager®in ist von besonderer Bedeutung.

Wiéhrend der erste Punkt aussagt, dass die Problem-Spezifika abgebildet bzw. modelliert werden,
reflektiert der zweite Punkt das Ausmafl des Kooperationsverhaltens des*der Anwendungspartners*in
beziiglich der Auswahl einer (z.B. interaktiven) Methode. Prinzipiell erscheint es im Zuge des Losungs-
findungsprozesses sinnvoll, zwei Methoden miteinander derart zu kombinieren, sodass die jeweiligen
Schwéchen der einen Methode durch die andere ausgebiigelt werden. Fiir die weitere Diskussion wer-
den Methoden ohne Préiferenz nicht betrachtet, weil eine grundlegende Préferenz von Seiten des*der
Anwendungspartner*in vorliegen soll, wenn ein Problem einer systematischen Losung zugefiihrt wirrd.
Die Tchebycheff Methode ist deutlich anwendungsfreundlicher, weil der*die Anwendungspartner*in
lediglich Pareto-optimale Lésungen miteinander vergleicht und dabei ohne die Erfragung relaxierter
Schranken auskommt (vgl. Branke et al. 2008, S. 22f.).

Die nachfolgende Tabelle 3.1 zeigt die Eigenschaften der verbleibenden grundsétzlich zu favorisierenden
Préferenz-Methoden auf. Diese verdeutlicht, dass verschiedene Moglichkeiten existieren, Préiferenzen zu
formulieren. Die Notation X bedeutet, dass eine Eigenschaft auf eine Methode voll zutrifft, wihrend
(X) bedeutet, dass eine Eigenschaft manchmal oder teilweise zutrifft (vgl. Branke et al. 2008, S. 21f.).

Goal-Programming kann auf lexikographische Art und Weise als auch in gewichteter Form angewen-
det werden. Auf Basis der in dieser Tabelle zusammengefassten Methoden erscheint es sinnvoll, sich
fiir eine Applikation nicht auf eine Methode zu beschrinken, sondern die Vorteile von zwei Préfe-
renz ausdriickenden Methoden zu kombinieren. Das Kriterium Pareto-Optimalitiat bedeutet, dass
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die vorgestellte Methode praktisch jede Pareto-optimale Losung finden kann. Dies gilt z.B. fiir die
Gewichtete-Summen-Methode speziell fiir konkave Probleme (siche Abb. 3.3) nicht, weil bestimmte
Bereiche der Pareto-Front nicht erreichbar sind oder Einschrdankungen auf Basis einer vorab definierten
Gewichtung bestehen. Dementsprechend besteht eine vielversprechende Option daraus, zwei Methoden
miteinander zu kombinieren, z.B. die Gewichtete-Summen-Methode mit der ¢ — Constraint Methode
oder der lexikographischen Optimierung (vgl. Branke et al. 2008, S. 22).

Tab. 3.1: Gegeniiberstellung wichtiger Eigenschaften der diskutierten Préiferenz-Methoden (vgl. Branke
et al. 2008, S. 22)

GSM ECM GM GP LO ™  RM

Interaktive Methode X X
A-priori-Methode X X X X
A-posteriori-Methode X X X
Pareto-Optimalitit (PO) X (X) X X (X)
Garantie fir PO Losung (X) (X) (X) X X X
Praferenz: Gewichtungen X (X)
Praferenz: Schranken X
Préaferenz: Referenzpunkt X X X
Préferenz: Lexikographisch (X) X

Miettinen und Hader halten fiir die Zukunft aulerdem fest, dass die Benutzerfreundlichkeit deutlich
mehr im Vordergrund steht als frither (vgl. Hader 2000, S. 10). Der Algorithmus selbst muss adaptiv in
Bezug auf die Beriicksichtigung der einzelnen Charakteristika ausgestaltet werden. Der*die Anwen-
dungspartner*in mochte wiahrend des Losungsfindungsprozesses iiber Kontrolle verfiigen und verstehen,
was im Ablauf genau passiert (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 18-19).

Dies liefert, in Ermangelung verfiighbarer Referenzpunkte im konkreten Anwendungsfall, den Haupt-
grund fiir die abgewandelte Verwendung der Lexikographischen Optimierung in Kombination mit der
Gewichteten Summenmethode. Fiir die lexikographische Umsetzung der heuristischen Optimierung
spricht die hierarchische Vorgabe, welche konkret definierte Zielsetzungen priorisiert.

3.2.4 Fazit

Der Abschnitt {iber deterministische Verfahren erlaubt die Schlussfolgerung, dass eine laufzeiteffizient
implementierte, heuristische Ausgangslosung die Erwartungen bzw. Priferenzen des*der Entscheidungs-
trager*in entsprechend gut abbildet. Dabei wird die als wichtigste definiert und entsprechend gereihte
Zielstellung bestmoglich bedient. Daher wird eine problemspezifisch angepasste, deterministische Heuris-
tik auf Basis der lexikographischen Optimierung zumindest fiir das wichtigste Teilziel vorgeschlagen und
auf weitere Teilziele ausgedehnt, wenn eine heuristisch lexikographische Optimierung dafiir umsetzbar
ist'Y. Die lexikographische Optimierung wird gewihlt, weil in dem Fall der vorliegenden Arbeit eine a
priori Beeinflussung durch die Entscheidungstrager*innen beziiglich der gewiinschten Zielsetzungen
ausdriicklich vorliegt. Die Anwendung der lexikographischen Ordnung in relaxierter Form erlaubt einen
weniger stark beschrankten Suchraum sowie die Entwicklung von Strategien, die im Rahmen einer
strengen Ordnung ohne Toleranzen nicht realisierbar sind. Die Relaxation besteht in der Zulassung und
vollstdndigen Anerkennung von spezifischen Strategien, die geméf einer bestimmten Ablaufreihenfolge
innerhalb der Heuristik v.a. einem zur Laufzeit in Bearbeitung befindlichen Teilziel dienen und eine
Verschlechterung von einem (geméfi Ordnung) wichtigeren Teilziel zugelassen wird.

10Fs gibt Teilziele, fiir die sich auf Grund ihrer Widerspriichlichkeit mit anderen Teilzielen oder ihrers Charakters nur
schwierig regelbasierte, lexikographische Heuristiken definieren und umsetzen lassen.
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3.3 Stochastische Verfahren: Populationsbasierte Metaheuristiken und
trajektorienbasierte Algorithmen

Populationsbasierte Metaheuristiken und trajektorienbasierten Algorithmen représentieren die Kategorie
der stochastischen Optimierungsverfahren in Abb. 3.1. Diese naturinspirierten Verfahren orientieren
sich grundsétzlich an den Phidnomenen der Natur, z.B. am Abkiihlungsprozess von geschmolzenen
Festkorpern oder um Modelle, welche die Evolution des Lebens simulieren. Der sogenannte Lisungsmodus
wird oftmals anhand einer der bereits vorgestellten Ersatzoptimierungsverfahren bedarfsgerecht fiir
die Entscheidungsfindung ausgewéhlt. Im Zuge der Anwendung ist eine Kombination mit einem
stochastischen Optimierungsverfahren grundsétzlich empfehlenswert. Die Art und Auswahl der zufélligen
Anderungen wird durch das gewiihlte Verfahren bestimmt. Wihrend die Zufallszahlen im Rahmen
der Monte-Carlo-Methode zufillig (auf Basis eines Zufallszahlengenerators) bestimmt werden, bilden
Metaheuristiken grundsétzlich (teils physikalische) Vorgénge bzw. Verhaltensweisen aus der Natur
ab. Die Art des Verfahrens wird in Bezug auf den Einsatz (als z.B. alleiniges globales Verfahren oder
lokales Verfahren zur Hybridisierung, etc.) entsprechend ausgewéhlt. Das erreichte globale Optimum
ist zumeist weder gesichert noch beweisbar. Auf Grund der breiten Anwendungsgebiete (stochastische
Optimierungsverfahren, Simulation, Kiinstliche Intelligenz, etc.) von Zufallszahlen beschéftigt sich der
Anhang (Abschnitt A.11) mit deren Verhalten und Struktur sowie deren Erzeugung. Das Monte-Carlo-
Verfahren représentiert den einfachsten Vertreter von stochastischen Optimierungsverfahren und wird
im Anhang, siche A.7, diskutiert (vgl. Kux 2011, S. 28; Schroder 2010, S. 387).

3.3.1 Grundlegende Definitionen und Klassifikation von Metaheuristiken

Metaheuristiken werden v.a. fiir kombinatorische Optimierungsprobleme angewendet, fir welche auf
Grundlage der NP-Vollsténdigkeit kein effizienter (polynomieller) Algorithmus existiert (vgl. Ansari
et al. 2017, S. 6). Typische Probleme stellen Rundreiseprobleme, Reihenfolgeprobleme und quadratische
Zuordnungsprobleme dar. Der Fachbegriff wurde u.a. von Glover, der im Rahmen seines Handbuchs
iiber Metaheuristiken, neben dem von ihm entwickelten Tabu Search Verfahren, einen Uberblick iiber
die verschiedensten Vertreter der Kategorie aus den stochastischen Optimierungsverfahren gibt, wie
folgt definiert (vgl. Glover und Kochenberger 2003, Vorwort):

Definition 16.1. ,Metaheuristics, in their original definition, are solution methods that orchestrate
an interaction between local improvement procedures and higher level strategies to create a process
capable of escaping from local optima and performing a robust search of a solution space.” (Glover und
Kochenberger 2003, Vorwort: S. XI)

Definition 16.2. , A metaheuristic is an iterative master process that guides and modifies the operations
of subordinate heuristics to efficiently produce high quality solutions. It may manipulate a complete (or
incomplete) single solution or a collection of solutions at each iteration. The subordinate heuristics
may be high (or low) level procedures, or a simple local search, or just a construction method.” (Imam
et al. 1999, S. 11)

Diese beiden Definitionen verinnerlichen das Prinzip, dass diese iterativ ausgefiihrten Losungsmethoden
Interaktionen aus einerseits lokalen Verbesserungen sowie einer dazugehorigen globalen Suchstrategie
auf einer hoheren Ebene kombinieren. Die Definition von Imam betrachtet die Losungsmethode als
Masterprozess, welcher die untergeordneten heuristischen Routinen koordiniert, um qualitativ hoch-
wertige Losungen zu generieren. Dadurch ist es moglich, lokalen Minima zu entkommen (Imam et al.
1999, S. 11). Ansari ergénzt, dass sich Metaheuristiken durch ihre Unabhéngigkeit in Bezug auf ein
bestimmtes (kombinatorisches) Problem bzw. Rahmensystem (engl.: framework), im Gegensatz zu
problemspezifischen Heuristiken, fiir prinzipiell jedes Problem angewendet werden kénnen und als fun-
damentales Rahmengeriist universal einsetzbar sind (vgl. Ansari et al. 2017, S. 6). Fiir metaheuristische
Optimierungsverfahren existiert ein fundamentales Theorem:

Definition 17. No-Free-Lunch-Theorem: Das No-Free-Lunch-Theorem besagt, dass alle (Blackboz-
) Optimierungsalgorithmen dieselbe durchschnittliche Leistung in Bezug auf die vollstindige Menge
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an Optimierungsproblemen haben. Das verhindert nicht, dass bestimmte Algorithmen fiir die Losung
bestimmter Probleme bzw. Problemklassen besser geeignet sind (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 111).

Daraus kann geschlossen werden, dass keine Metaheuristik einer anderen prinzipiell iberlegen ist. Das
Theorem basiert auf vielen theoretischen Studien in Bezug auf die Topologie von Fitnesslandschaften
und hat gezeigt, dass nicht nur unterschiedliche Probleme eine unterschiedliche Struktur, sondern auch
unterschiedliche Instanzen desselben Problems unterschiedliche Strukturen, aufweisen. Also stellt das
Verstandnis fiir die einem Problem zugrunde liegende Struktur den ersten Schritt in Bezug auf eine
besser abgestimmte Metaheuristik dar. Dies miindet in einem verbesserten algorithmischen Design
der entsprechenden (modifizierenden) Operatoren bzw. (heuristischen) Suchstrategien. Die wachsende
Forschung in diesem Bereich zeigt die Trends im Bereich der Hybriden Optimierung auf, welche im
Zuge dieser Arbeit in Abschnitt 3.4 diskutiert werden (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 111).

Klassifikation von Metaheuristiken Metaheuristiken werden geméfi Gass und Fu in die folgenden
vier Subkategorien eingeteilt (vgl. Ansari et al. 2017, S. 6):

1. Konstruktive Metaheuristiken: Vertreter aus dieser Klasse von Algorithmen konstruieren sich ihre
Losung (héufig nach einem Greedy Prinzip) schrittweise. Im Gegensatz zu Konstruktionsheu-
ristiken verwenden sie eine Gedéachtnisfunktion bzw. einen Speicher und arbeiten stochastisch.
Beispiele dafiir sind Greedy Algorithmen und die von Dorigo bekannten ameisenkoloniebasierten
Algorithmen (vgl. Dorigo und Stiitzle 2004, S. 25-63).

2. Verbesserungsmetaheuristiken: Vertreter aus dieser Kategorie verbessern eine bestehende Aus-
gangslosung.

a) Finzellosungsbasierte Metaheuristiken: Algorithmen aus dieser Klasse transformieren eine
bekannte Losung sukkzessive in eine bessere Losung und verwenden dafiir ein internes Ge-
déchtnis oder eine bestimmte Funktion. Bekannte Beispiele daraus sind Simulated Annealing,
Tabu Search bzw. Variable Neighborhood Search.

b) Populationsbasierte Metaheuristiken: Vertreter dieser Klasse treffen eine Auswahl und
Rekombination von bestehenden Losungen aus einer Losungsmenge, welche als Population
bezeichnet wird, um neue Losungen hervorzubringen. Die neuen Losungen werden zuféllig
mittels sogenannter Mutationen verdndert und zur neuen Population hinzugefiigt. Typische
Vertreter dafiir sind Genetische und Evolutionédre Algorithmen.

3. Hybride Metaheuristiken: Diese bilden Kombinationen der Kategorien 1 und 2.

4. Matheuristiken: stellen Kombinationen aus Metaheuristiken und mathematischen (exakten)
Optimierungsverfahren dar, wobei mathematisch exakte Verfahren v.a. fiir Teilprobleme oder
kleine Instanzen eines Problemes herangezogen werden (vgl. Caumond et al. 2009, S. 706-722).

Im Zuge dieser Arbeit werden in Kapitel 3 v.a. Genetische Algorithmen auf Grund ihrer Popularitit
und Stabilitdt in Anwendungen diskutiert. Populationsbasierte Verfahren eignen sich eher fiir die Suche
in groflen Losungsraumen und weisen mehr Kontrolle in Bezug auf den Suchprozess auf (vgl. Wari
und Zhu 2016, S. 336). Wari hélt im Rahmen einer tabellarischen Aufstellung fest, dass in 68 von 116
wissenschaftlichen Beitrdgen ein Genetischer Algorithmus in Bezug auf die Lebensmittelindustrie zur
Anwendung kommt, wihrend die anderen in seiner Tabelle gelisteten Metaheuristiken (SA, TS, ACO,
PSO, etc.) entsprechend seltener angewendet werden (vgl. Wari und Zhu 2016, S. 329-331).

Die bekannteste einzellosungsbasierte Metaheuristik, Simulated Annealing, wird v.a. fir groflere
Losungsraume eingesetzt. Wari erwéhnt, dass trajektorienbasierte Verfahren (SA, TS) mit zunehmender
Problemgrofie ggf. ineffizient werden und populationsbasierte Verfahren dann geeigneter sind (vgl. Wari
und Zhu 2016, S. 338). Das bekannteste konstruktive Verfahren, ACO, sowie weitere Metaheuristiken
(Partikelschwarmoptimierung, Tabu Search, Variable Neighborhood Search, Iterated Local Search)
werden zur Vervollstdndigung des Stands der Technik im Anhang in Abschnitt A.8 diskutiert. Eine
umfangreiche Verfahrensiibersicht liefert Boussaid. Er teilt Metaheuristiken in einzellésungsbasierte
Verfahren, populationsbasierte genetische und evolutionédre Verfahren sowie auf Schwarmintelligenz
basierende Verfahren ein, zu denen er ACO zdhlt (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 82-117).
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3.3.2 Genetische und Evolutiondre Algorithmen (GA, EA)

Die Idee der genetischen Algorithmen (GA) wurde 1975 von Holland vorgestellt und seither stetig
weiterentwickelt, allen voran von Goldberg und Michalewicz (vgl. Goldberg 2012; Holland 2010;
Michalewicz 1999). Das fundamentale einem GA zugrundeliegende heuristische Prinzip stammt aus der
Biologie bzw. Evolutionstheorie und wird als , survival of the fittest” bezeichnet (vgl. Rozenberg et al.
2012, S. 626-630).

Eine Population besteht aus einer (i.d.R. fest) definierten Anzahl von Losungen, sogenannten Individuen
bzw. Chromosomen (kodiert in Form von Genen!!), fiir das vorliegende Problem. Gemifl den Prinzipien
der Natur wird jedes Individuum anhand seiner sogenannten Fitness bewertet. Diese Bewertung, mit
welcher die Qualitéit einer Losung assoziiert wird, erfolgt im Rahmen einer Bewertungsfunktion, welche
die Charakteristika des jeweils konkret behandelten Optimierungsproblems widerspiegelt. Genetische
Algorithmen unterscheiden sich sowohl auf Grund der Ausprigung ihrer drei verschiedenen, zur
Anwendung kommenden genetischen Operatoren (Selektion, Rekombination und Mutation), wobei die
Individuen nach bestimmten Regeln ausgewéhlt und dynamisch verdndert werden, als auch durch ihre
populationsbasierte, multidirektionale Suche in der Fitnesslandschaft. Im Zuge der Selektion ergibt sich
ein bestimmter Selektionsdruck, der das Konvergenzverhalten steuert (vgl. Rozenberg et al. 2012, S.
626-635, S. 1042f.; Felt]l 2003, S. 28f.; Boussaid et al. 2013, S. 91; Whitley und Sutton 2012, S. 638f.).

Genetische Algorithmen zeichnen sich durch die folgenden Vorteile aus (vgl. Sihn et al. 2018, S. 447-450;
Wari und Zhu 2016, S. 329-331; Kamhuber 2010, S. 26; Feltl 2003, S. 28; Imam et al. 1999, S. 11):

o Robuste Losungen (bedingt durch eine globale Sichtweise) in verniinftiger Zeit.

e Keine grundsétzlichen Einschrénkungen beziiglich der Bewertungsfunktion fiir die Optimierung
(z.B. Stetigkeit, Ableitbarkeit, Dimensionalitét) ermdglichen den universellen Einsatz.

e Eignung fiir Probleme mit groflem und komplexem Suchraum, wo Enumeration nicht sinnvoll
moglich ist und zudem wenig weitere, problemspezifische Informationen vorhanden sind.

e Bessere Resistenz der Metaheuristik ggii. lokalen Minima durch den populationsbasierten Ansatz.
o Leichte Verstandlichkeit sowie breite Anwendbarkeit fiir verschiedenste Problemstellungen.

Als Nachteile eines GA wird angefiihrt, dass auf Grund des populationsbasierten Ansatzes, eine relativ
hohe Anzahl an Funktionsbewertungen notwendig ist, sowie je nach Parametrisierung bzw. zu starkem
Selektionsdruck das Verfahren frithzeitig zu einem lokalen Minimum konvergiert (vgl. Wari und Zhu
2016, S. 338; Rozenberg et al. 2012, S. 629).

Aufbau und prinzipielle Funktionsweise eines genetischen Algorithmus: Genetische Algorithmen
stellen gerichtete Zufallsverfahren mit probabilistischen Entscheidungen dar, die v.a. auf den Operatoren
in Bezug auf ihre Selektion, Rekombination und Mutation beruhen. Algorithmus 3.3 zeigt den Aufbau
und die prinzipielle Funktionsweise eines GA: Zuerst wird eine Ausgangspopulation P(t) initialisiert,
welche anschlieffend bewertet wird. Eine Population besteht aus n Individuen, wobei n > 1 gilt und
jedes Individuum seine genetischen Erbinformationen im Rahmen der chromosomalen Struktur bei sich
tragt bzw. weitergibt. Danach werden die drei genetischen Operatoren Selektion, Rekombination (auch
Kreuzung bzw. Crossover genannt) und Mutation jeweils mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
festgelegt und angewendet, wobei im Zuge jeder Iteration (Alg. 3.3, Zeile 5) Losungen bzw. Individuen
aus der jeweils vorherigen Generation P(t — 1) zur Selektion ausgewéhlt (ergebend die Zwischenpo-
pulation Ps(t) in Zeile 6) und anschliefend mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit rekombiniert
werden (ergebend Py, (t) in Zeile 7). Die rekombinierten Individuen werden abschliefend mit einer
definierten Wahrscheinlichkeit mutiert (Zeile 8), bevor die neu geformte Menge an Losungen der
aktuellen Generation, die sogenannte aktuelle Population P(t), vollstindig bewertet wird (Zeile 9). Der
GA verflgt tiber keine explizite Abbruchbedingung (Zeile 4) und wird nach einer bestimmten Anzahl
an Iterationen oder bei Vorliegen einer ausreichend guten Losung bzw. Stagnation abgebrochen (vgl.
Michalewicz 1999, S. 1-19; Feltl 2003, S. 28-37).

"Dije Menge aller Gene wird dabei durch einen String bzw. eine Zeichenkette (geformt aus bindren Werten) dargestellt.

68



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

3 Nichtlineare Optimierungsverfahren: Stand der Technik

Algorithmus 3.3 Aufbau und Prinzip eines GA (vgl. Michalewicz 1999, S. 2; Feltl 2003, S. 29)
1: 140

2: Initialize P(t) // create initial population
3: Evaluate P(t) // evaluate initial population
4: while (not termination-condition) do

St t+1
6
7
8
9

: Select Ps(t) from P(t —1) // apply selection operator to P(t — 1)

: Recombine Ps(t) : Py (t) < Ps(t) // apply crossover (recombination) operator to Ps(t)

: Mutate Py, (t) : P(t) < Ps.(t) // apply mutation operator to Ps,(t)

: Evaluate (P(t)) // evaluate fitness of altered (current) population P(t)
10: end while

Michalewicz halt fest, dass die Balance zwischen der Diversitét einer Population und dem dazugehorigen
Selektionsdruck fundamental essentiell fiir den Erfolg eines GA ist. Ein zu geringer bzw. schwacher
Selektionsdruck fiihrt zu einer ineffektiven Suche, wiahrend ein (zu) starker Selektionsdruck (ggf.) zu
frither Konvergenz in Folge mangelnder Diversitit in der Population fithrt. Mangelnde Diversitdt kann
z.B. durch Fitness Sharing-Skalierungsmethoden entsprechend vorgebeugt bzw. reduziert werden (vgl.
Michalewicz 1999, S. 58).

Diversitat und Fitness Sharing: Fitness Sharing ist eine Methode, bei der die Fitness jedes einzelnen
Individuums auf der Grundlage seiner Niahe zu anderen Individuen skaliert bzw. beurteilt wird. Die
Fitness wird also als gemeinsame Ressource unter den Individuen betrachtet, um die Redundanz in der
Population zu reduzieren. Das bedeutet, dass gute Losungen in bereits dicht besiedelten Regionen der
Population einen geringeren Fitnesswert erhalten als vergleichsweise gute Losungen in diinn besiedelten
Regionen. Tatséchlich legt die Auswahltechnik des Algorithmus weniger Gewicht auf diese qualitativ
hochwertigen, hochdichten Losungen. Der Abstand kann auf der Grundlage der Werte entweder im
Entscheidungsraum (Genotyp), im Losungsraum (Phénotyp) oder in beiden berechnet werden (vgl.
Grefenstette 1987, S. 41ff.; Rozenberg et al. 2012, S. 1045f.).

Abbildung 3.5 verdeutlicht die Bedeutung des Fitness Sharing als Diversitit erhaltende Funktion: Im
linken Teil a) wurde die Vielfalt wihrend der gesamten Optimierung beibehalten. Dadurch umfassen
die Losungen einen betrachtlichen Teil der echten Pareto-Front, welche hier als Drahtgitter dargestellt
ist. Im rechten Teil b) konvergiert die Population lediglich zu einem kleinen Bereich der Pareto-
Front. Entscheidungstrager*innen ziehen i.d.R. die Vielfalt der in Teil a) dargestellten Optionen der
(nominalen) Qualitétsverbesserung in Teil b) vor, um das Risiko zu minimieren, Teile der Pareto-Front
am Ende der Optimierung nicht erreicht zu haben. Wéhrend die Distanz im Genotyp normalerweise mit
der Hamming-Distanz!'? definiert wird, erschlieft sich die Distanz im Phénotyp iiber die Euklidische
Distanz!® (vgl. Merz 2003, F. 101). Fitness Sharing wird auch als eine Art Skalierungsmethode
bezeichnet, um den Selektionsdruck und die Diversitat der Population entsprechend einzustellen: Die
Sharing-Funktion sh(d; ;) berechnet sich dabei grundsitzlich iiber die Ahnlichkeit bzw. Distanz zweier
Individuen voneinander, wiahrend der sogenannte niche count fiir jedes Individuum die Sharing-Funktion
des jeweiligen Individuums iiber alle Individuen einer Population aufsummiert (vgl. Yu und Gen 2010,
S. 171ff.; Rozenberg et al. 2012, S. 1045f.). Uber diese Parameter lassen sich formal die Individuen einer
Population in Abhingigkeit ihrer Distanz voneinander charakterisieren. Konak liefert eine Ubersicht
tiber Diversitat erhaltende Mechanismen in MOGA-Algorithmen (vgl. Konak et al. 2006, S. 995).

Wéhrend im klassischen GA relativ geringe Mutationsraten und hohe Rekombinationsraten vorherrschen,
kann im Falle des Vorliegens einer guten Ausgangslosung eine hohe Wahrscheinlichkeit fiir Mutationen
gepaart mit einer geringen Wahrscheinlichkeit fiir Rekombinationen positiv zur Konvergenz beitragen
(vgl. Kamhuber 2010, S. 26; Sihn et al. 2018, S. 447-450). Die fundamentale Ursache dafur liegt in
Holland’s Schema-Theorem (vgl. Holland 2010; Whitley und Sutton 2012, S. 650).

2Diese ist in Bezug auf zwei gleichlange Zeichenketten definiert als die Anzahl der Stellen, deren Zeichen (Bits bzw.
Allele) in beiden Ketten (formal) verschieden sind (vgl. Gerdes et al. 2004, S. 47).
BDjese stellt die Summe der Quadratwurzel-Differenzen zwischen den Komponenten reeller Vektoren dar.
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Abb. 3.5: Gegenitiberstellung eines (a) gut durchsuchten Losungsraums mit grofler Diversitat und (b)
weniger gut durchsuchten Losungsraums mit mangelnder Diversitéit (vgl. Austin 2020)

Holland’s Schema-Theorem: Ein Schema H ist ein Muster bzw. eine Zeichenkette der Lénge [,
das eine Teilmenge aller Individuen mit gleichen Zeichen (0,1, %) an bestimmten (Gen) Positionen
definiert und mind. einen Asteriskus (*) enthélt. Dessen Ordnung o(H) wird durch die Anzahl der
festen Positionen (0,1) im (bindren) Chromosom determiniert. Die definierende Léange 0(H) beschreibt
den Abstand zwischen dem ersten und letzten festgelegten Zeichen eines Schemas, wobei der Asteriskus
als Platzhalter (bzw. Joker oder Wildcard) fiir 0 oder 1 steht'4. Das Schema H = 10 * 1x verfiigt z.B.
iber die Ordnung o(H) = 3. Schema H = %1 % 01 hat als definierende Lénge 6(H) =5 — 2 = 3. Fir
das Schema H = 1% 0 x1x ist o(H) = 3 und 6(H) = 6 — 1 = 5 (vgl. Michalewicz 1999, S. 45-55;
Gerdes et al. 2004, S. 47-49; Bodenhofer 2003, S. 37). Ein Beispiel fiir das Wirkprinzip der GA-Suche
beschreibt Abschnitt A.14 im Anhang.

Mathematische Uberlegungen beziiglich der ds. Fitness eines Schemas und dessen Vermehrungsraten
bei Rekombination bzw. Mutation fithren zu Holland’s Schema-Theorem in Bezug auf genetische
Algorithmen. Es besagt, dass sich Schemata mit iiberdurchschnittlich hoher Fitness, kleiner definierender
Lange und geringer Ordnung mit exponentieller Geschwindigkeit vermehren. Diese Schemata werden
als building blocks bezeichnet. Der GA fihrt durch das parallele Zusammenfiigen derartiger Schemata
eine effiziente Suche nach dem Optimum durch. Lésungen mit einer besseren Fitness vermehren sich
schneller, weil sie 6fters ausgewdhlt werden. Das Schema-Theorem zeichnet sich dadurch aus, dass das
Zusammenspiel der genetischen Operatoren in Kombination mit Mustern bzw. zusammenhédngenden
Teilen einer Losung ein Problem effizient 16st (vgl. Michalewicz 1999, S. 45-56; Goldberg 1989, S. 41-45;
Holland 2010; Altenberg 1995; Whitley und Sutton 2012, S.650-653; Bodenhofer 2003, S. 37-43).

Bei Vorliegen von Schemata mit geringer Ordnung und relativ grofler, definierender Lange wird der
Einfluss von Letzterem reduziert, wenn die Raten von Rekombination entsprechend reduziert bzw. jene
von Mutationen erh6ht werden. Damit erklart das Schema-Theorem bei der Losung des untersuchten
Auftragsreihenfolgeproblems eines Schienenherstellers mittels GA das rasche Auffinden guter Lésungen
(vgl. Kamhuber 2010, S. 117f.). Gerdes und Whitley dokumentieren diverse Kritikpunkte am Schema-
Theorem, teils bedingt durch die Stochastik der Operatoren sowie begrenzte Populationsgrofien, siehe
Abschnitt A.15 im Anhang (vgl. Gerdes et al. 2004, S. 55f.; Whitley und Sutton 2012, S. 653ff.).

Genetische Operatoren: Ein klassischer genetischer Algorithmus besteht im Kern aus den drei in Alg.
3.3 (Zeilen 6 — 8) beschriebenen Operatoren der Selektion, Rekombination und Mutation (vgl. Goldberg
1989, S. 10-14). Dementsprechend wird das Prinzip hinter diesen zentralen Operatoren besprochen,
weil es teils auch auf andere (Meta-) Heuristiken iibertragbar ist. Die Initialisierung erfolgt iiber den
Erhalt und die Vervielfaltigung einer Ausgangslosung, auf Basis von Zufallszahlen generierte Losungen,

Dadurch ergeben sich exakt 2" mogliche Spezifikationen (binire Zeichenketten) pro Schema, wobei r die Anzahl der
Asterisken definiert.
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oder iiber die Konstruktion von Individuen mittels einer geeigneten Heuristik, z.B. der Heuristik von
Martello und Toth bzw. der Constraint-Ratio-Heuristik (vgl. Feltl 2003, S. 471f.).

Selektion: Auf Basis der Selektion wird ermittelt, welche Individuen in jeder Generation fiir die
Reproduktion stochastisch ausgewédhlt werden. Dieser Operator spiegelt also den natiirlichen Aus-
leseprozess wider. Je nach Optimierungsziel und dem Wertebereich der einzelnen Teilziele wird die
Fitness normalisiert. Der im Zuge der Selektion prinzipiell entstehende Selektionsdruck bestimmt, wie
sehr gute Individuen gegeniiber schlechter bewerteten Losungen begiinstigt werden. Wahrend ein zu
hoher Selektionsdruck die rasche Vermehrung sogenannter Superindividuen foérdert, verringert sich
dadurch gleichzeitig die Diversitéit der Population, und der GA neigt dazu vorzeitig gegen ein lokales
Optimum zu konvergieren. Ein zu niedriger Selektionsdruck fiithrt hingegen dazu, dass sich bessere
Individuen kaum vermehren und schlechter bewertete Losungen in der Population bleiben, wodurch
das Verfahren kaum oder sehr langsam konvergiert und zur Zufallssuche verféllt. Die Steuerung des
richtigen Selektionsdrucks ist ein Schliisselelement im GA (vgl. Feltl 2003, S. 32ff.; Whitley und Sutton
2012, S. 629; Rozenberg et al. 2012, S. 1042f.).

Es existiert eine Vielzahl an verfiigbaren, naturinspirierten Selektionsmethoden (vgl. Glover und
Kochenberger 2003, S. 65-68), wobei der Selektionsdruck im Zuge der folgenden Auflistung kontinu-
ierlich abnimmt: Trunkierung'®, Tournament-Selektion bzw. Turnierauswahl, Rangbasierte Selektion,
Fitnessproportionale Selektion. Wahrend im Zuge der Turnierauswahl das beste Individuum aus einer
Zufallsauswahl aus K (gleichverteilten) Individuen selektiert wird, wihlt die rangbasierte Selektion die
Individuen anhand ihrer Fitness geméafl ihrem Rang in der Population aus (vgl. Whitley und Sutton
2012, S. 629).

Die fitnessproportionale Selektion wahlt Individuen mit einer proportionalen, d.h. im Verhéltnis zu
ihrer Fitness f (.5;), entsprechenden Selektionswahrscheinlichkeit

ps (S;) = nf (S:) , wobei i f(S;)>0 (3.9)
RACH) J=1
Jj=1

aus, siche auch Abb. 3.6. In Analogie zu einem Roulette-Rad entspricht die Kugel einer zufilligen Zahl
im Intervall [0, 1) und selektiert das Individuum, dessen Bereich sie tiberdeckt (vgl. Feltl 2003, S. 32).

Abb. 3.6: Fitnessproportionale Selektion bzw. Roulette-Rad-Auswahl (Feltl 2003, S. 32)

Die Methode ist auch als stochastic universal sampling bekannt, wenn man die Individuen einer
Population in zufilliger Reihenfolge als Zahlenreihe auslegt und jedem Individuum eine bestimmte
Léange im Verhéltnis der jeweiligen Fitness zur Gesamtfitness zugewiesen wird (vgl. Whitley und Sutton
2012, S. 641).

Amous schlédgt eine elitdre Selektionsmethode vor, welche, basierend auf der Wurzel der Populationsgrofie,
die besten n Individuen fiir den Paarungspool auswéhlt (vgl. Amous et al. 2008, S. 4f.). Die Steuerung

15 Auswahl der N fittesten Individuen
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des Selektionsdrucks ist dabei von zentraler Bedeutung und steht im Zusammenhang mit der Auswahl
und Parameterbesetzung des jeweiligen Selektionsverfahrens, beispielsweise der Turniergréfie k& bei der
Tournament-Selektion (vgl. Feltl 2003, S. 33).

Rekombination: Der Prozess der Rekombination bzw. Kreuzung (engl.: Crossover) stellt den Prozess
dar, welcher neue Individuen aus den Elternteilen formt und dabei Geninformationen zwischen zwei
potentiellen Losungen austauscht. Die Paarbildung als auch die Wahl der Crossover Punkte geschieht
zuféllig, wobei eine Vielfalt an klassischen und modernen Varianten der Operatoren existiert. Der
klassische One-Point-Crossover basiert auf einer stochastisch gewéhlten Kreuzungsstelle, wobei der Teil
bis zu dieser Stelle von einem Elternteil und ab dieser Stelle von dem anderen Elternteil genommen wird.
Eine gute Ubersicht iiber géingige Ausprigungen der Operatoren liefert Sivanandam (vgl. Sivanandam
und Deepa 2008, S. 39-81).

Lawrynowicz beschreibt die beiden in der Anwendung beliebtesten Operatoren fiir die Rekombination,
den order crossover und den partial-mapped crossover, ausfiithrlich (vgl. Lawrynowicz 2011, S. 10-11).
Der partial-mapped crossover ist eine implizite Mutation, welche Teile einer aktuellen Losung vererbt
(vgl. Merz 2003, F. 155f.) und verfiigt iiber eine, insbesondere fiir TSP-Anwendungen, vielversprechende
Erweiterung (vgl. Koohestani 2020, S. 1ff.).

Grundsétzlich ist anzumerken, dass die Rekombination viel Erbmaterial zerstéren kann und die klassi-
schen Operatoren fiir die Rekombination auf Grund von Nebenbedingungen oft nur schwer anwendbar
sind. Daher muss im Zuge der Auswahl des jeweiligen Kreuzungsoperators auf die durchgéngige
Erzeugung giiltiger Losungen geachtet werden (vgl. Karner 2019, S. 85f.).

Mutation: Im Zuge der Mutation werden bestimmte Gene bzw. Stellen einer Losung zuféllig verdndert.
So wird z.B. eine einzelne Genposition entweder modifiziert (Flipmutation) oder zwei bzw. mehrere
zuféllig bestimmte Stellen tauschen ihren jeweiligen Geninhalt (Swap-Mutation bzw. Ezchange-Based
Mutation), siehe auch Abbildung 3.7 (vgl. Feltl 2003, S. 34f.).

oftfofofrfrfoftfofof  [ofaTofo[1t o[t o o]

TR o oTe] [l Mo i i e MoTo]

Abb. 3.7: Flipmutation (links) und Swapmutation (rechts) (Feltl 2003, S. 35)

Auf Basis des Insertion Search Verfahrens (siehe Anhang, A.4.2) wird ein (Gen-) strukturerhaltender
Remowve and Insert Operator vorgestellt. Prinzipiell ist das der Operator, der anderen Optimierungs-
verfahren durch die stochastisch basierte Veranderung einer Losung am dhnlichsten ist (vgl. Tseng und
Lin 2009, S. 87).

Jiao-Hong Yi stellt einen GA mit einer adaptiven Mutationsrate, basierend auf Pareto-Dominanz, vor,
welcher einer fest definierten Mutationsstrategie tiberlegen ist (vgl. Yi et al. 2018, S. 574f.). Mutation
wird als der wichtigste Bestandteil von Evolutionsstrategien angesehen. Die 1/5—FErfolgsregel besagt,
dass jede fiinfte Mutation eine Verbesserung gegeniiber den Eltern darstellt (vgl. Diekmann 2010, S. 3;
Whitley und Sutton 2012, S. 629).

Unterschiede zwischen Genetische Algorithmen (GA), Evolutionsstrategien (ES) und Evolutiondrer
Programmierung (EP): Genetische Algorithmen sind Evolutionsstrategien in einigen grundlegenden
Charakteristika sehr dhnlich: Beide verfiigen {iber einen populationsbasierten Ansatz und bedienen sich
der Vorteile des Selektions-Mechanismus, welcher dazu fiihrt, dass die fitteren Individuen tiberleben.
Trotz dieser Ahnlichkeiten besteht der grundlegendste Unterschied von GA gegeniiber ES im versteckten
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Selektions-Mechanismus, sodass bei Evolutionsstrategien eine Zwischenpopulation, bestehend aus der
Summe von A Nachkommen und p Eltern, gebildet wird, welche anschlieflend wieder auf die originale
Populationsgrofie reduziert wird. Bei Evolutionsstrategien kommt ein deterministischer Selektions-
Mechanismus zum Einsatz, wobei die besten p Individuen deterministisch ausgewéhlt werden, wahrend
bei einem GA ein stochastisch basierter dynamisch-préservierender Selektions-Mechanismus zum
Einsatz kommt. Wéhrend beim GA die Selektion der Rekombination und Mutation vorausgeht, siehe
Algorithmus 3.3, folgt die Selektion beim EA nach diesen verdndernden Operatoren. Wihrend die
Reproduktions-Parameter (Wahrscheinlichkeitsrate von Rekombination und Mutation) bei einem GA
zur Laufzeit konstant bleiben, sind diese bei einer ES selbst-adaptiv und verdnderlich. Evolutionére
Programmierung (EP) ist, trotz der groBen Ahnlichkeit, eine Abwandlung von Evolutionsstrategien.
EP kommt ohne Rekombination aus und konzentriert sich stattdessen auf die Mutation als einzig
verwendeten Suchoperator. EP verwendet probabilistische Selektionsoperatoren (z.B. Turnierselektion,
etc.) und reduziert dabei (wie auch ES) die Population von A 4+ p auf p Individuen (vgl. Michalewicz
1999, S. 164-168; Glover und Kochenberger 2003, S. 71f.).

Diskussion und Fazit: Banzi vergleicht mehrere multikriterielle Metaheuristiken (GA, ACO, TS) in
Bezug auf eine Analyse der jeweils eingesetzten Operatoren und hélt fiir seine Problem-Instanzen fest,
dass spezifisch zugeschnittene Operatoren den klassischen Operatoren tiberlegen sind (vgl. Banzi et al.
2012, S. 12140f.). Dies liefert auch den Hauptgrund, warum es nicht nur auf die Auswahl des richtigen
Algorithmus ankommt, sondern auch auf die fiir dieses Problem am besten geeigneten Operatoren. Feltl
beschreibt diesbeziiglich den GA von Chu und Beasley (vgl. Chu und Beasley 1997, S. 17-23), welcher
iiber einen eigenen, heuristischen Reparatur-Operator verfiigt, um die Qualitédt einzelner Individuen
zu verbessern bzw. ungiiltige Losungen in giiltige Losungen zu tiberfithren (vgl. Feltl 2003, S. 40ff.).
Genetische Algorithmen werden haufig zur Hybridisierung, d.h. in Kombination mit anderen Verfahren,
auf Grund ihrer globalen Sichtweise eingesetzt. Sazvar und Saracoglu stellen eine umfassende Ubersicht
iiber verdffentlichte Literatur in Bezug auf das MPMP Bestandsproblem in Bezug auf verderbliche
Produkte zur Verfiigung und, wie bei Wari bereits erwéhnt, setzen sich dafiir (Hybride) Genetische
Algorithmen auf Grund ihrer Beliebtheit in der Anwendung durch (vgl. Saracoglu et al. 2014, S. 8189-
8202; Sazvar et al. 2016, S. 232-261). Obwohl die Partikelschwarmoptimierung, siche Anhang A.8.2, bei
mittelgrofien und grofien Test-Instanzen im Mittel (5-10%) schneller ausfiihrbar ist als ein GA, liegt
der GA in der Losungsfindung knapp vorne (vgl. Sazvar et al. 2016, S. 253f.). Jans and Degrave haben
diverse Metaheuristiken untersucht und sind ebenfalls zu dem Schluss gekommen, dass sich Genetische
Algorithmen, speziell fiir mittelgroe und schwere MPMP-Probleme besonders gut eignen (vgl. Jans
und Degraeve 2007, S. 1855-1875). Die Begriindung liegt darin, dass sich der*die Analyst*in dreier
verschiedener Operatoren problemspezifisch bedienen und anpassen und derart relativ viel Einfluss
auf die spezifische Ausgestaltung bzw. Optimierung des Problems nehmen kann. Zhou, Mashwani und
Ponsich liefern eine ausfiihrliche Ubersicht beziiglich multikriterieller Evolutionsstrategien (vgl. Zhou
et al. 2011, S. 32-49; Mashwani 2011, S. 374-392; Ponsich et al. 2013, S. 321-344).

An dieser Stelle sei noch erwihnt, dass sich bei einem GA mit variierender Populationsgréfie die Anzahl
der Individuen in einer Population iiber Generationen hinweg verdndern kann. Das Konzept des Alters
eines Chromosoms ist dquivalent zu der Anzahl an Generationen, die es am Leben bleibt bzw. dem
GA zur Verfiigung steht. Das fitnessabhéingige Alter, welches einmalig zu Beginn der Optimierung
(also bei der Geburt des Individuums) fitnessabhéngig definiert wird, ersetzt den Selektions-Operator
und beeinflusst dadurch die Grofle der Population eines GA in jeder Iteration. In der Population eines
GA wird nun anstelle der Selektion bei jeder Iteration das Alter gleichméfig, z.B. um eins, erhoht
und am Ende der Generation werden alle Individuen aus der Population entfernt, deren Lebensdauer
abgelaufen ist. Michalewicz stellt auch einige Lebensdauer-Berechnungsstrategien zur Verfiigung und
ermittelt in den meisten Tests etwas bessere Ergebnisse als der Standard GA von Goldberg. Da die
Populationsgrofie grofien Einfluss auf die Anzahl an Bewertungen hat, ist es auch moglich, dass der
Algorithmus selbst steuert, wann er seine Population vergréfiert bzw. reduziert. Die von Michalewicz
vorgestellte Methode verfiigt iiber eine gewisse Ahnlichkeit zu Evolutionsstrategien, welche aus p Eltern
A Nachkommen generieren und im Gegensatz zum GA primér mutieren und sekundér rekombinieren

(vgl. J. Arabas et al. 1994, S. 73-78; Michalewicz 1999, S. 72-80; Michalewicz und Fogel 2004, S. 151ff.).
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3.3.3 Simulated Annealing (SA)

Simulated Annealing ist auch unter den Begriffen probabilistic hill climbing, Monte Carlo Annealing
bzw. stochastische Relaration bekannt und basiert auf einer der Thermodynamik entnommenen
Analogie in Bezug auf Optimierungsprobleme (vgl. Michalewicz und Fogel 2004, S. 120f.). Das Prinzip
dieses Verfahrens, basierend auf dem 1953 vorgestellten Algorithmus von Metropolis, basiert auf dem
Abkiihlungsprozesses von Kristallen in der Metallurgie (vgl. Metropolis et al. 1953, S. 1087ff.). Ein
Metall bzw. Kristall soll in einen stabilen und damit belastbaren Zustand gebracht werden. Daher
wird es zunéchst erhitzt und anschliefend einer kontrollierten Abkithlung (annealing) unterzogen.
Wenn dieser Auskiihlungsprozess zu rasch ablduft, werden dabei bestimmte Unregelméfigkeiten in der
Kristallstruktur festgehalten und das eingeschlossene Energieniveau ist deutlich hoher als in einem
perfekt strukturierten Kristall (vgl. Schoner 2008, S. 58f.).

Funktionsprinzip und Analogien aus der Thermodynamik: Im Zuge der Anwendung des Verfahrens
wird ein Gleichgewichtszustand von Atomen bei einer gegebenen Temperatur 7' simuliert. Die Grun-
didee basiert darauf, dass gefundene schlechtere Zustinde (bzw. Losungen in der Optimierung) mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit akzeptiert werden. Ausgangspunkt ist ein Zustand, welchem bei
konstanter Temperatur 1" eine bestimmte Energie F entspricht. Gesucht wird ein solider Grundzu-
stand mit einem minimalen Energieniveau, welcher metastabile Strukturen vermeidet. Eine zufallig
gewdhlte Verdnderung des Systems entspricht der Energiednderung dF des Systems. Wahrend negative
Energieinderungen unmittelbar akzeptiert werden, wird im anderen Falle die Wahrscheinlichkeit des
Auftretens eines héheren Energiezustands berechnet, wobei diese Berechnung auf dem Boltzmann
Gesetz beruht (vgl. Schroder 2010, S.389; Boussaid et al. 2013, S. 83f.):

P(dE) = e~ @E/(ET) — (3.10)

Die Boltzmann Konstante k wird in der Optimierung durch eine problemspezifisch angepasste Konstante
ersetzt. Die aus der Gleichung (3.10) resultierende Wahrscheinlichkeit P(dE) wird mit einer Zufallszahl
Z verglichen und akzeptiert, sofern Z < P(dF) ist. Nach vielen Iterationen entwickelt sich das System
in den nach dem Boltzmanngesetz wahrscheinlichsten Zustand. Diese Analogien sind in Tabelle 3.2
ersichtlich. Das damit verbundene Hauptmerkmal von Simulated Annealing liegt dementsprechend
darin, dass es eine Moglichkeit anbietet, lokalen Optima durch die Akzeptanz von ggf. mehreren,
aufeinander folgenden, schlechteren Ziigen zu entkommen (vgl. Glover und Kochenberger 2003, S. 288).

Tab. 3.2: Analogien zwischen der Thermodynamik und einem Optimierungsproblem (Quelle: eigene
Darstellung, in Anlehnung an Michalewicz und Fogel 2004, S. 121)

’ Physikalisches System \ Optimierungsproblem ‘
Zustand Zulassige Losung
Energie Zielfunktion
Grundzustand Optimale Losung
Rasches Abschrecken Lokale Suche
Temperatur Regelparameter T
Simuliertes Abkiihlen bzw. Ausglithen | Simulated Annealing

Ablauf der Optimierung mittels Simulated Annealing: Algorithmus 3.4 beschreibt die grundlegenden
Schritte des Optimierungsverfahrens: Zu Beginn wird ein Abkiihlungsplan, bestehend aus einer initial
festgelegten Temperatur Tiy;; und einer dazugehorigen Abkiihlungsrate a bestimmt. Diese beiden
Parameter definieren, wie stark bzw. schnell die initial definierte Temperatur schrittweise bis zum
Abbruchkriterium (Alg. 3.4, Zeile 16), z.B. dem Erreichen von Ty, fallt. Im Idealfall erhélt eine
Temperatur so viele Bewertungen bzw. Iterationsschritte, bis sich ein thermodynamisches Gleichgewicht
einstellt (Zeile 15). Diese Anzahl kann initial entweder iiber eine Konstante definiert bzw. dynamisch
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dem System iiberlassen werden. Anschliefend werden auf der jeweils aktuellen Temperatur lokale
Losungen aus der Nachbarschaft der jeweils aktuellen Losung s gewahlt (Zeile 6). Die Umsetzung
beriicksichtigt an dieser Stelle ggf. auch zusétzliche heuristische Informationen in Bezug auf das
Aufsuchen und die Bestimmung neuer Lésungen. Wéahrend bessere Losungen vom Algorithmus sofort
angenommen werden (Zeile 7), akzeptiert das Verfahren schlechtere Losungen nur mit einer bestimmten
Wahrscheinlichkeit p (Zeilen 10 - 12), welche einerseits von einer stochastisch ermittelten Zufallszahl Z
und andererseits von der aktuellen Temperatur T und der absoluten Zielfunktionswertdifferenz der
beiden verglichenen Losungen abhéingt (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 912-942; Boussaid et al. 2013, S.
83f.; Schroder 2010, S.387-392; Schoner 2008, S. 58-60; Raidl und Chwatal 2008, F. 140-150).

Algorithmus 3.4 Simulated Annealing (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 84; Schoner 2008, S. 59; Raidl
und Chwatal 2008, F. 142)

1. T+ Tt /] T > Thin, damit eine Abkiihlung erfolgen kann

2: s <« Startléosung

3: repeat

4: repeat

: wahle ein s’ € N (s) zufillig  // §'... lokale Losung aus der Nachbarschaft von s
6: if f(s') < f(s) then

7 s 8

8: else

9: Z <+ Random(0, 1) // bestimme Zufallszahl Z

10: if Z < e WE)=SOVT then  // Boltzmann- Wahrscheinlichkeit
11: s &

12: end

13: end

14: until thermodynamisches Gleichgewicht fiir aktuelle Temperatur erreicht
15: T+ a- T /] «a.Abkihlungsplan — Konstante : 0 < a < 1

16:  until Abbruchkriterium erfiillt  // z.B. T < Thun
17: return beste gefundene Losung s

Je mehr die aktuelle Temperatur abkiihlt, desto geringer wird prinzipiell die Wahrscheinlichkeit deutlich
schlechtere Losungen zu akzeptieren, wihrend diese anfangs bei einer hoheren Temperatur noch viel
mehr gegeben ist. Diese Akzeptanzregel mit der sogenannten Boltzmann-Wahrscheinlichkeitsverteilung

1 wenn f(s') < f(s)

f(s)=f(s)

(3.11)
exp(——>7—= sonst

p (akzeptiere s') := {
basiert auf der Idee der Abkithlung von geschmolzenem Metall zu einem Festkérper. Simulationsexperi-
mente haben bestéatigt, dass sich bisher keine andere Wahrscheinlichkeitsverteilung als besser erwiesen

hat (vgl. Schoner 2008, S. 59f.).

Schoner liefert einige Vorschlagswerte in Bezug auf das Abkithlungsschema. So betrégt die anfangliche
Akzeptanzwahrscheinlichkeit in Bezug auf schlechtere Losungen idealerweise 75% und 95%, fir o hat
sich der folgende Wertebereich bewéahrt: o € [0.9, 0.99]. Das Abbruchkriterium (Zeile 16) kann tiber eine
Endtemperatur fest vorgegeben werden, ab welcher keine Verdnderung mehr zugelassen wird, oder iiber
einen Maximalwert fiir die Gesamtanzahl der Iterationen seit der letzten Zielfunktionswertverbesserung
(Kriterium der Stagnation) (vgl. Schoner 2008, S. 60).

Ming stellt eine umfangreiche Sammlung von modernen und erfolgreichen SA Anwendungen in den
Doménen Produktion und Verkehr (Multikriterielle Zielsetzungen, Hybridisierung von GA, Reihen-
folgeprobleme, Routing Probleme, etc.) bzw. praktischen Uberlegungen fiir die SA Implementierung
(z.B. zur alternativen Perturbation einer Losung (vgl. Ming 2008, S. 401-420) zur Verfiigung (vgl.
Ming 2008, S. 1-420). Auflerdem wird SA heute im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz, z.B. im Zuge
der Anwendung von kiinstlichen neuronalen Netzen, verwendet (vgl. Ghasemalizadeh et al. 2016, S.
1668-1686).
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Vor- und Nachteile des Verfahrens:

Chiandussi verweist auf eine umfangreiche Literatursammlung und hélt dabei fest, dass der SA teilweise
als too greedy angesehen wird. Dementsprechend ist die Parametrisierung des Abkiihlungsplans bei
diesem Verfahren besonders wichtig, weil es sich einerseits um ein einzelldsungsbasiertes Verfahren
handelt, d.h. alle Iterationsschritte passieren ausgehend von der jeweils aktuellen Losung. Andererseits
ist der Mechanismus, der es erlaubt, dass sich ein SA lokalen Minima entziehen kann, im Rahmen der
Anwendung essentiell wichtig (vgl. Chiandussi et al. 2012, S. 84).

Abbildung 3.8 verdeutlicht die zentrale Bedeutung dieses Mechanismus: Nach Erreichen eines lokalen
Minimums schafft es das Verfahren, sich aus dieser besten Losung wieder herauszulésen und dabei
schlechtere Funktionswerte anzunehmen, bevor es wieder weitere lokale Minima erreicht, bis es schlus-
sendlich in einem globalen Minimum landet, aus welchem es, bedingt durch die inzwischen erreichte
Temperatur, nicht mehr entkommt. Wichtig ist dabei zu bedenken, dass sich das Verfahren iterativ
verschlechtern kann, d.h. moglicherweise mehrere schlechte Ziige hintereinander akzeptiert. Dies wird
auch als Unruhe oder Perturbation bezeichnet. Diese Unruhe nimmt im Laufe des Verfahrens mit
abnehmender Temperatur ab. Schroder demonstriert diese Trajektorie im Zuge einer beispielhaften
Optimierung mittels SA (vgl. Schréder 2010, S. 390-392).

Starting
Configuration

'4

Perturb
(Hill Climbing)
Perturb
(Hill Climbing)

;

Objective Function f(X)

Global

Minimum
—

Variable X

Abb. 3.8: Globale Optimierung mittels Simulated Annealing (Ghasemalizadeh et al. 2016, S. 1671)

SA stellt zusammenfassend eine relativ einfach und gut verstédndlich zu implementierende Metaheuristik
dar und liefert, in Kombination mit einem als geeignet bestimmten Abkiihlungsplan, relativ gute
Ergebnisse. Eine entsprechende Implementierung eines SA ist auch in der Lage, einen GA zu tibertreffen
(vgl. Karner 2019, S. 185).

Im direkten Vergleich von verschiedenen Metaheuristiken ist Simulated Annealing insbesondere bei
Auftragsreihenfolgeproblemen relativ erfolgreich. Der SA wurde v.a. auf Grund mangelnder Robustheit
nicht als bestes Verfahren empfohlen. Bei Vorliegen einer bereits heuristisch optimierten Losung kann
durch SA deutlich effizienter eine globale Optimierung vorgenommen werden als beispielsweise durch
ein populationsbedingt exploratives, genetisches Verfahren. Als alleiniges Verfahren ist es fiir eine
globale Optimierung bedingt v.a. fiir kleinere Probleme empfehlenswert, wenn man mehrere Laufe
durchfithrt und heuristische Informationen integriert (vgl. Karner 2019, S. 108f.; Kamhuber 2010, S.
119).

Delahaye bestétigt, dass Simulated Annealing auf Grund seiner Simplizitdt héufig in verschiedensten
Doménen in Kombination mit Simulation erfolgreich in realen Anwendungen ausgefiihrt wird, weil es
speicherintensiven, populationsbasierten und dadurch in der Ausfithrung langsamen (z.B. genetischen)
Verfahren teilweise tiberlegen ist. Die Problematik liegt darin begriindet, dass populationsbasierte
Verfahren je nach Grofie ihrer Populationsgrofie n viele Bewertungen pro Generation g durchfiihren,
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und dabei pro Individuum lediglich bis zu 2 Anderungen (Mutation, Rekombination) pro Individuum
vornehmen, wihrend eine einzellésungsbasierte Metaheuristik in derselben Laufzeit bereits n konsekutiv
ausgefiithrte Bewertungen an der aktuellen Losung vornimmt. Diesen Effekt kann man auch durch die
Verwendung von relativ kleinen Populationen reduzieren (vgl. Delahaye et al. 2019, S. 1ff; Sobottka
et al. 2018, S. 417ff.).

Weitere Metaheuristiken (Ant Colony Optimization, Partikelschwarmoptimierung, Tabu Search, Variable
Neighborhood Search, Iterierte Lokale Suche) werden im Anhang im Abschnitt A.8 ndher diskutiert.

3.3.4 Fazit

Das No-Free-Lunch-Theorem lasst grundséitzlich die Annahme zu, dass keine der vorgestellten Meta-
heuristiken (in Reinform) prinzipiell einer anderen vorzuziehen ist. Es hingt demnach von der Art
des Einsatzes bzw. der dazugehorigen Problemcharakterisierung ab, welches Verfahren gewéhlt wird.
Grundsétzlich sind daher Genetische Algorithmen, Ameisenalgorithmen, als auch Simulated Annealing
auf Grund ihrer hdufigen Anwendung in der Praxis und vielseitigen Implementierbarkeit die Favoriten,
wobei Ameisenalgorithmen wegen ihres konstruktiven Charakters in dieser Arbeit in der Anwendung
unpraktisch sind. Ein ACO verlangt, dass sich eine Ameise jedes Mal die komplett aufzuspannende
Matrix, bestehend aus allen Artikeln und Planungsperioden, neu konstruiert. Auf Grund der Vielzahl
der Planungsperioden in Kombination mit dem konstruktiven Charakter sind viele Nebenbedingungen
wéahrend der Konstruktion einer Losung durch jede einzelne Ameise einzuhalten, wodurch sich die
Implementierung dieses Algorithmus erschwerend und unvorteilhaft gestaltet, da sich die Priifung der
Nebenbedingungen erst nach bzw. aus der vervollstandigten Matrix ergibt.

Dieser Abschnitt erlaubt die zentrale Schlussfolgerung, dass auf Basis der Heuristik als gute Startlosung
eine Metaheuristik zur Verfeinerung und stochastischen Suche aufgesetzt und implementiert wird.
Diese bewertet alle Teilziele gemeinsam in einer global definierten Zielfunktion und setzt dabei
direkt auf die beste heuristisch ermittelte Losung auf. Dieser Umstand favorisiert sowohl den die
chromosomale Struktur erhaltenden GA als auch SA gegeniiber dem konstruktiven ACO Verfahren. Der
Autor entscheidet sich fiir die Gewichtete-Summen-Methode (siehe 3.2.3.1) in Kombination mit einer
problemspezifisch angepassten Implementierung eines Genetischen Algorithmus, der mit einem moglichst
gleichwertig umgesetzten Simulated Annealing Verfahren verglichen wird. Simulated Annealing eignet
sich erfolgreich in simulationsbasierten Anwendungen, wo sich mit jeder Simulationsbewertung der
Speicher fiillt und die Laufzeit des GA entsprechend der Anzahl an Individuen einer Generation
vervielfacht. Aulerdem behélt der SA, im Gegensatz zur Diversitit eines GA, eher die grundsétzliche
Losungsstruktur der besten gefundenen heuristischen Losung (vgl. Gendreau und Potvin 2019, S. 19).

FEin Schliisselelement einer Metaheuristik stellt eine Ausgewogenheit zwischen Losungsvielfalt und
Losungsgeschwindigkeit dar. Dementsprechend verfiigt ein ausgewogenes Verfahren iiber einen global
explorativen Charakter, als auch die lokale Ausnutzung von heuristischem Wissen (vgl. Yang 2012, S.
1-3).

Trotz der genannten Vorteile des SA kommt in der tiberwiegenden Mehrzahl, knapp 90%, der Publika-
tionen im Bereich der lebensmittelherstellenden Produktion ein populationsbasiertes Verfahren zum
Einsatz, wobei rund 70% der populationsbasierten Anséitze einen Genetischen Algorithmus verwenden.
Dieser bietet die Vorteile, dass er sich wihrend der Suche nicht auf die Trajektorie einer einzelnen
(besten) Losung beschrankt, sondern populationsbasiert mehrere verschiedene Losungen pro Generation
gleichzeitig bewertet und weiterentwickelt. Dementsprechend ist es beim GA auch moglich, dass eine
relativ schwach bewertete Losung sich nach einigen Anderungen zunehmend (d.h. iterativ) verbessert
und im Lésungspool stets mitgenommen wird, wihrend sich trajektorienbasierte Verfahren lediglich auf
die Optimierung von einer (als beste bewertete) Losung konzentrieren. Aufierdem bietet der GA grund-
satzlich die Verwendung von (bis zu) drei Operatoren, und damit mehr Individualisierungs-Potential,
als z.B. ein SA Verfahren an (vgl. Wari und Zhu 2016, S. 328-343).

Die Praxis zeigt auflerdem, dass bei trajektorienbasierten Verfahren die Ergebnisse zwischen einzelnen
Optimierungslédufen deutlich stdrker schwanken als bei robusteren populationsbasierten Metaheuristiken
(vgl. Sobottka et al. 2017, S. 443).
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Die Implementierung des GA bzw. SA in dieser Arbeit fokussiert sich, neben der synchronen Betrachtung
bzw. Bewertung aller Teilziele, auf von der Heuristik weniger stark explizit optimierte Teilziele. Fir
Simulated Annealing wird eine Studie beziiglich der Parameteroptimierung im Rahmen eines Grid
Search-Verfahrens benotigt. Beim GA entféllt diese grundsétzliche Parameteroptimierung, stattdessen
wird der Einfluss der Populationsgréfle sowie des Selektionsoperators untersucht. Damit die beiden
Algorithmen vergleichbar sind, wird der Schritt der Suche nach einer neuen Losung auf Basis einer
Veranderung der aktuellen Losung gleichwertig umgesetzt.

Der Methodik fehlt grundsétzlich noch eine spezifische Strategie, um mit der gewéhlten gewichteten Pra-
ferenz ausdriickenden Methode méglichst viele Punkte der Pareto-Front zu erreichen bzw. untereinander
zu bewerten. Jedenfalls wird eine Normierung aller Teilzielfunktionswerte angestrebt. Die Gewichtete-
Summen-Methode bietet, auf Basis der Abwégung aller Vor- und Nachteile (siehe auch 3.2.3.1), den
entscheidenden Vorteil des einfachen Losungsverstdndnisses sowie der leichten Parametrisierbarkeit
durch den*die Anwender*in. Der néichste Abschnitt gibt deshalb Aufschluss, welche Moglichkeiten der
Hybridisierung geméafl dem Stand der Technik im relevanten Kontext existieren und welche davon fiir
einen rollierenden Planungsansatz sinnvoll sind. Es liegt nahe, dass eine rollierende Planung bereits
eine Vielzahl an Planungsdaten mit sich bringt, welche im Zuge der Entwicklung und kontinuierlichen
Anwendung der Methodik laufend analysiert wird. Die Ergebnisse der heuristisch-lexikographischen
Optimierung werden im Nachgang einmalig mit der definierten, gewichteten Zielfunktion evaluiert,
damit die Losungsgiite der heuristischen Optimierung quantitativ bewertet vorliegt.

3.4 Hybride Optimierungsverfahren

Dieser Abschnitt erweitert den Stand der Technik um sogenannte hybride Optimierungsverfahren. Das
sind verschiedenste Kombinationen einzelner Optimierungsverfahren untereinander. Auflerdem werden
spezifische Optimierungsstrategien diskutiert, die im Rahmen dieser Arbeit relevant sind (vgl. Blum
et al. 2011, S. 4135-4151; Talbi 2016, S. 171-215).

Technische Klassifikation: Raidl klassifiziert die Auspragung hybrider Metaheuristiken in Form von
vier Stufen, basierend auf der Taxonomie von Talbi (vgl. Talbi 2016, S. 171-215; Gendreau und Potvin
2019, S. 385-417):

1. Die Art der Auspragung hybridisierter Algorithmen.
2. Den Grad der Hybridisierung.

3. Die Reihenfolge der Ausfithrung.

4. Die Steuerungsstrategie.

Einerseits werden Komponenten verschiedener Metaheuristiken miteinander kombiniert. Zweitens
werden Metaheuristiken mit stark problemspezifischen Heuristiken bzw. einer Simulation gekoppelt.
Drittens werden Metaheuristiken mit anderen OR- bzw. Al- Verfahren kombiniert. Die OR-Methoden
stellen v.a. exakte Methoden (Dynamic Programming!'®, Constraint Programming, Branch-and-Bound,
etc.) dar (vgl. Kumar und Aouam 2019, S.429-448; Edis 2021, S. 1ff.), wihrend unter AT Methoden
z.B. Neuronale Netzwerke, Fuzzy Logic oder Statistische Methoden verstanden werden. Der Grad der
Hybridisierung regelt die Kopplung der Algorithmen aneinander. So kénnen die Algorithmen jeweils ihre
Identitat bewahren und aufeinander folgen (schwache Kopplung), oder auch in Abhéngigkeit voneinander
stehen, also integriert implementiert sein oder bestimmte Teile oder Funktionen voneinander vermischen
(starke Kopplung). Die Reihenfolge der Ausfiihrung findet im einfachen Fall in serieller Abfolge statt,
wahrend anspruchsvollere Ansatze die Algorithmen ineinandergreifend oder in paralleler Art und Weise
miteinander koppeln. Die Kontrollstrategie wird integrativ oder kollaborativ ausgefiihrt. Im beliebten

16DP ist eine rekursive, algorithmische Technik, die Optimierungsprobleme sequenziell in einfachere Teilprobleme zerlegt
und bedingt, dass die optimale Lésung des Gesamtproblems von der optimalen Losung der Teilprobleme abhéngt (vgl.
Michalewicz und Fogel 2004, S. 93-101). Das Vorgehen wird z.B. in der Graphentheorie angewendet.
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integrativen Anwendungsfall stellt ein Verfahren die untergeordnete Komponente eines anderen dar. Im
Gegensatz dazu tauschen die individuellen Algorithmen im kollaborativen Ansatz Informationen aus,
ohne Teil des anderen zu sein (vgl. Talbi 2016, S. 171-215; Gendreau und Potvin 2019, S. 385-417).

Beziiglich der Taxonomie hélt Yang fest, dass es grundséatzlich zwei Kategorien gibt, ndmlich kolla-
borativ arbeitende, hybride Algorithmen und integrativ ausgefiithrte Hybridverfahren. Wahrend die
erste Kategorie iiblicherweise als mehrstufiges Optimierungsverfahren betrachtet wird, wo mehrere
(zumeist zwei) Verfahren sequenziell ausgefithrt werden (z.B. globale Suche durch Algorithmus eins und
anschlieflende lokale Suche durch das angeschlossene zweite Verfahren), konnen die Algorithmen auch
alternativ oder parallel ausgefithrt werden. Bei Parallelitét laufen beide Verfahren gleichzeitig, wobei
ein Verfahren auf einen bestimmten Prozentsatz des anderen Algorithmus oder eines Teiles davon,
z.B. der Population eines GA, angewendet wird (vgl. Yang 2015, S. 76f.). Bei integrativ ausgefiihrten
Hybridlésungen wird ein Verfahren in das andere, den sogenannten Master, eingebettet. Der Beitrag des
zweiten Verfahrens reduziert sich dabei auf ca. 10-20%. So kann beispielsweise der Mutations-Operator
des GA in einer Partikelschwarmoptimierung verwendet werden. Dabei existiert die Moglichkeit der
vollen Manipulation, wo die komplette Population in jeder Iteration entsprechend durch das Subver-
fahren manipuliert wird, oder die teilweise Manipulation, wo nur ein Teil der gesamten Population
entsprechend anders behandelt wird. Die Herausforderung besteht in der richtigen Parametrisierung
der Anteile, sowohl prozentuell als auch in der zeitlichen Abfolge, d.h. wann die Prozedur im Verfahren
angewendet wird (vgl. Yang 2015, S. 71-83).

Hader unterscheidet in seiner Taxonomie zwischen drei Grundtypen, namlich assimiliert-hybrid,
eingebettet-hybrid und separat-hybrid, wobei diese in Reinform als auch gemischt auftreten. Assimiliert-
hybride Verfahren erweitern ein Basisverfahren um Ideen, Ansétze oder Konzepte aus anderen Methoden
entweder als echte Erweiterung oder Ersatz existierender Bestandteile. Eingebettet-hybride Verfahren
integrieren ein anderes Optimierungsverfahren, welches zur Laufzeit auch wiederkehrend aufgerufen
wird, zur Unterstiitzung in das Hauptverfahren, wiahrend separat-hybride Verfahren aus einer Reihe
gleichberechtigter Verfahren, welche separat, d.h. sequenziell (seriell-hybrid) oder auch unabhéngig
voneinander (parallel-hybrid) ausgefiihrt (vgl. Hader 2000, S. 8ff.).

3.4.1 Varianten der Hybridisierung

Der Fokus liegt heute, sinngemifl in Ubereinstimmung mit dem No-Free-Lunch-Theorem, auf der pro-
blemspezifisch gerechten Losung eines vorliegenden Problems, ohne dabei eine bestimmte Metaheuristik
zu bewerben. Die Forschung hat dementsprechend den Fokus vom algorithmusorientierten Ansatz auf
den problemorientierten Ansatz verschoben. Die vorliegende Arbeit wird dies bestétigen. Blum liefert
Hybridisierungen von Metaheuristiken mit anderen (Meta-) Heuristiken, Constraint Programming,
Baumbasierten Suchverfahren, Relaxationsbasierten Ansédtzen und Dynamic Programming. Juan stellt
eine Ubersicht iiber die Kombination bzw. Kopplung von Metaheuristiken mit Simulation in Bezug
auf die verschiedensten Anwendungsbereiche (Produktion und Logistik, Supply-Chain Management,
Medizinbereich etc.) zur Verfiigung (vgl. Juan et al. 2015, S. 62-72). Talbi wiederum liefert einen sehr
umfangreichen Beitrag, wo er die Moglichkeiten der Hybridisierung und Anwendungen in Kombination
mit Mathematischen Verfahren, Constraint Programming und Machine Learning Methoden aufzeigt.
Auf Basis der bisher aufgezeigten Hybridisierungs-Moglichkeiten konzentrieren sich die folgenden
Unterabschnitte auf die Kombination mit (Meta-) Heuristiken, Simulation und Machine Learning
Methoden (vgl. Talbi 2016, S. 171-215). Diese Arten der Hybridisierung weisen fiir die Bewéltigung
der Aufgabenstellung in dieser Arbeit die gréfite Bedeutung bzw. Relevanz auf. Die Kombination mit
exakten Verfahren wird in dieser Arbeit nicht betrachtet, weil das der Suchraum des komplexen, real
vorliegenden industriellen Problems nicht gentigend zulasst.

3.4.2 Kombination mit Heuristiken bzw. Metaheuristiken

Die Idee, Metaheuristiken untereinander bzw. Heuristiken mit Metaheuristiken zu kombinieren, ist
sehr populdr und wird hiufig angewendet, um v.a. die Vorteile der individuellen Eigenschaften von
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Methoden in Bezug auf die Suche und ErschlieBung neuer, vielversprechender Losungen zu kombinieren.
Yannibelli und Amandi integrieren einen multikriteriellen SA-Algorithmus in den dazugehorigen
evolutiondren Algorithmus. Dieses Konzept kombiniert die evolutionirbasierte, explorative Suche und
das zielgerichtete Verhalten des SA. Der SA ist dabei insofern an den EA gekoppelt, als er sowohl
explorativ global als auch zielgerichtetes, lokales Suchverhalten je nach aktuellem Fortschritt des
EA aufweist (vgl. Yannibelli und Amandi 2013, S. 2421-2434). Die serielle Kopplung eines GA mit
einem konsekutiv ausgefiihrten lokalen Suchverfahren, konkret dem Remove and Insert Verfahren, hat
vergleichsweise die besten Resultate fiir ein reales Auftragsreihenfolgeproblem geliefert (vgl. Kamhuber
2010, S. 73ff.).

Blum stellt z.B. ein populationsbasiertes Iterated Local Search Verfahren (siche Anhang A.8.5 beziiglich
des ILS Verfahrens) vor, welches als sehr kompetitiv in Bezug auf ein quadratisches Zuordnungsproblem
bezeichnet wird. Anstelle eines einzellésungsbasierten ILS Verfahrens wird eine Population P, bestehend
aus n Losungen, gleichzeitig betrachtet. Wahrend dabei kurzfristig 2n Losungen entstehen, werden davon
die schlechtesten n Losungen in der néchsten Generation geldscht, siehe auch Alg. 3.5. Hybridisierungen
eignen sich v.a. auch fiir die mehrstufige Optimierung von Produktionssystemen, um einerseits die
Vorteile von verschiedenen Verfahren zu erhalten und andererseits eine tragfdhige Losung zu einem
komplexen realen Problem mit einem groBen Suchraum zu erhalten (vgl. Gendreau und Potvin 2019,
S. 476). So werden beispielsweise hdufig problemspezifisch heuristische Konstruktionsheuristiken zur
Findung einer initialen Losung verwendet, welche anschliefend durch eine Metaheuristik verbessert
wird. Oft wird dabei auch das originale Problem relaxiert (vgl. Gendreau und Potvin 2019, S. 474).

Kelner stellt in seinem Beitrag eine Kombination aus einem Evolutiondren Algorithmus und einer
lokalen Suchstrategie vor. Dabei wird die lokale Suchstrategie auf bestimmte Individuen der Population
angewendet, sodass diese einen definierten Anteil der origindren Population ersetzen. Diese integrative
Kopplungsprozedur verhilft dem hybriden Algorithmus nicht nur dabei, aus lokalen Minima zu ent-
kommen, sondern auch, rasch gegen das globale Optimum zu konvergieren (vgl. Kelner et al. 2008, S.
448-456).

Algorithmus 3.5 Populationsbasierte Iterierte Lokale Suche (vgl. Blum et al. 2011, S. 4136f.)

1: P + Generiere Initialpopulation (n)
2: Fiihre lokale Suche fiir alle s € P aus
3: while (not termination-condition) do
P+ P // P'..modifizierte Population
for all s € P do

s’ + Perturbation (s, history)

§" «+ Lokale Suche (s)

P+ P U{§}
end for
10: P < Selektiere n beste Losungen aus P’
end while

Das Verfahren ist immer anwendbar, wenn eine Nachbarschaftsstruktur fiir ein Problem entwickelt
wird. Dieses Verfahren ist dem ILS Verfahren v.a. bei Vorliegen von verstreuten lokalen Optima iiber
den gesamten Suchraum hinweg iiberlegen. Andererseits ist es auf Grund des populationsbasierten
Ansatzes laufzeitintensiver (vgl. Blum et al. 2011, S. 4137).

Talbi unterscheidet in seiner Taxonomie zwischen einer Relay-Hybridisierung, welche zwei Verfahren
nacheinander ausfiithrt, und einer Teamwork-Hybridisierung, welche kooperativ ausgefiithrte Optimie-
rungsverfahren beschreibt. Weiters differenziert er zwischen einer Low-Level und einer High-Level-
Hybridisierung. Wiahrend bei der Low-Level-Hybridisierung Teile eines Optimierungsverfahrens durch
ein anderes Verfahren ausgetauscht bzw. ersetzt werden, sind die verschiedenen Optimierungsverfahren
bei einer High-Level Hybridisierung in sich geschlossen. Das bedeutet, dass kein direkter, interner
ausfithrungsbezogener Zusammenhang zwischen den Verfahren besteht (vgl. Talbi 2016, S. 171-185).

Talbi hélt in seinem Beitrag weiters fest, dass sich Genetische bzw. Evolutiondre Algorithmen auf Grund
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ihrer drei genetischen Operatoren relativ gut zur Hybridisierung eignen. Ein Low-Level-Teamwork
Hybrid-Algorithmus integriert eine einzellésungsbasierte Metaheuristik (z.B. SA, TS) in den popula-
tionsbasierten GA. Dafiir eignet sich insbesondere der Mutations-Operator zur Hybridisierung mit
lokalen Suchverfahren, wihrend der Rekombinations-Operator typischerweise blind ist und somit keine
heuristischen Informationen verwendet. Gleichermaflen fiihrt er auch Beispiele an, wo der Crossover-
Operator mit problemspezifischen Informationen bestiickt wird. Die Hybridisierung erfolgt nicht nur
statisch, sondern auch konditional bzw. adaptiv. Diese Adaption stellt z.B. ein bestimmtes Ereignis oder
auch eine Stagnation des Optimierungsfortschritts dar. High-Level Relay Hybridisierung bedeutet, dass
die Initiallosung fiir eine Metaheuristik von einer (greedy) Heuristik bzw. einem Eréffnungsverfahren
ermittelt wird. Das funktioniert gleichermaflen fiir einzellésungsbasierte als auch populationsbasierte
Metaheuristiken, siche Abb. 3.9 (vgl. Talbi 2016, S. 174{f.).

Zufallsbasierte greedy Heuristik

Greedy Heuristik

Initiallésung Ausgangspopulation

Populationsbasierte
Metaheuristik

Einzelldsungsbasierte
Metaheuristik

Abb. 3.9: High-Level Relay Hybridisierung (eigene Darstellung, angelehnt an Talbi 2016, S. 176)

Eine weitere, hdufige Kombination besteht in der Kopplung einer populationsbasierten Metaheuristik
fiir die globale Suche und einer einzellésungsbasierten Metaheuristik fiir die anschlieBende lokale Suche.
Die einzellosungsbasierte Metaheuristik kann dabei fiir die ganze Population, vielversprechende Teile
daraus oder auch nur auf das beste Individuum angewendet werden. Eine Metaheuristik kann auflerdem
dazu verwendet werden, eine andere moglichst optimal zu parametrisieren (vgl. Talbi 2016, S. 176f.).

Mashwani beschreibt den Stand der Technik in Bezug auf hybrid ausgefiihrte, genetische und evolutio-
nére Algorithmen mit multikriteriellen Zielsetzungen und erldutert dazu die folgenden Strategien (vgl.
Mashwani 2011, S. 374ff.):

1. Evolutiondre Algorithmen in Kombination mit lokalen Suchverfahren, welche auf die besten
Individuen angewendet werden.

2. Pareto-Dominanz basierte, multikriterielle, evolutionire Algorithmen: Non-dominated Sorting
Genetic Algorithms (NSGA, NSGA-II bzw. NSGA-III): Diese Methoden sortieren die Population
hierarchisch in Sub-Populationen, basierend auf der Reihung der Pareto-Dominanz, ein.

3. Verbesserte Versionen multikriterieller, evolutiondrer Algorithmen: Mashwani nennt einen GA,
welcher im Rahmen der 2-Opt lokalen Suche (siehe Anhang A.4.1) zwei Nachbarschaften verwendet,
wobei eine neu erhaltene Losung mehrere alte Losungen ersetzt. Ein anderer Beitrag kombiniert
die gewichtete Summenmethode und die Tchebycheff-Methode als Skalierungsfunktionen. Die
Anwendung hat die Effektivitdt insofern bestétigt, als die simultane Verwendung von beiden
Maf$en der Nutzung von nur einer der beiden Skalierungsfunktionen tiberlegen ist. Weitere
genannte Beitriage kombinieren PSO bzw. GA mit einem Dekompositionsverfahren, welches ein
Gesamtproblem in Teile zerlegt, jeweils mit einer Zielfunktion versieht und fiir sich optimiert.

4. Multimethodische Suchansétze: Diese Ansétze kombinieren die Stirken einer adaptiven Evoluti-
onsstrategie mit genetischen Algorithmen und Partikelschwarmoptimierung. Durch die Selbstad-
aption wird die Populationsgréfie determiniert.

Raidl erwédhnt aulerdem sogenannte variable fixing strategies, welche einige Variablen an bestimmte
Werte binden und die Optimierung iiber diesen beschrankten Suchbereich ausfiihren. Dies stellt eines
der Kernkonzepte zur Losung von Knapsack-Problemen dar. Weiters halt Raidl fest, dass der Trend

81



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

3 Nichtlineare Optimierungsverfahren: Stand der Technik

weg von einer generalisierten Metaheuristik hin zu einer leistungsstarken, effizient implementierten
Metaheuristik geht. Dieser Trend spiegelt sich an sogenannten Hyper-Heuristiken, welche Algorithmen
darstellen, die mit wenig Aufwand fiir potentiell &hnliche Probleme (automatisiert und) angewendet
werden konnen (vgl. Blum et al. 2011, S. 4137). Diese Arbeit leistet einen entsprechenden Beitrag
durch die Entwicklung einer iiber die Anwendung hinausgehende Heuristik, die mit wenig Aufwand an
ein neues Problem anpassbar ist.

Talbi beschreibt mehrere Moglichkeiten, um Metaheuristiken mit problemspezifischen Wissen auszu-
statten (vgl. Talbi 2016, S. 202f.):

1. Hybridisierungen, die das Wissen aus den Daten vorab der Losung des OR-Problems extrahie-
ren (offline), oder online Strategien, welche den Wissensaustausch wéhrend der Optimierung
dynamisch durchfiihren.

2. Ziel der Hybridisierung: Entweder eine Verbesserung der Effizienz oder der Effektivitdt des
Algorithmus. Ersteres wird z.B. durch eine Suchraumreduktion oder einer Approximation der
Zielfunktion erreicht, wahrend zweiteres durch die Integration von Wissen oder eine adaptive
Parameter-Aktualisierung passiert.

3. Auf Ebene der Suchkomponente, z.B. im Zuge der Kodierung bzw. Initialisierung von Lésungen
oder den Suchvariationsoperatoren (Mutation, Rekombination, Nachbarschaft).

Ein anderer Zweig der Hybridisierung beschéftigt sich mit Techniken, welche die Laufzeit reduzieren,
die Qualitit der Resultate verbessert, oder beides. Blum beschreibt dazu eine Tabu-Suche, die durch
heuristische Manipulation zusétzliche Nebenbedingungen, welche derart den Suchraum reduzieren,
erhélt. Weitere Arbeiten hybridisieren genetische Algorithmen mit Partikelschwirmen, oder Tabu
Search mit Scatter Search Prinzipien (vgl. Blum et al. 2011, S. 4135-4151; Mashwani 2011, S. 374-392).

3.4.3 Simheuristics: Kombination mit Simulation

Juan, Faulin, Grasman, Rabe und Figueira stellen in ihrem Beitrag einen aktuellen Riickblick tiber die
Kombination von Metaheuristiken zur Losung kombinatorischer Optimierungsprobleme mit simula-
tionsbasierten Techniken vor (vgl. Juan et al. 2015, S. 62-72). Simulation erlaubt die Modellierung
und kiinstliche Reproduktion komplexer Systeme auf natiirliche Art und Weise. Die Simulationsdetails
konnen in mathematische Modelle und Verteilungen einflielen, stochastische Prozesse (Bearbeitungs-
und Riistzeiten, Transporte, Lagerbestandsverldufe, Ausfallszeiten) kénnen entsprechend akkurat und
detailgetreu beriicksichtigt werden (z.B. Bearbeitungszeiten in Form einer Dreiecksverteilung, Ankunfts-
raten in Warteschlangensystemen bzw. Zwischenpuffer mit einer Poisson Verteilung, Bedienraten mit
einer Exponentialverteilung etc.). Ziel ist dabei, eine hohere Qualitdt der Losung zu erreichen, sodass
das dargestellte Ergebnis tiber mehr Glaubwiirdigkeit in der realen Welt verfiigt, als ein entsprechendes
Optimierungsverfahren ohne Berticksichtigung von Simulation. Die Erweiterung einer Metaheuristik
um eine integrierte Simulation zur besseren Losung und Optimierung bezeichnet Juan als Simheuristik
und beschreibt diesbeziiglich zwei ausgepragte Charakteristika (vgl. Juan et al. 2015, S. 63f.):

1. Engere Verkniipfung zwischen Optimierung und Simulation. Die Bewertung der Zielfunktion ist
dabei ggf. nicht zur Génze auf Simulation zuriickzufithren, wenn ein problemspezifischer und
relevanter Teil der Zielfunktion mittels Simulation gelost wird.

2. Das Simulationsfeedback wird nicht nur zur Bewertung der Losung verwendet, sondern verfeinert
stattdessen den analytischen Teil.

Prinzipiell wird zwischen simulationsgestiitzten (Simulation Optimization) und optimierungsbasier-
ten (Hybrid Simulation-Analytic) Anséitzen unterschieden. Das Konzept der simulationsgestiitzten
Optimierung verwendet die Simulation zur Bewertung der Zielfunktion. Stattdessen verwenden optimie-
rungsbasierten Ansitze Simulation dazu, das analytische Modell zu verbessern bzw. zu verfeinern, oder
um einen Teil der Losung zu generieren (vgl. Juan et al. 2015, S. 63f.). Beim Einsatz von Simulation
wird je nach Anwendung zwischen diskreter, kontinuierlicher und hybrider Simulation unterschieden
(vgl. Sobottka et al. 2018; Sihn et al. 2018). Diskrete, ereignisgestiitzte Simulation'” wird v.a. fiir

1

"engl.: Discrete-event-simulation (DES)
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die Szenarienentwicklung im Zuge der Fabrik- und Lagerplanung oder fiir die Dimensionierung von
Anlagen, Zwischenpuffern oder der Beurteilung der Leistungsfdhigkeit von industriellen Prozessen
verwendet. In bestimmte DES-Software-Umgebungen sind teilweise auch integrierte und vorgefertigte
Optimierungssolver verfiigbar, z.B. der GAWizard in PlantSimulation bzw. OptQuest in Arena (vgl.
Bergeron et al. 2009, S. 1091-1095; Haraszké und Németh 2015, S. 143-152). Diese bieten jedoch
nur begrenzt problemspezifisch einstellbare Moglichkeiten (Parameter, Nebenbedingungen, etc.) im
Zuge der Optimierung an und sind daher nicht sinnvoll fiir die Methodenentwicklung in dieser Arbeit
geeignet. Dias gibt eine vergleichende Ubersicht beziiglich der weltweit am hiufigsten eingesetzten
DES-Software-Tools, darunter Arena, ProModel, FlexSim, Simio, PlantSimulation und AnyLogic (vgl.
Dias et al. 2016, S. 1060-1071).

Praktische Einsatzmdglichkeiten von Simulation: Lothar Marz liefert in seinem Werk einen pra-
xisorientierten Leitfaden zu den Themen Simulationsgestiitzte Optimierung, den dazugehorigen Stell-
und ZielgréBen und widmet sich auch der Kopplung von Simulation und Optimierung. Beziiglich
der dadurch entstehenden Komplexitat hélt er den enormen Bedarf an Rechenaufwand anhand eines
Beispiels, der Minimierung der Zykluszeit fiir n Auftridge in einem Fertigungssystem, fest. Bereits die
Variation der Auftragsreihenfolge vor der Engpassmaschine liefert n! mogliche Permutationen (vgl.
Mérz et al. 2011, S. 37f.).

Die ereignisdiskrete Simulation bietet als Werkzeug zur Analyse und Bewertung von realen Produkti-
onssystemen mit stochastischem Verhalten eine méchtige Methode, um komplexe Systeme moglichst
realitdtsnah zu bewerten. Derartige Systeme weisen den Bedarf hinsichtlich einer Optimierung der Kri-
terien Ressourcenauslastung, Durchlaufzeit, Termintreue oder Kosten auf. Daher eignet sich Simulation
zur Kombination mit Optimierungsmethoden, welche ein hinreichend einfach zu modellierendes System
erfordern, an das vereinfachte Annahmen unterstellt werden. Die Integration von Simulation erlaubt
die Beriicksichtigung praxisrelevanter Komplexitit sowie stochastischer Ereignisse (Ausfallsverhalten,
stochastische Bearbeitungs- und Riistzeiten, Wartezeiten, etc.). Fiir die Art der Kopplung sind die
gegenseitige Abhéngigkeit als auch die zeitliche Abfolge der Berechnungsschritte relevant, wodurch sich
sequenzielle und hierarchische Verkniipfungen unterscheiden lassen (vgl. Marz et al. 2011, S. 41f.).

Folgende Arten der Kopplung lassen sich unterscheiden (vgl. Méarz et al. 2011, S. 42ff.):

1. Integration der Optimierung in die Simulation: Die fithrende Methode ist die Simulation,
auf dessen Basis bzw. Ergebnisse die Optimierung die vorhandene Fragestellung 16st.

2. Simulation als Bewertungsfunktion der Optimierungsaufgabe: Dieser Fall entspricht
der am héaufigsten anzutreffenden Kopplungsart. Die Simulation wird durch die Optimierung
gestartet und stellt die Ergebnisdaten als Grundlage fiir eine darauf basierende Bewertung des
dynamischen bzw. stochastischen Verhaltens des abzubildenden Produktionssystems dar.

3. Simulation als Startwert der Optimierung: Die Simulationsergebnisse liegen geschlossen vor
und werden als Eingangsgrofie fiir die anschlieBende Optimierung verwendet. Ein Beispiel ist z.B.
die Ermittlung der Kapazitdtsanforderungen fiir den Bau einer Fabrik bzw. der Dimensionierung
der dazugehdrigen Produktionsanlagen. Im Nachgang der Optimierung werden die so ermittelten
Kapazitatsbedarfe mit den Betriebsmitteln verkniipft.

4. Ergebnisse der Optimierung zur Konfiguration der Simulation: Dabei wird mittels
Simulation die Machbarkeit einer durch die Optimierung vorgeschlagenen Losung validiert, weil
die Optimierung als vereinfachtes Modell teilweise die kausalen bzw. stochastisch entstehenden
Bedingungen nicht vollstdndig analytisch 16st bzw. antizipiert.

Maérz unterscheidet drei verschiedene Problemklassen fiir die Auswahl des richtigen Optimierungsver-
fahrens: Reihenfolgeprobleme, Zuordnungsprobleme und Probleme, welche sich mit der Variation von
Parametern (Losgrofien, Planzeiten, Leistungsgrofien, Pufferflichen, etc.) beschéiftigen. Im Bereich der
klassischen industriellen Produktion wird diskrete Simulation héufig dazu verwendet, optimale Puffer-
groflen in Bezug auf eine Stiickgutproduktion zu erhalten. In den weiteren Kapiteln liefert Mérz diverse
Fallbeispiele aus den Themenfeldern einer optimierten Personaleinsatzplanung bzw. Reihenfolge in der
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Automobilindustrie bzw. Endmontage auf Basis einer personalorientierten Simulation. Die Fallbeispiele
(Kapitel 7, 12, und 14) belegen, dass der optimierte Personaleinsatz ein Themenschwerpunkt ist, der
von Simulation betrachtet bzw. bewéltigt werden soll (vgl. Mérz et al. 2011, S. 44f.).

Im Zuge der Fabrikplanung bei dem in dieser Arbeit betrachteten Lebensmittelhersteller werden die
Ergebnisse einer statischen Optimierung als Initiallosung und Grundlage fiir eine darauf basierende
Kapazitatssimulation verwendet (Art 4). Diese Kopplung wurde initial gewdhlt, um die kapazitive
Grundlage und Voraussetzung fiir diese Arbeit zu schaffen. Im Zuge der rollierenden Betrachtung
des vorliegenden MOMPMP-Problems wird die Simulation v.a. als (Teil-) Bewertungsfunktion der
vorliegenden Optimierungsaufgabe herangezogen (Art 2). Diese Teilbewertung umfasst auch den
optimierten Personaleinsatz an der Engpassanlage des neuen Werks.

Matthias Gruber!® stellt in seinem Buchbeitrag das Konzept der simulationsgestiitzten Optimierung
mittels SIRO (Simulation Rating Optimization) vor, siche auch Abbildung 3.10. Im Zuge der Bewertung
des Verfahrens wird beméngelt, dass die Laufzeit der Optimierung durch eine relativ komplexe
Prozessablaufsimulation limitiert ist (vgl. Méarz et al. 2011, S. 65-77).

StellgréBen

Gewichtungen der
Bewertungsfunktionen

l SiRO
Optimierer

EingangsgréBen ErgebnisgréBen

Produktionsfeinplan

Auftragsdaten aus

ERP-System Monetére Bewertung

i

Simulation
Detaillierte Abbildung der
Produktionsprozesse

Auslastungskennzahlen

SIRO
Abb. 3.10: Konzept der Simulationsgestiitzten Optimierung mittels SiRO (Mérz et al. 2011, S. 68)

Eine &hnliche Schlussfolgerung ist aus der Kombination von hybrider Simulation und metaheuristischer
Optimierung hervorgegangen. Eine hybride Simulation ist eine Kombination aus diskreter und kontinu-
ierlicher Simulation, welche das thermo-physikalische Verhalten beriicksichtigt. Den Hauptgrund gegen
den Einsatz von hybrider Simulation liefert die bendtigte Rechenzeit zum Lésen des energetischen
(kontinuierlichen) Teils des Problems (vgl. Heinzl 2020, S. 49-87; Sobottka et al. 2018, S. 413-420).

Der Beitrag von Freitag verwendet das Konzept der simulationsgestiitzten Optimierung (mittels
MOGA) als Hyper-Heuristik, um automatisiert optimierte Planungsregeln zu erstellen. Anhand eines
Anwendungsfalles aus der Halbleiterindustrie wird demonstriert, dass der Stand der Technik damit
signifikant iibertroffen wird. Dabei werden die Individuen des GA mit einer Menge von Standard-
Planungsregeln (first in first out, earliest release time first, shortest processing time, etc.) befiillt. Die
Individuen liegen dabei in Form von Baumstrukturen vor, siehe auch Mallawaarachchi (vgl. Vijini
Mallawaarachchi 2020). Das Ziel der Methodik besteht darin, das am besten geeignetste Set an Regeln
fiir das vorliegende Problem zu ermitteln (vgl. Freitag und Hildebrandt 2016, S. 433-436). Das Konzept
ist einerseits interessant, aber fiir das vorliegende Problem andererseits nicht unmittelbar relevant, weil
die Zielsetzung in der Suche nach einer konkreten Losung besteht. Das Konzept ist indirekt auf diese
Arbeit iibertragbar, sodass im Zuge dieser Arbeit eine Methodik entsteht, welcher in ihrer Form als
Hyper-Heuristik auf dhnliche Probleme iibertragbar ist.

8Florian Felix Kamhuber hat unter der Betreuung von Matthias Gruber (Profactor GmbH) seine Masterarbeit mit
dem Titel ,Simulationsbasierte metaheuristische Optimierung eines realen Auftragsreihenfolgeproblems” an der
Montanuniversitit Leoben entwickelt und verfasst.
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3.4.4 Kombinationen mit Machine Learning (ML) und Data-Mining (DM) Methoden

Die Hybridisierung von Metaheuristiken mit Machine Learning bzw. Data-Mining Methoden stellt eine
weitere Moglichkeit dar, die Effizienz und Effektivitédt der jeweiligen Optimierungsverfahren positiv als
auch automatisiert zu beeinflussen. Data Mining beschreibt den Prozess der automatisierten Analyse
und Auswertung von groflen Datenmengen, um daraus fiir die Untersuchung des Problems interessante
Erkenntnisse (z.B. Muster) abzuleiten. Data Mining bedient sich von Methoden aus der Statistik, dem
Maschinellen Lernen und der Mustererkennung. Die Unterscheidung in Bezug auf den Einsatz des
jeweils geeignetsten Verfahrens hidngt von der Aufgabe ab, wobei Talbi zwischen dem {iberwachten
Lernen (supervised learning) und dem nicht-iiberwachten Lernen (unsupervised learning) differenziert.
Typische Aufgaben des iiberwachten Lernens umfassen (vgl. Talbi 2016, S. 201):

o Klassifikation: Das ist die Einteilung bzw. Zuweisung von bestimmten Attributen und Eigen-
schaften einer zu untersuchenden Instanz in zuvor definierte Kategorien bzw. Klassen. Die
Partitionierung erfolgt hiufig iiber ein Ahnlichkeitsmafl, welches iiber eine (z.B. euklidische)
Distanz realisiert wird.

o Erlernen von Klassifizierungsregeln: Entdeckung einer Menge an Regeln (Set bzw. Regelwerk)
anhand der Daten und Bildung eines genauen Klassifikators.

Die héufigsten Aufgaben des nicht tiberwachten Lernens stellen das (vgl. Talbi 2016, S. 201):

o Clustering (Die Partitionierung mittels Ahnlichkeits- oder Distanzmafl des Eingabedatensatzes in
Teilmengen, sogenannte Cluster, sodass die darin enthaltenen Daten die gleichen bzw. &hnliche
Aspekte aufweisen).

o Erlernen von Assoziationsregeln (Auffinden von Elementen, welche innerhalb eines gegebenen
Datensatzes gemeinsam auftreten).

Eine weitere Aufgabe besteht in der Auswahl der wesentlichen Merkmale bzw. der Reduktion auf
die entscheidenden Features fiir das vorliegende Modell, um dessen Komplexitét zu reduzieren und
gleichermafien die Modellgenauigkeit zu erhéhen. Lingitz hat z.B. auf Basis von 41 entscheidenden
Charakteristika, sogenannten Features, sein Durchlaufzeitprognosemodell erstellt, und im Verh&ltnis
70/30 die Datenmengen in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Einige Features beruhen auf statischen
Eigenschaften, welche das jeweilige Los charakterisieren, beispielsweise Produkt(typ), Kund*in, Plan-
lieferzeit, als auch dynamischen Eigenschaften, die den aktuellen Zustand des Produktionssystems
reflektieren. Die Auswahl der entscheidenden Features durch den*die Analyst*in fiir ein Modell ist
dabei entscheidend (vgl. Lingitz et al. 2018, S. 1051-1056; Zitzler et al. 2001, S. 107).

Teerasoponpong stellt in seinem Beitrag zur simulations- und datengestiitzten Optimierung eine
Methodik fiir arbeitsintensive produzierende KMU vor. Das Simulationsmodell wird dabei durch ein
kiinstliches neuronales Netz fiir die Simulationsabbildung und die Erkennung von Datenbeziehungen
genutzt, die Optimierung und Konfiguration bzw. Anpassung des Produktionssystems erfolgt iiber
einen GA. Die Methodik erlaubt eine akkurate Pradiktion des Durchsatzes mit einer bestimmten
Menge an Arbeitskréiften. Nachteilig wird in diesem Zusammenhang der zeitaufwéandige Prozess fiir die
Datensammlung- und Aufbereitung erwihnt (vgl. Teerasoponpong und Sopadang 2021, S.1-13).

Diese Aufgabe wird bei einem GA konzeptionell von Holland’s Schema-Theorem ibernommen (vgl.
Whitley und Sutton 2012, S. 653-655). Garre verwendet ML Algorithmen, um Abweichungen in der
Produktion vorherzusagen, wodurch sich die Unsicherheit in Bezug auf die produzierte Menge an Miill
reduziert (vgl. Garre et al. 2020, S. 1ff.).

3.4.5 Spezifische Optimierungsstrategien

Dieser Unterabschnitt diskutiert die vielversprechendsten aktuellen und problemspezifischen fiir diese
Arbeit relevantesten Ansdtze und Methoden bzw. methodischen Erweiterungen oder Verfeinerungen
im Kontext der Produktionsglédttung. Die vorgestellten, teils hybriden, Strategien beziehen sich v.a.
auf glattungsbezogene Aspekte, wobei die Methoden selbst auch generisch im Zuge der Optimierung
einsetzbar sind (vgl. Chang et al. 2002, S. 171-183).
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3.4.5.1 Gradual-Priority Weighting-Ansatze

Chang stellt einen multikriteriellen GA mit dem Gradual-Priority Weighting- Ansatz vor, wobei die
Gewichtungen iiber die Laufzeit hinweg systematisch variiert werden, um die Suche in moglichst alle
Regionen des Zielraumes zu fiihren. Als Anforderungen nennt er, dass die Prioritdt der einzelnen
Teilziele vorab bekannt sind, sodass der GA anfangs mit der initial definierten Gewichtung arbeitet.
Dann wird die Gewichtung des wichtigsten Teilziels sukzessive graduell verringert, wahrend sie beim
zweitwichtigsten Teilziel schrittweise entsprechend erhoht wird. Dieser Ansatz ist fiir beliebig viele
Teilziele und auch auf jedes andere (metaheuristische) Verfahren tibertragbar (vgl. Chang et al. 2002,
S. 171-183).

Denselben Ansatz haben auch Jin, Okabe und Sendhoff verfolgt und haben ihren Buchbeitrag als
Adapted Weighted Aggregation for Multiobjective Evolution Strategies bezeichnet. Die Gewichtungen
werden auch hier schrittweise und periodisch im Zuge des Evolutionsfortschritts verindert. Im Gegensatz
zum Ansatz von Chang verwenden sie dafiir spezielle Funktionen fiir die beiden zu manipulierenden
Gewichtungen, namlich (vgl. Zitzler et al. 2001, S. 96-110):

wi (t) =| sin (2nwt)/F | (3.12),
wg(t) =1.0-— wl(t) (3.13),

wobei t fiir die Anzahl an Generationen und | . | fiir den Absolutbetrag steht. Die Anderungsfrequenz
wird mittels F' bestimmt, wobei die Autoren fiir F' = 400 einsetzen. Das bedeutet, dass sich alle 400
Generationen wi von 0 nach 1 bewegt und anschliefend wieder von 1 in Richtung 0, und das viermal.
Abbildung 3.11 zeigt ein Beispiel fiir die dynamische Anderung der Gewichtungen im Laufe der der
Evolution. Die Autoren sind der Meinung, dass die Resultate des Algorithmus nicht sensitiv in Bezug
auf F' sind. Wichtig ist, dass alle Individuen jeder Generation dieselbe Gewichtung aufweisen (vgl.
Zitzler et al. 2001, S. 96-110).

o8-
0.6

04—

Gewichtung

0 R R~y RS R
0 33 67 100 133 167 200

Generation

Abb. 3.11: Verlauf der adaptiven Gewichtung (Zitzler et al. 2001, S. 100)

Gemafl dem Autor dieser Arbeit spiegelt dieser Ansatz die Evolution wider, wo sich die Zielsetzungen
der Gesellschaft im Rahmen der Jahrhunderte veréindert haben. Wéhrend z.B. in der Steinzeit die
Fitness anhand der Fahigkeit zu laufen, Wild zu jagen und Beeren zu sammeln gepriagt war, hat sich
die Fitness im Laufe der Zeit gewandelt hin zu einer intellektuellen-digitalisierten Gesellschaft, welche
iiber die prinzipiellen Moglichkeiten verfiigt, sich gesund und néhrstoffreich durch eine ausreichende
Versorgung mit Lebensmitteln zu erndhren. So erklirt sich der Wandel einer Gewichtung (dieser Menge
an Fahigkeiten) von 1 in Richtung 0. Fiir die Optimierung trifft das nicht zur Génze zu, weil sich
die Zielsetzungen nicht in diesem Ausmafl &ndern. Stattdessen geht es vielmehr darum, andere evtl.
vielversprechendere Bereiche der Pareto-Front zu erreichen, was mit einer einzigen, vorab definierten
Gewichtung per se ggf. nicht moglich ist.

Zitzler et al. vergleichen die periodisch-dynamisch angepassten Gewichtungen mit einem einfacheren
Ansatz auf Basis von zufillig verteilten Gewichtungen innerhalb einer Population und kommen zu
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dem Schluss, dass beide Ansétze die Pareto-Front erreichen. Speziell fiir Probleme mit geringer
Dimension sind kaum Unterschiede feststellbar. Die Ansétze erreichen selbst konkave Pareto-Fronten.
Bemerkenswert ist allerdings, dass fiir hoherdimensionale Probleme der dynamische Ansatz dem
einfacheren Ansatz tiberlegen ist. Aulerdem ist die Qualitdt der Ergebnisse ihrer Meinung nach konkret
von den gewéhlten Strategien hinter den genetischen Operatoren bzw. der gewéhlten Parametrisierung
abhéngig (vgl. Zitzler et al. 2001, S. 102-108).

3.4.5.2 Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA)

Der MOGA-Ansatz reiht ein Individuum anhand aller anderen Individuen, von denen es dominiert
wird, wobei allen nichtdominierten Individuen der beste Rang zugeordnet wird. Dominierte Losungen
werden dementsprechend geméfl der Populationsdichte im Losungsraum ausgehend vom besten bis zum
schlechtesten Individuum der Population geméf einer (z.B. linearen) Funktion interpoliert bzw. bestraft
(Pareto Ranking), wobei die Fitness von gleich bewerteten Individuen gemittelt wird. Der MOGA
Ansatz ist effizient, vergleichsweise einfach zu implementieren und wird héufig im Steuerungsdesign
angewendet (vgl. Zitzler et al. 2001, S. 27).

Der NSGA, urspriinglich von Srinivas und Deb als eine MOGA-Variante vorgeschlagen, basiert auf
mehreren Klassifizierungsebenen beziiglich ihrer Individuen. Die Individuen der Population werden
geméifl Pareto-Ranking gereiht. Alle nichtdominierten Losungen eines Teils der Pareto-Front werden
dabei in einer Kategorie (dhnlich einem Turnier) zusammengefasst klassifiziert und erhalten dabei
einen Dummy-Fitnesswert proportional zur Populationsgréfie. Um die Diversitit der Population zu
erhalten, werden die klassifizierten Individuen in Bezug auf ihre Dummy-Fitnesswerte im Losungsraum
verwendet. Anschlieffend wird diese Kategorie bzw. Gruppe an Individuen aus der Population entfernt
und die néchste Ebene nichtdominierter Individuen wird betrachtet, bis alle Individuen klassifiziert sind.
Individuen der ersten Ebene verfiigen iiber die grofite Fitness und erhalten mehr Kopien gegeniiber dem
Rest der Population. Die Suche in nichtdominierten Regionen erlaubt eine relativ starke Konvergenz,
wéhrend die Mitbeniitzung von Individuen dazu beitragt, dass sich die Population iiber die gesamte
Region in dieser Ebene verteilt (vgl. Zitzler et al. 2001, S. 28).

Dieser Ansatz wurde zum NSGA-II erweitert, welcher Elitismus'® verwendet und die Diversitét

der Selektion iiber einen Vergleichsoperator (in Bezug auf den Abstand der Losungen voneinander)
gewahrleistet. Yusoff hilt fest, dass sich der NSGA-II v.a. fiir die Optimierung von Prozessparametern
maschineller (z.B. fiir zerspanende) Bearbeitungsschritte eignet (vgl. Yusoff et al. 2011, S. 3978-3983).

Campos Ciro bzw. Yi stellen eine berechnungseffiziente Erweiterung (NSGA-III) vor, wobei Yi eine
adaptive Mutationsrate fiir den Mutations-Operator verwendet, welcher den traditionellen Ansatz
tibertrifft (vgl. Yi et al. 2018, S. 571-585; Campos Ciro et al. 2016, S. 1272-1277).

Saracoglu verwendet im Rahmen der Modellierung seines MPMP-Problems einen GA mit einer in den
GA eingebetteten lokalen Suche und erreicht dadurch qualitativ hochwertige Lésungen innerhalb relativ
kurzer Zeit auch fiir grofiere Instanzen seines Problems (vgl. Saracoglu et al. 2014, S. 8189-8202).

Konak, Coit und Smith halten fest, dass sich der GA im Kontext realer technischer Probleme, bei denen
es um die gleichzeitige Optimierung mehrerer Ziele geht, mit ihrer leistungsstarken, populationsbasierten
Suche und ihrer Flexibilitédt, die sich aus der maflgeschneiderten Implementierung ihrer Operatoren
ergibt, am vielversprechendsten im Vergleich mit anderen Metaheuristiken erweist. Im Zuge der
Konzeptionierung eines GA erwédhnen sie, dass ein auf Elitismus basierender GA einem GA, welcher
ohne dem Konzept des Elitismus arbeitet, in der Regel iiberlegen ist. Die Autoren empfehlen aufierdem,
in der Selektion die Auswahl von lediglich nichtdominierten Losungen, wie dies auch bei einem NSGA-II
passiert. Der Grund liegt darin, dass eine auf Zufall basierende Selektion nicht garantiert, dass nur
nicht-dominierte Losungen in die néchste Generation mitgenommen werden. Im Gegensatz zum NSGA-
IT Konzept empfehlen die Autoren die Verwendung dynamischer PopulationsgroBen®’. Dabei wird auf
den Erhalt der Diversitdat innerhalb der Population geachtet, sieche den entsprechenden Paragraphen
Diversitit und Fitness Sharing in 3.3.1.1 (vgl. Konak et al. 2006, S. 992-1007).

YElitismus bedeutet, dass die besten Individuen in die nichste Generation mitgenommen werden.
29Beim Erreichen der jeweils oberen Schranke werden Ny,qo — Nmin Individuen aus der Population entfernt.
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3.4.5.3 Random Search Production Smoothing Heuristic

Karimi-Nasab stellt in seiner Arbeit eine auf Random Search basierende Heuristik vor, welche den
zuléssigen Losungsraum effizient erforscht und dabei eine initiale Liste an Pareto-optimalen Losungen
erstellt. Die vorgestellte Methode arbeitet mit Pseudozufallszahlen und verbessert die Losungen in
Richtung der starksten, globalen Verbesserungsrichtung fiir gleichzeitig moglichst viele Teilziele. In der
zweiten Phase wird diese Liste finalisiert, indem nur die global Pareto-optimalen Lésungen in der Liste
bestehen bleiben. In der finalen dritten Phase wird die beste Losung geméafi der TOPSIS (technique
for preference by similarity to the ideal solution)-Methode ausgewéhlt. Dieses Akronym steht fir eine
multikriterielle Priaferenz ausdriickende Losungsmethode, welche den*die Anwender*in unterstiitzt
die bestmogliche Losung aus einer begrenzten Losungsmenge auszuwéhlen, wobei gleichzeitig der
Abstand zu einem idealen Punkt minimiert und die Distanz zu einem Nadir Punkt maximiert wird
(vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 479-490).

Olson vergleicht die Methodik fiir mehrere Gewichtungen bzw. Abstandsnormen (Li, La, und L) um
die Distanz zu einem idealen bzw. Nadir-Vektor bewerten zu kénnen. Die TOPSIS-Idee beruht auf den
folgenden Schritten (vgl. Olson 2004, S. 722): (1) Lésungsnormierung bzw. Skalierung, (2) Entwicklung
von Gewichtungs-Sets, (3) Identifikation der idealen bzw. Nadir-Alternative, (4) Entwicklung einer
Distanzbewertung fiir die ideale Losung DT bzw. die Nadir-Losung D™, (5) basierend auf einem
definierten Verhéltnis R = % die gereihte Ermittlung moglicher Losungsalternativen (vgl. Olson
2004, S. 721-727).

Karimi-Nasab hélt abschlielend fest, dass die vorgestellte problemspezifisch implementierte Random
Search Heuristik fiir ein reales Problem einem MOGA hinsichtlich ihrer Effizienz, insbesondere fiir
kleine bis mittelgrofle Instanzen, tiberlegen ist. In groffen Instanzen ist die Performance der Heuristik
mit dem MOGA vergleichbar, wobei der MOGA einige prinzipielle Vorteile aufweist. Der MOGA hat
(a) bestimmte Mechanismen, um sich neue Nachbarschaften durch die Kombination von Elementen
aus bestehenden Losungen zu generieren und arbeitet (b) populationsbasiert verglichen mit der
einzellgsungsbasierten Suche der Heuristik (vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 479-490).

3.4.5.4 Advance Order Production Smoothing Heuristic

Kogan und Tell stellen eine problemspezifische Heuristik vor, welche darauf beruht, Auftrage in kapa-
zitiv weniger ausgelastete Perioden vorzuverschieben und somit in diesem Zusammenhang auch die
Kapazitatsauslastung zu glétten (vgl. Kogan und Tell 2009, S. 223-231). Dieser heuristische Ansatz
verfolgt das Maximum-Prinzip, welches besagt, dass der Maximalwert einer Funktion an der Grenze
des Definitionsbereichs auftritt (vgl. Danet 2013, S. 1ff.). Kogan und Tell modellieren den dynamischen
Produktionsprozess iiber die folgende Gleichung: X (t) = u(t) — a(t)d, wobei X (t) den Uberbestand
sowie u(t) die (nach oben durch die Kapazitatsgrenze U (t) beschréankte) Produktionsrate zum Zeitpunkt
t darstellen. Dieser Prozess wird einerseits durch die Produktionsrate, die durch die vordefinierte Maxi-
malkapazitét beschrénkt ist, definiert und andererseits tiber den Initialbestand X (0). Der Initialbestand
ist an die Vorverschiebung von Produktionsauftriagen gebunden, welche dadurch bereits frither fiir
den Verkauf verfiighar sind. Die Gleichung beschreibt den Materialfluss durch das Produktionssystem,
wobei die Differenz zwischen der kumulierten Produktion und Nachfrage das Uberschussniveau darstellt.
Das Ziel besteht darin fiir das System geeignete Produktionsgeschwindigkeiten zu ermitteln sowie die
optimale Anzahl an vorzuversetzenden Produktionsauftriagen, sodass dabei die Gesamtkosten geméfl
den einzuhaltenden Restriktionen minimiert werden. Das Modell berticksichtigt dabei Ponalen fiir nicht
(zeitgerecht) ausgelieferte Auftrage sowie allgemeine Lagerbestandshaltungskosten in Anlehnung an
Abb. 2.5. Mit Hilfe des Maximumsprinzip wird das Optimierungsproblem auf das Loésen nichtlinearer
Gleichungen in Bezug auf Produktionsumschaltpunkte sowie optimale vorverschobene Produktionsmen-
gen reduziert und ist kosteneffizient und leicht zu implementieren. Mittels des Excel-Solvers wurden die
resultierenden Gleichungen auf Basis eines industriellen Fallbeispiels aus der Bekleidungsindustrie gelost,
sodass sich fiir X (0) = 53.78 pro 1000 Anteile, d.h. 5.4%, als optimale vorversetzte Auftragsmenge
ergibt, sowie eine Produktionsrate u(t) = 16 fiir (3.36 < ¢t < 83.18) auf Basis eines Zeitstrahls mit 100
Zeiteinheiten. An den jeweiligen Réndern ergibt sich u(t) = 0. (vgl. Kogan und Tell 2009, S. 223-231).
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Dieser Ansatz ist um eine Betrachtung einer fixen Kapazitit mit und ohne Uberstunden sowie eines
optimierten Bestellwesens als auch mit kleinstmoglichen Bestellungen (auf Basis einer Hersteller-
Lieferantenbeziehung) erweiterbar. Die vorhandenen Modelle betrachten bereits Produktions- und
Lagerkosten. Synakové schlussfolgert, dass sich sowohl bei dem Modell ohne als auch mit Uberstunden
ein moglichst hoher Personalfixkostenanteil kostenminimierend auf die Supply-Chain auswirkt. Diese
Methoden vernachléssigen jedoch eine sorgfiltige Modellierung und beschrénken sich anstelle einer
dynamischen Kapazitdtsbetrachtung auf ein statisches Modell. Auflerdem vermissen beide Modelle eine
systematische Losteilung und verschieben stattdessen nur ganze Auftriage, ohne auf eine gleichméfige,
periodische Auftragsvoluminaverteilung einzugehen (vgl. Syndkova 2017, S. 117-133).

3.4.5.5 Line Balancing-Ansiatze

Line Balancing-Ansétze werden v.a. iiber den Smoothing Index (SI) bewertet, welcher als die Qua-
dratwurzel aus der Summe der quadrierten Differenzen zwischen der maximalen Prozesszeit an einer
Arbeitsstation und der jeweils anfallenden Stationsauslastung definiert ist (vgl. Lingitz et al. 2019, S.
1433).

Die Zykluszeit einer Montagelinie ist durch die gewiinschte Produktionsrate vorbestimmt. Damit die
gewlinschte Menge an Endprodukten innerhalb einer bestimmten Zeitspanne produziert wird, gibt es
drei Moglichkeiten, um die zeitliche Ausfithrung von Aufgaben innerhalb der Zykluszeit zu verbessern
(vgl. Zupan und Herakovic 2015, S. 2306ff.):

1. Umverteilung bzw. Neuzuweisung von bestimmten Aufgaben an den vor- oder nachgelagerten
Prozessschritt.

2. Verbesserung der Arbeitsmethoden und daher Optimierung der Stiickzeit t.;.

3. Einfithrung von parallelen Arbeitsplitzen und dadurch Aufteilung der Operation auf (mdoglichst)
identische Jobs.

Nach der initialen, diskreten Modellierung einer Produktionslinie werden diverse Verbesserungen
(zusétzliche Gabelstapler, Anpassung der Ankunftsrate von Rohmaterialien) im Zuge von Was- Wire-
Wenn-Szenarien schrittweise mittels DES durchsimuliert und in Bezug auf die Kriterien Durchsatz,
Linienauslastung und Kosten bewertet. Auf diese Art und Weise kénnen fiir die jeweilige Linienkonfi-
guration die dazugehorigen KPI (Zykluszeiten, Wartezeiten, Durchsatz) ermittelt werden. Dadurch
konnte anhand eines realen Produktionssystems die Produktivitdt durch eine Vierteilung der Zyklus-
zeit entsprechend gesteigert werden, wihrend die Wartezeiten und notwendigen Pufferpldtze nahezu
vollstandig reduziert wurden. Allerdings findet bei ausschliellich simulationsbasierter Optimierung
auf Basis der Szenarienanalyse keine gezielte Optimierung der Produktionsplanung statt, sondern viel
mehr eine rein strukturelle Anpassung des Produktionssystems in Bezug auf seine Dimensionierung
bzw. Ressourcennutzung (Rohmaterialien, Pufferplidtze, Gabelstapler) (vgl. Zupan und Herakovic 2015,
S. 2305-2311).

Edis verwendet fiir ein disassembly line balancing and sequencing problem, also die Glattung und
Reihenfolgeoptimierung einer Demontagelinie, einen Constraint Programming Ansatz, welcher sich v.a.
fiir stark beschrinkte Probleme eignet. Fiir die initiale Erzeugung einer giiltigen Reihenfolge wird dabei
eine fixe Zuordnung von Auftragen an die jeweiligen Arbeitsstationen im Modell vorgenommen. Die
Zielfunktion besteht aus 5 Teilzielen, welche lexikographisch optimiert werden. Charakteristisch fiir der-
artige Probleme glattet ein Teilziel die anfallende Arbeitslast unter den verschiedenen Arbeitsstationen.
Ein weiteres Teilziel versucht gezielt Teile mit héherem Verbrauch an den Beginn der Auftragsrei-
henfolge zu platzieren. Dieses Teilziel hat eine starke Ahnlichkeit zu der Ausnutzung von Holland’s
Schema-Theorem bei einem GA, wenn im Zuge der Optimierung Schemata mit geringer Ordnung
erzeugt werden. Rechnergestiitzte Studien zeigen, dass die Methode mittels CPLEX-Solver fiir bis zu 35
Demontage-Aufgaben effizient optimale Losungen auffinden kann. Edis zeigt auflerdem, dass fiir knapp
90% dieser Probleme Metaheuristiken bzw. heuristische Methoden zum Einsatz gelangen, wihrend
lediglich 4 Publikationen exakte Losungsansitze vorstellen (vgl. Edis 2021, S. 1ff.). Lingitz demonstriert
einen exakten Losungsalgorithmus auf Basis einer Kombination aus bindrer Programmierung sowie
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Constraint Programming mit einem Balancing Index (BI), welcher die Lastverteilung an den einzelnen
Arbeitsstationen bewertet. Dieser Index kann als Basis fiir die Bildung eines geeigneten Indikators fiir
einen Optimierungsalgorithmus verwendet werden, sich dieser auf die Betrachtung der unterschiedlichen
Auslastung an den jeweiligen Arbeitsstationen beschrénkt (vgl. Lingitz et al. 2019, S. 1433; Whitley
und Sutton 2012, S. 637-671).

3.4.5.6 Planung flexibler Produktionskapazitaten

Grundmann betrachtet flexible Produktionskapazitéten hinsichtlich der Definition und Planung sowie
des Kapazitatseinsatzes aus einer kombinierten Logistik- und Kostensicht. Im Zuge dessen wird ein
zweistufiger Algorithmus zur Anpassung der Kapazitédten unter Priorisierung der Kapazitédtsoptionen
auf Basis der zugehorigen Kostensitze entwickelt. Dadurch wird eine hohe Termintreue bei einer
verbesserten Auslastungssituation kostengiinstig realisiert wird. (vgl. Sven Grundmann 2007, S. IV u.
S. 68).

Das in MS Excel definierte Optimierungsmodell wurde mit dem dazugehérigen GA (16 Chromosomen
pro Population, Abbruch nach max. 250 Generationen) optimiert. Die GA-Ergebnisse liefern optimierte
Werte fiir den mittleren internen und externen Bestand (Std.) sowie die mittlere interne und externe
Monatsleistung (Std./Monat), den resultierenden Kostensatz in diesem Monat (€/Std.), und die Soll-
Leistung (Std./Monat) (vgl. Sven Grundmann 2007, S. 125). Die Methode hat den Kapazitatsbedarf
im Zeitraum um 17% bzw. die Reichweite um 18% reduziert, wihrend die Auslastung um 4% erhoht
werden konnte (vgl. Sven Grundmann 2007, S. 129).

Die entwickelte Methode richtet sich an der operativen Produktionsplanung aus und priift den Nutzen
flexibler Produktionskapazitidten. Der GA definiert einen geeigneten Betriebspunkt. Die Grenzen der
Methode liegen v.a. in der Qualitiit der zur Verfiigung stehenden Daten, wodurch sich eine Ubertragung
des Anwendungsbeispiels mit relativ verlasslicher Planung in die Konsumgiiterindustrie herausfordernd
gestaltet (vgl. Sven Grundmann 2007, S. 144f.). Fiir die in dieser Arbeit zu entwickelnde Methode
ist die Methodik von Grundmann nicht anwendbar, weil ein variabilisierbarer Produktionsprozess
modelliert wird und flexible Produktionskapazititen nicht betrachtet werden. Die inhaltliche Ndhe zum
Thema Produktionsglattung ist durch die Betrachtung flexibler Produktionskapazititen gebeben, die
Zielfunktion ist (zeitlich) zu weit entfernt von den Anforderungen an eine rollierende Glattungsmethode
fiir die operative Produktionsplanung.

3.4.5.7 Datengestiitzte evolutiondre Optimierung

Datengestiitzte, evolutiondre Optimierung besteht aus der Kombinations von evolutionédrer Optimierung
(GA, EA, etc.) mit Machine Learning Methoden und Datenwissenschaften (vgl. Jin et al. 2019, S.
442-458). Dabei werden historische Daten gesammelt bzw. in Simulationsexperimenten aufbereitet und
anschlieBend z.B. direkt (oder aufwéndiger indirekt) verarbeitet, sodass diese in Form eines trainierten
Ersatzmodells (engl.: surrogate model) fiir die Approximation der Zielfunktion bzw. Nebenbedingungen
nutzbar vorliegen. Weiters wird zwischen offline nutzbaren und online vorliegenden Daten unterschieden.
Wiéhrend Offinedaten nur vorab der Optimierung fiir die Erstellung von Ersatzmodellen verarbeitet
werden, erh6hen online datengestiitzte EA die Flexibilitdt und Performance der Optimierung. Die
entsprechenden Modelle werden z.B. im Falle des Vorliegens von Onlinedaten wihrend der Optimierung
laufend aktualisiert, verfeinert und dadurch zuverlassiger (vgl. Jin et al. 2019, S. 442-458). Die Konzepte
sind méchtig und vielseitig einsetzbar. Dementsprechend erfolgt eine Abwégung, ob in dieser Arbeit
gesammelte Daten offline oder online verwendet werden.

3.4.6 Fazit

Fiir den vorliegenden Anwendungsfall ist die Kombination des Optimierungsverfahrens mit einer
vereinfachten Simulation zu einer sogenannten Simheuristik sinnvoll, wenn eines der definierten Teil-
ziele den Einsatz von Simulation erfordert. Die Simulation wiirde dabei in Form der Variante als
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Bewertungsfunktion der Optimierungsaufgabe integriert werden. Die ZweckméafBigkeit des Einsatzes von
Simulation wird in Kapitel 4 entschieden. Spezifische Strategien, insbesondere die Beriicksichtigung
einer Variation der Gewichtungen in einem beschriankt erlaubten Wertebereich, werden mit in die
Verfahrensentwicklung aufgenommen. Das Konzept des Smoothing Index aus 3.4.5.5. ist originell.
Anstelle des SI wird in Kapitel 4, der Methodenentwicklung dieser Arbeit, ein Zielfunktionssystem
aufgestellt, welches die Gleichméfigkeit der Produktionsausstofirate evaluiert.

3.5 Rollierende Planungsansatze

Sampaio beschreibt in seiner Arbeit, dass bestehende rollierende Ansétze fiir die Produktionsplanung
einerseits nicht befriedigend mit Kapazitatsrestriktionen umgehen und andererseits den gesamten Pla-
nungshorizont betrachten bzw. optimieren, obwohl nur die jeweils zeitlich nédchsten Planungsperioden
von Interesse sind. Der Planungshorizont reduziert sich durch die Anwendung eines sogenannten Zerle-
gungsschemas®' jedes Mal um eine Periode, wenn eine Periode ausgefithrt wird. Die Planungsabteilung
interessiert der Produktionsplan nur bis zu einem bestimmten, fixierten Horizont im Voraus, wobei sich
dieser Horizont (iterativ) nach Ablauf wieder um eine bestimmte Periodenldnge verlangert. Sein Modell
koppelt ein lineares Optimierungsmodell mit einer externen Ubertragungsfunktion®?(vgl. Selcuk et al.
2008, S. 206ff.), um die nichtlineare Variabilitédt des Produktionsdurchsatzes mit der Arbeitsauslastung
und den Durchlaufzeiten des Systems darzustellen. Dieser dynamische Ansatz inkludiert, dass das
Produktionsniveau x;; fiir jedes Produkt 7 und jede Periode j geringer sein muss als die verfiighare
Produktionskapazitdt «;; fiir jeden Artikel ¢ und jede Planungsperiode j, d.h.: z;; < ;5. Die formale
Beschreibung ldsst auf den Einsatz dynamischer Nebenbedingungen zuriickschlieflen, allerdings fehlt
die entsprechende Beschreibung im Umgang mit dynamischen Nebenbedingungen (vgl. Sampaio et al.
2017, S. 31f.).

Das vorgestellte Zerlegungsschema fiir rollierende Planung ist fiir die Anforderungen dieser Arbeit
unzureichend, weil die zu entwickelnde Methodik Produktionsmengen entsprechend aufteilen bzw. um
eine bestimmte Anzahl an Perioden vorverschieben muss. Aufierdem ist ein fixierter Planungshorizont
fiir den (mittelfristig agierenden) Einkauf von Nachteil, wenn sich der jeweilige Planungshorizont seinem
Ende nahert.

Fazit: Prinzipiell ist ausschliefllich die ndhere Zukunft unmittelbar planungsrelevant. Je nach Art der
Methodik (z.B. in Abhéngigkeit vom Arbeitsplan bzw. der Durchlaufzeit) beeinflusst die nahere Zukunft
auch die mittlere Zukunft, sodass der Betrachtungshorizont auf die mittlere Zukunft ausgedehnt wird.
Hier wird im Zuge der Entwicklung der Methodik ein Kompromiss gefunden werden, wie viele Perioden
in die Zukunft geplant wird. Die rollierende Planung erlaubt den Einsatz von Data-Mining, wenn z.B.
bestimmte Teile von Stammdaten und der dazugehorige Zielerreichungsgrad laufend mitgespeichert
werden. Die in dieser Arbeit entwickelte Methodik nutzt diesen Umstand aus und betrachtet das sich
daraus bietende Potential.

3.6 Klassische und moderne kapazitive LosgroBenprobleme

Das klassische Losgrofienproblem bzw. das Single-level Lot-sizing Model (SLLSM) berticksichtigt Losgro-
Benentscheidungen fiir einen einzelnen Produktionsartikel iiber einen Planungshorizont, der aus vielen
Planungsperioden besteht. Das Ziel besteht in der Suche eines Produktionsplans, welcher die Lager- und
Riistkosten gleichermaflen heuristisch unter der Bedingung minimiert, dass die Verbrauchsanforderungen
jeder Periode erfiillt sind (vgl. Stadtler 2000, S. 320ff.). Das kapazitiv beschrénkte LosgroBenproblem,
auch bekannt als capacitated lot sizing problem (CLSP), minimiert die Gesamtkosten, klassisch be-
stehend aus Riist- und Lagerkosten, gegen eine periodenweise beschrankte Kapazitiat. Nachdem eine

Zlengl.: decomposition scheme
2Zengl.: clearing function
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detaillierte Reihenfolgeplanung nicht in der Problemstellung enthalten ist, wird zuerst haufig das CLSP
und konsekutiv das aus dem CLSP resultierende Reihenfolgeproblem geldst. Neben problemspezifischen
Heuristiken werden fiir derartige Probleme v.a. auch Metaheuristiken (GA, SA) angewendet. (vgl.
Ozdamar und Bozyel 2000, S. 1043-1057; Céline Gicquel et al. 2008, S.4-16; Masmoudi et al. 2016, S.
301-306).

Das Verfahren von Wagner-Whitin ist hingehen ein ezaktes Losungsverfahren zur Bestimmung der
optimalen Losgrofie fiir ein Produkt, das unter dynamischer Nachfrage bei einstufiger Fertigung ohne
Beriicksichtigung von Kapazitétsrestriktionen hergestellt wird. Stadtler beschreibt eine Modifikation
des klassischen SLLSM, wobei Absatzprognosen auflerhalb des Planungshorizonts in die Entschei-
dungsfindung miteinflieBen. Sein Modell bendtigt einen relativ umfangreichen Planungshorizont und
(idealerweise) nahezu perfekte Absatzpldne, um kompetitiv zu sein. Auflerhalb des Planungshorizonts
wird nur ein relativ grobes Absatzplanmengengeriist benttigt, um bekannte Heuristiken, wie z.B. von
Silver and Meal bzw. Groff, zu ibertreffen. Das Prinzip von Stadtler, die Verbesserung rollierender
Planungspliane durch Beriicksichtigung nur eines Teils der Fixkosten, die mit einer Entscheidung ver-
bunden sind, die sich auf Perioden jenseits des Planungshorizonts auswirken, kann auf eine Vielzahl von
Entscheidungsmodellen angewendet werden. Dies entspricht dem Prinzip einer regelbasiert-rollierend
vorausschauenden Planungslogik (vgl. Wagner und Whitin 2004, S.1770ff.; Stadtler 2000, S. 318-326).

Moderne Ansétze beschreiben auch kapazitdtsbeschénkte, teils kombinierte Losgrofien- und Reihen-
folgeplanungsprobleme, wie z.B. die heuristische 2-Phasen-Methodik von Marinelli (vgl. Marinelli
et al. 2007, S. 177ff.). Dabei wird initial eine heuristische Zuordnung auf ein Gemenge aus Puffern
durchgefiihrt. Anschlieend werden die Auftrdge an den jeweiligen Produktionslinien mittels lokaler
Suchverfahren, siehe 3.2.2, gereiht. Das heuristische Optimierungsverfahren, welches im CPLEX-Solver
modelliert und geldst worden ist, erreicht nahezu optimale Losungen, welche in relativ kurzer Zeit
erzielt werden. Im Zuge der Arbeit werden diverse Relaxationen, z.B. die Nicht-Beriicksichtigung von
Riistzeiten fiir Produktionslinien oder Puffertanks, untersucht. Im Zuge des Reihenfolgeproblems hat
man sich bei der Suche auf den shift-move bzw. swap-move konzentriert. Wahrend der swap-move
(vgl. Abb. 3.7) im Zuge von GA diskutiert wird, transferiert bzw. iibertragt der shift-move definierte
Losungsteile auf eine andere neue Losung (vgl. Nickel et al. 2020, S. 9-23).

Absi und Kedad-Sidhoum beschreiben ein kapazitiv beschrinktes LosgroBenproblem?? mit real in
der Produktion anfallenden Riistzeiten. Die Autoren empfehlen eine gemischte, ganzzahlige Optimie-
rungsheuristik auf der Grundlage einer strategischen Zerlegung des Planungshorizonts in drei Teile
(Eingefrorene Zone, Entscheidungsfenster, Approzimationsfenster), um machbare Losungen zu finden.
Die gewichtete Summen-Zielfunktion minimiert die Gesamtkosten bestehend aus Produktionskosten,
Lagerhaltungskosten, Pénalen und Kiirzungen, Abweichungen vom Sicherheitsbestand und Riistkosten.
Die Nebenbedingungen fordern die Erhaltung des Materialflusses durch die Sicherstellung einer be-
stimmten Mindestproduktionsmenge auf Artikelebene, wobei das Gesamtproduktionsniveau unter der
Maximalkapazitéit bleibt. Das Prinzip der Horizontzerlegung besteht darin, die Integritédtsbeschran-
kungen der bindren Variablen, die zu einem festen Abschnitt des Horizonts gehoéren, beizubehalten
und diese Beschrankungen fiir die anderen Variablen aufzulockern. Das Vorgehen besteht aus der
Hybridisierung der BaB-Methode mit der Horizontzerlegung. Wahrend in der eingefrorenen Zone die
Werte teilweise oder zur Génze fest zugewiesen und im Approximationsfenster Variablen oder Neben-
bedingungen relaxiert werden, beriicksichtigt das zentrale Entscheidungsfenster das originale Modell.
Dadurch verringern sich einerseits die Rechenzeiten, andererseits wird der Suchbaum entsprechend
reduziert. Der Produktionsplan wird durch eine iterative zeitlich vorwérts gerichtete Strategie bestimmt.
Im Approximationsfenster werden die Nebenbedingungen derart gelockert, sodass prinzipiell ungiiltige
Losungen entstehen, welche dann als untere Kapazitdtsschranke agieren. Danach werden 2 Heuristiken
vorgestellt (Fix-and-Relax, Double-Fix-and-Relax) und untereinander verglichen, die sich in der Art
und Weise unterscheiden, wie Riist- und Produktionsvariablen jeweils eingefroren bzw. relaxiert werden
(vgl. Absi und Kedad-Sidhoum 2007, S. 171-192).

Mercé stellt eine dem von Absi und Kedad-Sidhoum &hnliche MIP-basierte Heuristik vor, welche
auf einanderfolgenden Auflésungen von verkleinerten MIP-Modellen basiert. Die Reduktion erfolgt

Zengl.: multi-item capacitated lot-sizing problem
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durch eine sogenannte Einfrierstrategie sowie eine Vereinfachungsstrategie. Die iterative Prozedur
selbst beruht auf hauptséchlich 2 Parametern, der Neuterminierungsperiodizitdt sowie der Linge des
zentralen, detailliert geplanten Ausschnitts aus den drei Sektionen (Startsektion, Zentralsektion und
Endsektion). Das vollstindig dargestellte MIP-Optimierungsmodell wird nur im detailliert geplanten
Ausschnitt beriicksichtigt. Die Einfrierstrategie beruht auf der Reduktion der Anzahl an frei wéihlbaren
Entscheidungsvariablen in der Startsektion des Planungshorizonts. Durch die Vereinfachung werden
einige Details (Riistkosten und binére Variablen) in dieser Sektion ignoriert. Im generischen Ansatz
konnen neue Charakteristika mit in die MIP-Formulierung mit aufgenommen werden, ohne dabei den
Algorithmus zu verdndern (vgl. Mercé und Fontan 2003, S. 97-111). Die Modellvereinfachungen in der
Startsektion sind fiir das vorliegende Problem jedoch nicht zulédssig.

Suwondo stellt eine umfassende Ubersicht {iber dynamische LosgréSenprobleme und entsprechende
Losungsheuristiken zur Verfiigung (vgl. E. Suwondo und H. Yuliando 2012, S. 36-49). Er hélt tabellarisch
fest, dass neben einfachen (Konstruktions- und Glattungs) Heuristiken (vgl. Minner 2009, S. 305-310)
héufig Metaheuristiken (v.a. GA) als robuste Losungsverfahren fiir diverse kapazitive Losgrofienprobleme
eingesetzt werden (vgl. Gaafar 2006, S. 433-444). Nguyen vergleicht einen GA mit verdnderlichen
Ausfithrungsraten (fiir die einzelnen Operatoren) mit der (Greedy-Ansatz basierten) Silver-Meal
Heuristik und unterstreicht die Uberlegenheit des GA (vgl. van Hop und Tabucanon 2005, S. 129-135).

Fazit: Das Prinzip der Zerlegung des Planungshorizonts in verschiedene Teile wird im Zuge der me-
thodischen Entwicklung des Verfahrens beriicksichtigt. Der Ansatz von Mercé und Fontan in Bezug auf
die Reduktion frei wéhlbarer Entscheidungsvariablen beinhaltet eine Reihe an Schliisselelementen eines
dynamischen Planungsprozesses: Eine detaillierte Planung erfolgt in der zentralen Sektion, wahrend die
Startphase teilweise als fixierter Bereich modelliert wird und die Endphase relativ geringe Auswirkungen
auf den Produktionsplan hat. Fiir den konkreten Anwendungsfall ist auf Ebene der Teilziele zu kléren,
in welchem Zeitfenster sich die zentrale Sektion befindet. Eine weitere Schlussfolgerung v.a. im Bereich
der rollierenden Planung ist, dass der am weitesten in der Zukunft liegende Teil des Planungshorizonts
vereinfacht modelliert werden kann. Dieser ist weder planungsrelevant, auflerdem &dndert sich die
Planung mehrmals, bis dieser Teil der Planung in das relevante Zeitfenster vorriickt (vgl. Absi und
Kedad-Sidhoum 2007, S. 171-192; Mercé und Fontan 2003, S. 97-111).

3.7 Umgang mit Nebenbedingungen

Die meisten realen Probleme weisen bestimmte einzuhaltende Nebenbedingungen auf. Konak, Coit
und Smith empfehlen vier verschiedene Strategien zur Handhabung von Einschréinkungen im Zuge der
Optimierung (vgl. Konak et al. 2006, S. 1003f.):

1. Das Verwerfen von undurchfiithrbaren Lésungen.

2. Die Verringerung der Eignung undurchfithrbarer Losungen durch Verwendung einer entsprechen-
den Straffunktion (englisch: penalty function).

3. Die Anpassung der genetischen Operatoren in der Form, sodass sie immer durchfiihrbare Losungen
produzieren.

4. Die Reparatur nicht durchfithrbarer Losungen (englisch: repair mechanisms).

Die Autor*innen halten fest, dass die Strategien 1, 3 und 4 in der multikriteriellen Optimierung direkt
anwendbar sind. Im Zuge der Umsetzung entsprechender Straffunktionen, welche die am haufigsten
verwendete Strategie zur Handhabung von Einschrénkungen bei einem Ein-Ziel-GA darstellen, ist die
Implementierung fiir einen multikriteriellen GA nicht-trivial. Das liegt daran, dass die Fitnesszuweisung
héufig auf dem Nicht-Dominanz-Rang einer Losung geschieht und nicht auf dessen tatséchlichen
Zielfunktionswert. Im Beitrag wird eine Nischenselektionsstrategie (siehe 3.3.1.1) erlautert, welche den
Umgang mit nichtdurchfithrbaren Losungen thematisiert (vgl. Konak et al. 2006, S. 997-1007):

1. Zuerst werden nach dem Zufallsprinzip zwei Losungen x und y aus der Bevolkerung ausgewéhlt.
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2. Wenn eine der Loésungen machbar und die andere nicht durchfiihrbar ist, wird die machbare
Losung als Gewinner tituliert und abgebrochen. Wenn beide Losungen undurchfithrbar sind, wird
bei Schritt 3 fortgesetzt, ansonsten bei Schritt 4.

3. In diesem Fall sind die Losungen x und y beide nicht durchfihrbar: Man wéhle eine zuféllige
Referenzmenge C unter den in der Population nicht realisierbaren Losungen. Dann werden die
Losungen x und y mit Losungen der Referenz C' hinsichtlich des Grades der Undurchfiihrbarkeit
verglichen. Um dies zu erreichen, wird ein Maf fiir die Undurchfithrbarkeit (z.B. die Anzahl
verletzter Beschrankungen, die Hohe der Beschrankungsverletzung etc.) fiir die Losungen x und
y und in der Menge C' berechnet. Wenn eine der Losungen x und y besser (bzw. die andere
schlechter) als die beste Losung in C' in Bezug auf das berechnete Machbarkeitsmaf ist, dann ist
der Gewinner die weniger verletzende Losung. Wenn es jedoch ein Unentschieden?* gibt und die
beiden Losungen x und y weder besser noch schlechter als die beste Losung in C sind, dann zahlt
ihre Nischenzahl fiir die Selektion. In diesem Fall wird die Lésung mit der geringeren Nischenzahl
als Gewinner ausgewahlt.

4. In diesem Fall sind die Losungen = und y beide durchfithrbar. Man wéhlt eine zuféllige Referenz-
menge C' in der Population unter den machbaren Losungen aus. Dann werden die Lésungen x
und y mit den Losungen der Menge C' verglichen. Wenn eine von ihnen in der Menge C' nicht
dominiert und die andere von zumindest einer Lésung aus C' dominiert wird, ist die erste Losung
der Gewinner. Im Falle eines Unentschieden wird die Nischenanzahl der Losungen im Raum der
Entscheidungsvariablen berechnet. Die Losung mit der kleineren Nischenanzahl wird ausgewéhlt.

Diese Strategie ist fiir die Arbeit von Bedeutung: Sie fordert ndmlich prinzipiell dazu auf, eine aktuelle
Losung mit einer Losungs-Referenz (z.B. einer erhaltenen Ausgangslosung) zu vergleichen, und die
aktuelle Losung in Bezug auf den verminderten Grad des Verstofles gegeniiber einer Nebenbedingung
auszuwéhlen bzw. andernfalls nicht. Dieses Konzept gewinnt insbesondere in der Praxis an Bedeutung,
wenn z.B. eine Ausgangslosung bereits gegen die vom Zielfunktionssystem geforderte Einhaltung der
Nebenbedingung verstoft. Dies ist unter besonderen Planungsumstinden zuléssig, dass z.B. in einer
Periode bewusst liber die maximal definierte, zulissige Kapazitdt produziert wird. Diese Regel leitet
ein Konzept ab, dass eine Losung als machbarer bewertet wird, wenn diese z.B. weniger stark gegen
eine Nebenbedingung verstofit als die erhaltene Basislosung bzw. eine vorherige Lésung.

3.8 Bewertung und Vergleich von Optimierungsverfahren

Zur Beurteilung eines Algorithmus werden allg. sechs Kriterien herangezogen (vgl. Sand 2013, S. 43f.):
1. Die Qualitdt der besten durch den Algorithmus gefundenen Losung.
2. Die algorithmisch notwendige Laufzeit fiir das Auffinden der besten Losung.
3. Die algorithmisch notwendige Laufzeit fiir das Auffinden guter Losungen.
4. Die Robustheit des Verfahrens.
5. Die (Euklidische oder Hamming-) Distanz der besten Losung zu guten Losungen.
6. Der Trade-Off zwischen Giiltigkeit und Losungsgiite.

Diese Charakteristika beziehen sich allesamt auf die Losungsgiite bzw. auf die Laufzeit. Allgemein
wird die Laufzeitkomplexitdt auf Basis der Landau-Notation des ausgewédhlten Verfahrens sowie die
Losungsgiite g(x) durch die Abweichung der durch die Metaheuristik erreichte Losung L(zpe,) vom
Optimum L(xy) bewertet (vgl. Merz 2003, F. 48):

g(z) = (% —1)-100%  (3.14)

L Topt

2engl.: Draw
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Dieser Wert kann nur ermittelt werden, wenn die optimale Lésung auch bekannt ist. Dies ist i.d.R.
bei realen Problemen nicht der Fall, sodass dieser Wert zumeist nur bei theoretischen bzw. bekannten
Probleminstanzen als Vergleichsmaflstab herangezogen wird. Sand erwahnt, dass die Einordnung der
Losungsgiite ohne Vorliegen einer Optimalldsung einerseits iiber obere bzw. untere Schranken ermoglicht
wird. Andererseits kann ein Vergleich der Losungsgiite des zu begutachtenden Verfahrens mit der
Losungsgiite der bisher besten bekannten Lésung erfolgen, wobei die bisher beste gefundene Lésung als
Schranke angesehen wird. Beziiglich eines Vergleichs der Laufzeit empfiehlt es sich, die zu vergleichenden
Verfahren in derselben Programmiersprache zu schreiben, mit dem gleichen Compiler in der gleichen
Entwicklungsumgebung zu iibersetzen und auf demselben Rechner mit den gleichen Probleminstanzen
auszufithren (vgl. Silberholz und Golden 2010, S. 635; Sand 2013, S. 44f.).

Im Zuge dieser Arbeit werden diese Regeln fiir den Vergleich von Optimierungsverfahren beriicksichtigt,
wobei sich der Vergleich auf die Kriterien (1), (2) und (4) beschrankt. Die Kriterien (3) und (4)
konnen auf die Robustheit fiir das Auffinden guter Losungen auf ein Kriterium (4) zusammengefasst
werden, weil sich der*die Entscheidungstriager*in nicht fiir gute Losungen interessiert, sondern nur fiir
die jeweils beste Losung. Die Robustheit des Verfahrens ist speziell fiir eine rollierende Anwendung,
die im Zuge der vorliegenden Problemstellung vorliegt, wichtig, weil der Algorithmus jede Periode
auf einen neuen bzw. aktualisierten Datensatz verldsslich funktionieren muss. Das Kriterium (6) ist
nicht von Bedeutung, weil nur giiltige Losungen geméafl Zielfunktionssystem erstellt bzw. von der
Produktionsplanung berticksichtigt werden. Die Beurteilung in dieser Arbeit konzentriert sich also auf
die Giite der besten gefundenen Losung, die Laufzeitkomplexitiat geméafl dem Verfahren nach Landau
sowie die Robustheit der zu vergleichenden Verfahren. Je nach Verfahren kann die Speicherkomplexitét
anhand des notwendigen Speicherbedarfs direkt in der Entwicklungsumgebung ausgewertet werden,
dies ist fiir die vorliegende Problemstellung nicht relevant.

Fiir die Evaluierung der Eignung von Optimierungsverfahren fiir multimodale Fitnesslandschaften
existieren Testfunktionen, z.B. die nicht-konvexe stark multimodale Rastrigin-Funktion, die durch ein
bananenformiges Tal charakterisierte Rosenbrock-Funktion, die von Kalyanmoy Deb entwickelte Deb2-
Testfunktion basierend auf der Himmelblau-Funktion, die Alpental-Funktion oder auch die Miner-S-1
Funktion mit vielen, unregelméfig verteilten lokalen Minima (vgl. Kux 2011, S. 68ff.).

Derartige Testfunktionen eignen sich sehr gut fiir den Vergleich von Optimierungsverfahren in Bezug
auf diese mathematischen Funktionen. Allerdings sind diese Testfunktionen nicht fiir das vorliegende
reale Optimierungsproblem geeignet. Im Gegensatz zur realen Aufgabenstellung verfiigen die genannten
Testfunktionen einerseits nicht iiber einen booleschen Anteil, dariiber hinaus sind die heuristisch
verarbeiteten Informationen einer hybriden Optimierung nicht auf diese Funktionen umlegbar.

3.9 Diskussion

Im Rahmen der Diskussion werden weitere Ansédtze und Methoden, welche fiir diese Arbeit die grofite
thematische Relevanz in Bezug auf das Thema Produktionsgléttung aufweisen, ergdnzend reflektiert.
Die auf diese Art und Weise gefilterten und in diesem Abschnitt behandelten Methoden werden
anschlieflend auf Basis ihrer charakteristischen Eignung fiir die Nivellierung von Produktionssystemen
gewichtet in einer Tabelle gegeniibergestellt. Aus den Méngeln leitet sich der konkrete Forschungsbedarf
fir die methodische Entwicklung in dieser Arbeit ab.

Der Ansatz von Rewers beinhaltet eine Aufteilung der Produktionsartikel in Gruppen, welche die
technologische Ahnlichkeit abbilden. Darauf basierend werden die Prozesszeiten, die benétigten Res-
sourcen und das Mengengeriist gebildet. Danach werden die Verbrduche diesen Gruppen zugeordnet,
um einen sogenannten Abgleich zu erhalten. Im néchsten Schritt werden im Zuge der Wertstromanalyse
die Produktionszeiten verifiziert und ggf. aktualisiert. Dies beinhaltet die Analyse von Riist- und
Wartezeiten im Produktionssystem sowie Produktions- und Transportkosten. Im Zuge der nachsten
Phase werden die Losgrofien sowie die Haufigkeit und Reihenfolge der einzelnen Lose unter Berticksich-
tigung einer Kompetenzmatrix definiert. Abschlieflend wird ein giiltiger Produktionsplan aufgesetzt.
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Die sorgfaltige Daten- und Wertstromanalyse liefert eine wichtige Grundlage, bevor mit der Modellie-
rung und Optimierung begonnen wird. Obwohl die von Rewers vorgestellte Methode prinzipiell eine
wichtige systematisch-methodische Basis darstellt, ist sie generisch, wenig konkret und unspezifisch
und schneidet deshalb in Ermangelung einer spezifischen, algorithmischen Optimierungsmethode im
Zuge des tabellarischen Vergleichs als schwichstes Verfahren ab (vgl. Rewers et al. 2019, S. 95ff.).

Al-Ashhab stellt ein Mixed-Integer Linear Programming (MILP) Modell fiir die Losung seines MOMPMP
Problems vor. Gelost wird das Problem mittels des Fico-Xpress-Optimizers Solvers (vgl. FICO 2021).
Das Modell beinhaltet eine mehrstufige Lieferkette und besteht aus mehreren Lieferant*innen, ei-
nem*einer Hersteller*in sowie mehreren Distributor*innen und Kund*innen. Dabei werden die Lokation
der Lieferant*innen und die Liefermengen im Netzwerk entsprechend optimiert, wobei eine Gewinn-
maximierung sowie eine Maximierung der Lieferquote unter den gegebenen kapazitiven und trans-
porttechnischen Nebenbedingungen angestrebt wird. Die vorgestellte Methodik stellt eine moglichst
optimale Supply-Chain-Konfiguration sicher und optimiert dadurch die Ausbringungsmenge und -rate
im Netzwerk. Das Modell ist entsprechend umfangreich und hat auf Grund des Netzwerkcharakters
nur bedingt Ndhe zur vorliegenden Aufgabenstellung (vgl. Al-Ashhab 2016, S. 43ff.).

Karimi-Nasab verwendet fiir sesin MOMPMP Problem einen GA, weil dieser in der Lage ist, Mehrzielpro-
bleme effizient zu l6sen. Die Optimierung sieht dabei v.a. den Erhalt eines geglatteten Produktionsplans
in Folge der Beriicksichtigung einer vergleichméfligten Produktionsausstofirate als auch der Kostenmi-
nimierung dieses Produktionsplans vor. Fiir das Verhéltnis von Kosten zu Zeit wird dabei ein linearer
Zusammenhang angenommen. Die Abweichungen zwischen Absatz- und Produktionsrate werden qua-
dratisch bewertet und minimiert. Sein Modell sieht im Sinne einer realitdtsnahen Reihenfolgeplanung
an der berticksichtigten Maschine variable Prozessdurchlaufzeiten in dem Sinne vor, dass die Maschine
unterschiedliche Bearbeitungszeiten erhélt und die Bearbeitungszeit eines Produkts an der Maschine
damit variabel wird. In Bezug auf sein Modell wurden entsprechende Vereinfachungen getroffen, wenn
diese in der realen Welt nicht von Bedeutung sind. Eine Schwachstelle im Modell besteht darin, dass
Auftragsriickstand, resultierend in Fehlmengenkosten, in jeder Periode mit Ausnahme der letzten
erlaubt ist (vgl. Karimi-Nasab und Aryanezhad 2011, S. 3596-3610). Dies trifft fiir das vorliegende
Planungsproblem definitiv nicht zu.

Das Vorgehen von Kogan und Tell, siehe auch 3.4.5.4, beruht auf der Ausnutzung der zeitlichen
Vorverschiebung von Auftrédgen und ermittelt auf relativ einfache Art und Weise die Produktionsge-
schwindigkeit sowie den Anteil der vorzuversetzenden Produktionsmengen. Die Kapazitdtsgrenzen des
Produktionssystems werden dazu verwendet, um Ungenauigkeiten in der Absatzplanung wiahrend den
Absatzperioden auszugleichen. Das Ziel besteht darin, die Produktionsraten sowie die Kosten bzw.
Menge an vorzuverschiebenden Auftrdgen derart zu bestimmen, sodass unter Einhaltung sdmtlicher
Nebenbedingungen die zu erwartenden Gesamtkosten minimiert werden. Im Zuge dieses Ansatzes gilt es
zu beachten, dass die Endprodukte frither fertiggestellt werden und dies mit einem hoheren (Bestands-)
Risiko verbunden ist. Diese Methodik bietet sich auch zur Bestimmung der vorzuverschiebenden
Produktionsmengenanteile sowie ferner der Produktionsgeschwindigkeit an. Mit Zuhilfenahme des
Maximumprinzips reduziert sich das Optimierungsproblem auf die Lésung nichtlinearer Gleichungen in
Produktionsumschaltpunkten und die Ermittlung der optimalen vorzuverschiebenden Produktionsmen-
gen. Fir komplexere Produktionssysteme, welche z.B. verschiedene Produktionsgeschwindigkeiten in
Teilen des Produktionssystems erfordern, ist diese Methodik nur bedingt anwendbar (vgl. Kogan und Tell
2009, S.225ff.). Auerdem wird die Losgro8enthematik bzw. die Glattung auf Produktionsartikelebene
nicht behandelt.

Marinelli entwickelt fiir ein Problem im Bereich der Reihenfolge- und kapazitiven Losgréflenbestim-
mung eine 2-stufige Optimierungsheuristik, welche die Zuordnung von Produktionsauftrigen auf die
jeweiligen Puffer im ersten Schritt vornimmt und diese anschlieffend mittels lokaler Suche auf den
Produktionslinien reiht und terminiert. Im Zuge des ersten Schritts wurden die Operatoren Shift-Move
und Swap-Ezxchange verwendet. Die Methode wird als Werkzeug zu einer optimierten Produktionslinien-
auslastung und im weiteren Sinne als Produktionsglattung verstanden. Die Zielfunktion berticksichtigt
Riistkosten, Lagerhaltungskosten sowie Produktionskosten. Die Freiheitsgrade der Optimierung sind fiir
das vorliegende Problem aus der Lebensmittelindustrie v.a. durch verderbliche Giiter sowie entsprechend
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hohe Riistkosten stark beschréankt. Daher wurden diverse Modellvereinfachungen vorgenommen. Wenn
dies fiir die Anforderungen des vorliegenden Problems zutrifft, erscheint es zweckméfig, im Zuge der Lo-
sung des Problems auf diese Vereinfachungen zurtickzugreifen. Der Algorithmus akzeptiert beispielsweise
nur Verbesserungsziige in Bezug auf die Bewertung der Riistkosten. Die Modellierung des Problems
mittels CPLEX zerlegt das Problem in 2 Teilprobleme und 16st diese zeiteffizient. (vgl. Marinelli et al.
2007, S. 177-192). Allerdings mangelt es dieser Methode an einem expliziten Glattungsansatz.

Wang und Wu stellen fiir ihr MOMPMP Problem einen 2-stufigen Lésungsansatz vor, wobei in der
ersten Phase eine Heuristik als Eréffnungsverfahren zur Erstellung giiltiger Losungen verwendet
wird, bevor in Phase 2 ein stochastisches, globales Optimierungsverfahren, ein hybrider Genetischer
Algorithmus, eingesetzt wird. Die Autoren betonen, dass der vorgestellte hybride GA mit lokaler
Suche einem reinen GA (bzw. einem BaB) deutlich tiberlegen und entsprechend effektiver ist, wahrend
ohne globaler Suche grof} skalierte Probleme nicht effektiv l6sbar sind. Wang und Wu unterscheiden
bei der Modellierung der Ressourcen zeitbasiert zwischen regulirer Arbeitszeit, Uberstunden und
Auslagerungszeiten. Modellierungsspezifisch ist dabei die Annahme einer kontinuierlichen Produktion??
sowie der Vorgabe, dass die Anzahl an Produkttypen pro Periode vorgegeben und beschrankt ist. Die
Autoren bewerten in der Zielfunktion die Kriterien Lieferverzugskosten sowie die Kosten fiir Outsourcing,
anfallende Bearbeitungskosten an jeder Arbeitsstation und Uberstunden. Das Produktionssystem ist
durch eine untere und obere Kapazititsgrenze beschrinkt. Die Methodik verkoérpert die klassische
Losung eines MOMPMP geméfl dem Stand der Technik. Die Autoren betonen den Vorteil des Konzepts
des lokalen Verbesserungsmechanismus im GA. Dies ermdglicht eine weitere Verbesserung der Losung am
Ende des GA-Suchprozesses (vgl. Wang und Wu 2003, S. 297-309). Die Modellierung liasst dynamische
Nebenbedingungen sowie eine auf die Nivellierung von Produktionsmengen konkret zugeschnittene
Zielfunktion vermissen und bewertet entsprechend Lieferverzugskosten in der Zielfunktion. Die Methodik
bedient sich, mit Ausnahme der Bewertung von Uberstunden im Modell, keiner speziellen iiber den
SOTA hinausgehenden Techniken.

Rager legt den Betrachtungsschwerpunkt auf die Konzeption einer energieorientierten Maschinenbele-
gungsplanung und erweitert die klassischen Zielsetzungen in der Belegungsplanung (hohe Termintreue,
niedrige Besténde in der Produktion, kurze Durchlaufzeiten, moglichst geringe Anzahl an belegten
Maschinen) um die Betrachtung des zeitlichen Verlaufs des Einsatzenergietrégerbedarfs fiir identische,
parallele Maschinen (vgl. Rager 2008, S. 9-34). Dabei werden Produktionsauftrige auf der Ebene
einzelner Operationen modelliert, auflerdem wird eine nichtlineare Zielfunktion eingefiihrt. Das NP-
harte Problem, das dem eindimensionalen Bin-Packing-Problem (vgl. Korte und Vygen 2012, S. 503ff.)
dhnelt, wird zuerst iiber ein Ertffnungsverfahren heuristisch einer giiltigen Ausgangslosung zugefiihrt.
Dabei findet bereits eine Zuordnung der Produktionsauftrage zu den Maschinen statt. Anschliefend
wird eine Pareto-optimale Losung unter der Anwendung eines hybriden EA erreicht. Dadurch werden
10 — 20% der Endenergietragerkosten eingespart sowie die Lastspitzen in der Produktion gleichzeitig
um bis zu 30% reduziert. Die Minimierung der (gleichzeitig) belegten Maschinen gléattet implizit auch
den zeitlichen Verlauf des Einsatzenergietragerbedarfs (vgl. Rager 2008, S. 110-129). Seine Arbeit ist
methodisch relativ nahe mit dem vorliegenden Problem verwandt, wobei im vorliegenden industriellen
Anwendungsfall vorrangig die Produktionsausstofirate nivelliert werden muss. Als Hauptanforderung
werden fiir die Anwendung der Methode von Rager einerseits die Verfiigharkeit der Einsatzenergie-
tragerbedarfsprofile vorausgesetzt. Andererseits ist methodisch ein entsprechender Fokus auf eine
energieorientierte Maschinenbelegungsplanung (als Input) gegeben. Die Lastspitzenglattung wirkt sich
dabei sowohl auf die laufende Maschinenbelegungsplanung als auch auf die Hohe der Investitionen fiir
entsprechende (Energie-) Umwandlungsanlagen kostengiinstig aus.

Karner stellt im Zuge seiner Dissertation ein Phasenmodell zur Entwicklung einer werkzeug- und
maschinenzustandsbedingten Produktionsreihenfolgeoptimierung zur Verfiigung (vgl. Karner 2019, S.
52ff.). Dabei verwendet er fir die PPS relevante, zustandsbasierte Daten von Produktionswerkzeugen
und -maschinen, um daraus Werkzeug- und Maschinenzustandsinformationen in die Produktions-
planung zu integrieren. Im Zuge der Modellierung des Anlagenzustands definiert und verwendet er
dabei sogenannte Healthpoints. In Bezug auf die Optimierung werden logistische Zielgréfien zu einer

23ist ein Produkt einmal in einer Periode gestartet worden, so wird dessen Menge bis zur Fertigstellung zu Ende produziert
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kostenbasierten Fitnessfunktion aggregiert (vgl. Karner 2019, S. 75). Die Zielfunktion ergibt sich aus
der Summe der gewichteten Teilzielfunktionen, wobei die Parametrierbarkeit durch die Gewichtung der
Zielfunktion erhalten bleibt. Karner hélt dariiber hinaus in Bezug auf den Einsatz des jeweiligen Opti-
mierungsalgorithmus fest, dass in den meisten Féllen (~ 20%) Eigenentwicklungen publiziert werden,
welche in Grundbausteinen oft auf GA basieren, gefolgt von Vertretern aus der Gruppe Genetischer
Algorithmen (~ 10%) sowie SA und sonstigen Ansitzen. Zusammenfassend tiberwiegt der Einsatz
von Metaheuristiken. Dies bestétigt sich auch im Zuge seiner systematischen Literaturanalyse fiir das
vorliegende Produktionsproblem. Karner stellt in diesem Rahmen fest, dass der Planungsbereich der
Grobplanung mit rund 20% leicht unterreprasentiert ist, verglichen mit Publikationen betreffend die
Produktionsfeinplanung sowie Produktionssteuerung (vgl. Karner 2019, S. 181). Der Ansatz von Karner
zielt v.a. auf die Optimierung der kurzfristigen Produktionsreihenfolge ab. Entsprechend fehlen in der
Zielfunktion Charakteristika betreffend die Produktionsglédttung bzw. ein mittelfristiger Planungshori-
zont. Diese Liicke im Bereich der Produktionsgrobplanung wird durch diese Arbeit geschlossen. An
dieser Stelle wird festgehalten, dass in der Wissenschaft Eigenentwicklungen sowie Metaheuristiken,
v.a. GA und SA, in der Anwendung dominieren.

Sobottka diskutiert und bewertet aktuell bestehende Planungsansitze in Bezug auf eine multikrite-
rielle Anforderungsliste bestehend aus der Modellierung des Produktions- und Energiesystems, den
Wechselwirkungen zwischen Materialfluss und thermisch-physikalischem Energiesystem, der automati-
onsgestiitzten Optimierung sowie der Einsatzbereitschaft fiir die Industrie. Die Produktionsanlagen
werden dabei im Zuge der Optimierung flexibel an- und abgeschaltet. Daraus resultiert die gesamt-
heitliche Erfiilllung der Anforderungen. In diesem Zusammenhang schlussfolgert er, dass bestehende
Ansétze (Thiede, Junge etc.) und Methoden zwar bedingt in Bezug auf die Simulationstiefe fiir die
Feinplanung geeignet sind, allerdings wichtige Eigenschaften fiir die direkte Verwendung bzw. den
operativen Einsatz im Zuge der Co-Simulation fehlen. Allen voran fehlt die Integration der einzelnen
Module in einem hybriden Simulator fir die Feinplanung mit ausgepragter Optimierung fiir den
diskreten und kontinuierlichen Teil, berticksichtigend die Energieeffizienz von Maschinen und TGA
sowie Gebédudehiille. Die Kombination aus diskreter Prozessablauflogik und kontinuierlicher Simulation
ist dem Ansatz von Sobottka gelungen (vgl. Sobottka 2017, S. 66-97). Der Methode fehlt auf Grund
der intensiven Datenanforderungen heute noch die Anforderungsbereitschaft sowie ein gezielter Fokus
auf die reine Produktionsoptimierung bzw. konkret die Produktionsglattung. Daher soll die in dieser
Arbeit zu entwickelnde Methodik fiir die optimierte Mittelfristplanung, bestehend aus einem mathemati-
schen Modell, einer vereinfachten Simulation sowie einer dazugehorigen Optimierungsaufgabe, in einer
Anwendungsumgebung mit diesem Fokus ausgestattet, implementiert, getestet und validiert werden.

3.10 Entwicklungsbedarf

Dieser Abschnitt definiert, basierend auf dem Abgleich der in den Abschnitten 3.4 - 3.6 und 3.9
untersuchten und diskutierten, vielversprechendsten Ansétzen, den von der vorliegenden Arbeit zu
leistenden Entwicklungsbedarf fiir die Erstellung einer Produktionsglattunsgmethodik, welche die in
Abschnitt 1.2 definierten Anforderungen an die allgemeine Problemstellung bzw. das entsprechende
Planungswerkzeug bestmoglich erfiillt. Die vollstédndige und eindeutige Ermittlung dieser Anforderungen
bildet die Grundlage fiir die Funktionalitdt und Leistungsfahigkeit der zu entwickelnden Methodik (vgl.
Dick et al. 2017, S. 2).

Tabelle 3.3 bewertet geméfl aktuellem Stand der Technik die verfiigbare, relevante und thematisch
passendste, diskutierte Primérliteratur in Bezug auf den folgenden vom Autor festgelegten Anfor-
derungskatalog fiir die Eignung als Produktionsglattung. Die Anforderungen wurden im Zuge des
Abgleichs der in den Abschnitten 3.4 - 3.6 und 3.9 vorgestellten Losungsansétze aus der Literatur mit
der allgemeinen Problemstellung in Abschnitt 1.2 aufgestellt. Diese leiten sich aus den charakteristischen
Merkmalen an eine zu entwickelnde Optimierungsmethode mit dem Fokus auf die dynamische Glattung
bzw. Nivellierung von Produktionsmengen ab. Die allgemeinen Anforderungskriterien in Bezug auf
die Eignung fiir die zu entwickelnde Produktionsglattung werden derart festgelegt, sodass v.a. die
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inhaltlichen Schwerpunkte Modellkomplexitat und Problemklasse sowie die Art und Weise (Modelldy-
namik, Charakteristika) bzw. die Fristigkeit beziiglich der Modifikationen von Produktionsmengen und
Losen hinsichtlich von Merkmalen einer Produktionsglattung umfassend beriicksichtigt bzw. fiir jedes
Vorgehen bewertet werden:

e Modellkomplexitéat: Durch dieses Kriterium werden Umfang und Detailgrad des abgebildeten
Produktionssystems inklusive Zielfunktion und Nebenbedingungen beriicksichtigt.

e Problemklasse und Optimierungsmethode: Dieses Kriterium bewertet die Schwere der Problem-
klasse sowie den Reifegrad der dazugehoérigen Optimierungsmethode.

e Quantitativer Modifikationsgrad: Dieses Kriterium bewertet, in welchem Umfang Produktions-
mengen bzw. Lose terminiert und sequenziert werden. Dariiber hinaus wird auch beriicksichtigt,
ob und ggf. in welchem Umfang eine Vorverschiebung oder Aufteilung von Losen stattfindet
bzw. ob oder auf welche Weise unterschiedliche Mengendimensionen (z.B. Kurantmengen und
Aktionsmengen) betrachtet werden (gemeinsam oder separat).

e Modelldynamik: Dieses Kriterium bewertet, ob und in welchem Umfang das Modell z.B. dynami-
sche Prozesszustidnde, dynamische Restriktionen, beschrankte Kapazitédten bzw. stochastische
Verbrauche abbildet.

o Produktionsgldttungscharakteristika: Dieses Kriterium bewertet, ob die Optimierungsmethode,
die Zielfunktion oder die Losung Charakteristika einer Produktionsgldttung, also insbesondere
der Nivellierung von Produktionsmengen, beinhalten.

e Datenanforderungen: Dieses Kriterium bewertet den Ansatz hinsichtlich seiner Anforderungen
beziiglich Umfang und Granularitéit der benotigten Daten. Dies umfasst einerseits Stammdaten,
Prozessdaten, Arbeitsplane, als auch kontinuierlich zu speichernde und auszuwertende Prozessda-
ten bzw. Datenanforderungen fiir die Bereitstellung von z.B. Einsatzenergietrégerbedarfsprofilen.

o Fristigkeit: Bewertung des Modellansatzes hinsichtlich seiner Fristigkeit (kurzfristig, mittelfristig,
langfristig). Geméfl Abb. 2.8 eigenen sich Ansétze mit mittel- und langfristigem Planungshorizont
besser fiir die Glattung als kurzfristige Ansétze aus dem Bereich der Feinplanung.

o Prozessflexibilitéit: Dieses Kriterium bewertet den Grad der Prozessflexibilisierung, der sich tiber
eine flexible Anlagenverfiigbarkeit bis zu einer Variabilisierung der Prozessdurchlaufzeit erstreckt.

o Integration von Simulation: Uber den Umfang und Detailgrad der Integration von Simulation
wird die Realitdtsndhe des Ansatzes in Bezug auf den jeweiligen Anwendungsfall bewertet.

o Anwendungsbereitschaft und Laufzeiteffizienz: Die Anwendungsbereitschaft leitet sich einerseits
aus der Laufzeiteffizienz gemafl Landau (siehe 2.3.1.4) sowie andererseits aus dem Integrationsgrad
und Umfang von Simulation ab. Laufzeiteffiziente Verfahren mit einem, im Verhéltnis zur Laufzeit
der Optimierung, nicht iiberproportional groflen Simulationsanteil eignen sich eher fiir die
Produktionsglattung.

o Integration von Datenanalyse-Methoden: Diese Anforderung bewertet die Methodik hinsichtlich
der Integration einer statistischen Datenanalyse bzw. von Algorithmen fiir das maschinelle Lernen.

Die genannten Kriterien werden mittels, nach Anforderung absteigend sortiertem, in Summe 1 er-
gebenden Gewichtungsvektor G' = {0.15,0.10,0.10,0.10,0.10,0.10,0.10, 0.10, 0.05,0.05,0.05} zu einer
Gesamtpunkteanzahl je Vorgehen aufsummiert. Die Abstufung der 3-teiligen Skala erfolgt von besonders
relevant (Gewichtung 0.15) tiber relevant (Gewichtung 0.10) bis hin zu weniger relevant (Gewichtung
0.05). Hinsichtlich des Erfiillungsgrades eines jeden einzelnen Kriteriums werden ganzzahlig bis zu 4
Punkte vergeben, wobei dies symbolisch durch einen vollen Kreis dargestellt ist, wiahrend am unteren
Ende der Skala ein leerer Kreis 0 Punkte fiir dieses Kriterium repréasentiert. Die Methoden werden
geméf ihrer erreichten Gesamtpunkteanzahl als auch der gewichteten Punkteanzahl von links nach
rechts absteigend in Tab. 3.3 dargestellt.
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Tab. 3.3: Vergleichende Bewertung methodisch relevanter Modellierungs- und Optimierungsansitze
(Quelle: eigene Darstellung)
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Erreichte Punkteanzahl (gewichtet) 3,00 | 255 | 2,35 | 2,35 | 2,00 | 2,00 | 1,95 | 1,90 |1,85] 1,80 | 1,65 | 1,55 | 1,45 | 1,15

Die Methoden von Karimi-Nasab (vgl. Karimi-Nasab und Aryanezhad 2011, S. 3596-3610) sowie Wang
und Wu (vgl. Wang und Wu 2003, S. 297-309) erreichen mit Abstand die hochsten absoluten als
auch gewichteten Punkte. Karimi-Nasab berticksichtigt variable Prozesszeiten in seinem Modell als
Vorgabe an die jeweilige Maschine. Beiden Methoden fehlt, neben den bereits erwdhnten Punkten im
Zuge der Diskussion (mangelnde Prozessvariabilisierung, charakteristische Zielfunktion bei Wang und
Wu), die Realitdtsnahe durch die Integration von Simulation bzw. statistischer Datenanalyse. Rager
(vgl. Rager 2008) wendet das Konzept der Gliattung im zeitlichen Verlauf an. Kogan (vgl. Kogan und
Tell 2009) verwendet das Konzept der Vorverschiebung von Produktionsauftrédgen, ohne dabei die
Durchlaufzeit zu variabilisieren. Dem Ansatz von Sihn mangelt es an Produktionglattungscharakteristika
in der Zielfunktion und, bedingt durch die Integration hybrider Simulation (vgl. Sihn et al. 2018),
der Mittelfristigkeit in der Methodik (vgl. Sobottka 2017). Das liegt v.a. in der Kurzfristplanung
mit hoherem Detailgrad und der damit verbundenen Integration der Energieeffizienz begriindet. Mit
Ausnahme des Ansatzes von Karner fehlt in jeder Optimierungsmethode der umfangreiche Einsatz
von Datenanalyse-Methoden. Die Methodik von Karner zielt, wie auch der Ansatz von Sihn, auf
eine effiziente Feinplanung ab. Der Ansatz von Karimi-Nasab berticksichtigt, neben dem rollierenden
Planungsansatz von Sampaio, Produktionsgliattungscharakteristika in der Zielfunktion und erhélt
durch die Modellkomplexitét, Problemklasse und Prozessflexibilitdt mit den gestellten Anforderungen
insgesamt die groBte Ubereinstimmung. Der Ansatz weist noch Entwicklungspotential in Bezug auf die
Integration von Simulation bzw. Datenanalyse-Methoden auf.

Die zu entwickelnde Produktionsglittungsmethodik wird einerseits, sofern sinnvoll, durch die Integration
von Simulation und Datenanalyse-Methoden méglichst realitdtsnahe entwickelt. Andererseits wird
der Anteil an Simulation im Verhéltnis zur Gesamtlaufzeit der Optimierung relativ gering ausfallen,
sodass die Optimierungsmethodik gleichzeitig auch eine hohe Anwendungsbereitschaft aufweist. Alle
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vorgestellten und diskutierten Optimierungsmethoden vermissen aulerdem die Variabilisierung eines
Produktionsprozesses sowie die im Zuge der Optimierungsmethodik algorithmisch getrennte Behandlung
von Aktions- und Kurantmengen.

3.11 Fazit

Abschnitt 3.10 bzw. Tab. 3.3 stellt die allgemeinen Anforderungen an eine zu entwickelnde Produkti-
onsglattungsmethodik mit den dazugehorigen, in der Literatur existierenden, methodischen Ansétzen
gegeniiber. Dabei stellen sich diverse Méangel aus dem Stand der Technik heraus. Die schwerwiegendsten
Méngel stellen die fehlende Variabilisierung der Durchlaufzeit von Produktionsprozessen sowie die
methodisch nicht getrennte Behandlung von Aktions- und Kurantmengen dar. Weitere Defizite beziehen
sich auf den notwendigen Simulationsanteil fiir eine an z.B. Ressourcen bzw. Kapazitdten berticksichti-
gende Mittel- bis Langfristplanung sowie die in diesem Zusammenhang mangelnde Verwendung von
(z.B. Bestands-) Stammdaten im Rahmen der Methodik.

Die spezifischen Anforderungen an die zu entwickelnde Methodik in Kapitel 4 werden dartiber entschei-
den, ob und in welchem Umfang zur Auswertung eines Zielfunktionsbestandteils eine (vereinfachte)
dynamische Simulation notwendig ist. In diesem Fall wird die zu entwickelnde Optimierungsmethode
entsprechend mit dem geméafl Zielfunktionssystem und Periodizitat notwendigen Anteil an Simulation
ausgestattet und damit zu einer Simheuristik hybridisiert. Dariiber hinaus ergibt sich ggf. ein Mehrwert
durch eine statistisch-rollierende Datenauswertung, welche gleichzeitig durch die technische Infrastruk-
tur einer rollierenden Produktionsplanung prinzipiell (automatisch) erméglicht wird. Im Gegensatz
zu den vorgestellten grofitenteils starren Algorithmen, siehe Tab. 3.3, bzw. kommerziellen Solvern,
welche aus verfiigbaren historischen Daten bzw. Stammdaten nicht lernen, wird die in dieser Arbeit
entwickelte Produktionsgliattungsmethodik durch den rollierenden Planungsansatz adaptiv, wenn die
fiir die Auswertung bzw. das Lernen notwendigen Daten periodisch abgespeichert, ausgewertet und
genutzt werden. Dieser Umstand ist fiir die technische Infrastruktur wichtig, weil in einem frithen
Stadium bereits die Daten mitgespeichert werden, welche zu einem spéteren Zeitpunkt fiir die Aus-
wertung benétigt werden, um daraus niitzliche Informationen (mit entsprechendem Mehrwert fiir das
Unternehmen) zu generieren.

Geméfl der Literaturanalyse stellen sowohl der GA als auch SA die am héaufigsten eingesetzten
Metaheuristiken dar und werden deshalb in dieser Arbeit fiir die Hybridisierung angewendet, spezifisch
entwickelt und untereinander verglichen. Da ein Benchmark mit theoretischen Instanzen nicht (sinnvoll
und zweckméBig) moglich ist, erfolgt ein Vergleich der beiden Metaheuristiken geméf der in Abschnitt
3.8 definierten Kriterien. Abschlieend wird aus dem methodischen Vergleich eine Empfehlung fiir
eine der beiden Metaheuristiken fiur die vorliegende Problemklasse hervorgehen. Die Konzepte des
MOGA bzw. NSGA (II) verdeutlichen, dass eine zielgerichtete Suche auf vielversprechende Bereiche der
Pareto-Front ein grundsétzlich erfolgreiches und gegeniiber einem traditionellen GA héufig tiberlegenes
Handeln darstellt, um qualitativ bessere Losungen zu finden bzw. zu erreichen. Die Diversitdt der
Population eines GA entspricht in etwa der Fahigkeit des SA, aus lokalen Optima ggf. wieder zu
entkommen, wenn der SA entsprechend gut parametrisiert ist. Diese Fahigkeit wird beim SA, z.B. iiber
eine Parameteroptimierung mittels Grid-Search, sichergestellt.

Der Gradual-Priority Weighting-Ansatz ist ein weiteres Mittel zum Zweck, um vielversprechende
Bereiche der Pareto-Front zielgerichtet abzutasten. Es empfiehlt sich sowohl eine problemspezifisch
gleichwertige Implementation des SA bzw. GA als auch eine Variation der einzelnen Gewichtungen, wie
in 3.4.5.1 vorgestellt (vgl. Chang et al. 2002, S. 171-183). Dies erfolgt am Ende der Optimierung innerhalb
eines definierten Bereichs, um die letztgefundene Losung des jeweiligen Verfahrens neben der global
besten Losung sowie weiters z.B. der besten (schwach) Pareto-optimalen Losungen hinsichtlich ihrer
Robustheit beziiglich verschiedener Sets an Gewichtungen zu bewerten. Die jeweils besten (schwach)
Pareto-optimalen Losungen werden dabei in Bezug auf z.B. die wichtigsten 2 Teilziele herangezogen.
Karimi-Nasab ermittelt die beste Losung mittels TOPSIS anhand der finalen Liste Pareto-optimaler
Losungen (vgl. Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 4791f.).
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Kapitel 4

Produktionsproblembeschreibung und
Anforderungsiibersicht

Kapitel 4 gliedert sich in den Produktionsablauf und die Spezifika des konkret vorliegenden Produkti-
onssystems. Darauf basierend wird eine Anforderungsiibersicht an die zu entwickelnde Produktionsglat-
tungsmethodik erstellt.

Das Vorgehen besteht allgemein in der Ist-Prozessaufnahme und Analyse des vorliegenden Produktions-
systems. Dabei werden die wesentlichen Produktionsschritte (vom Wareneingang bis zum Warenausgang)
und Kostentreiber sowie die Engpésse in der Produktion identifiziert und analysiert. Das kénnen sowohl
Produktionsanlagen als auch rdumlich begrenzt zur Verfiigung stehende Zwischenspeicher darstellen.
Danach werden die Systemgrenzen aufgestellt. Anschliefend werden die Kernanforderungen an die Me-
thodik, die das entsprechende Problem 16st, formuliert und priorisiert. Fiir ein gutes Problemverstdndnis
ist eine umfangreiche Datenanalyse und Aufbereitung mit dem Fokus auf die fiir die Problembearbeitung
relevanten Daten erforderlich, um den Input fiir ein entsprechend zu formulierendes Modell moglichst
realistisch und vollumfénglich darzustellen (vgl. Hillier und Lieberman 2015, S. 12).

4.1 Produktionsablauf des vorliegenden Produktionssystems

Der im Zuge dieser Arbeit betrachtete industrielle Anwendungsfall ist ein in Osterreich neu gebautes
Produktionswerk der fleischverarbeitenden Industrie. Basierend auf einer tdglichen Warenanlieferung
(Frischfleisch) werden Schlégel' angeliefert und in das Wareneingangslager eingelagert, bevor diese
binnen 48 Stunden weiterverarbeitet werden miissen. Die Einsalzanlage bildet den ersten Schritt der
mehrstufigen sogenannten Grundproduktion, siche auch Abb. 4.1, und stellt gleichzeitig den priméar
identifizierten, kapazitiven Produktionsengpass im betrachteten Produktionssystem dar. Auf Basis der
erhaltenen Anlagenleistungsdaten erfolgt eine (Wertstrom-) Analyse, welche diesen Produktionsengpass
als Resultat ausweist. Die Griinde liegen einerseits an der durch die Anlage angebotene Leistung sowie
dem Raumbedarf fiir die gesamte Einsalzanlage als auch im Investitionsbedarf fiir diese Anlage und die
damit unmittelbar verbundenen operativen Kosten durch die manuellen sowie automatisierten Prozesse.
Nach der manuellen Entnahme von der Palette wird jeder Schlégel auf der Anlage automatisiert
auf seine geometrische Form, Blut-, pH- und Fettwerte sowie sein Gewicht gepriift, bevor dieser mit
einer speziellen Einsalzmischung automatisiert eingesalzen wird. Am Ende der Anlage werden die
Schlégel nach einer manuellen Sichtpriifung vom Band genommen und auf entsprechende, fahrerlo-
se Transportfahrzeuge gepackt, welche im Anschluss geméafl dem jeweils definierten Arbeitsplan die
weiteren Schritte der mehrstufigen Grundproduktion (Pokeln, Riposo, Selch, Klimalager, Reifelager)
bedienen. Nach dem Reifelager endet mit der Grundproduktion gleichzeitig auch der Ausschnitt des
betrachteten Produktionssystems. Die Grundproduktion erfolgt kundenanonym bis zum Kundenent-
kopplungspunkt, welcher unmittelbar nach dem (verldngerten) Reifelagerprozess angesiedelt ist. Nach
dem Kundenentkopplungspunkt erfolgt der Zuschnitt bzw. die Verpackung auf der jeweils geeigneten

Lin etwa 7 - 12 kg schwere Teile des Hinterbeins von Tieren bei der Fleischproduktion.
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Slicer-Anlage? sowie die dazugehérig nachgelagerte Kommissionierung fiir den*die Endkund*in aus
dem Lebensmitteleinzelhandel (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 4).

Produktionsengpass

W > Einsalzen > > Pokeln > > Riposo >
annahme Lager

{ Resultat im Zuge der

Produktionsgléttung |
......... M

< « | Kapazititsauslastungs-
i . a ", | Simulati
Selch Klimalager Reifelager S Verl‘angertes \, | Ssrieiiton
/" Reifelager .~

Dynamische

Abb. 4.1: Betrachteter Ausschnitt des Produktionssystems: Vom Einsalzen bis zum Abschluss der
Grundproduktion (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2110)

Das tibergeordnete Hauptziel der rollierenden Planungsmethodik liegt geméfl Engpasstheorie (vgl. Len-
ort et al. 2012, S. 225), siche Abschnitt 1.5, in einer moglichst gleichméfigen (idealerweise gleichzeitig
nahezu maximalen) mittel- und langfristigen Auslastung des zuvor identifizierten Produktionsengpasses
(Einsalzanlage) als auch der samtlichen weiteren Grundproduktionsschritte, damit sich der Engpass
nicht nur verschiebt, sondern bestmoglich ganzheitlich durch die zu entwickelnde Planungsmethodik
aufgelost wird. Dafiir ist konkret die Entwicklung einer integrierten, dynamischen Ablaufsimulation
zur moglichst akkuraten Entwicklung der Kapazitidtsauslastung fiir alle Grundproduktionsbereiche
iiber den gesamten Planungshorizont hinweg notwendig. Allgemein wird bei Planungsproblemen mit
begrenzt zur Verfiigung stehenden Kapazititen, siche die allgemeine Problemstellung aus Abschnitt
1.4, eine entsprechende Kapazititsauslastung der Aggregate benotigt. Konkret wird diese Kapazitéts-
auslastung im Zeitverlauf fiir den vollstdndigen mittel- bis langfristigen Planungshorizont bendétigt,
siehe Abschitt 2.5. Auf Grund der Fristigkeit der vorliegenden Problemstellung wird in der Simulation
fiir die Periodizitdt der Arbeitspldne der Produktionsartikel die Dimension Woche verwendet. Die
Engpasstheorie sieht geméafl Schritt 5 vor, dass es nicht geniigt, lediglich den ersten Kapazititsengpass
zu identifizieren und zu beheben, sondern auch simtliche weitere danach (durch die Behebung des
vorherigen Produktionsengpasses) entstandenen Engpésse. Der mittelfristige Planungshorizont sieht
die Produktionsplanung aller ca. 25 Produktionsartikel (je nach Saison) iiber einen Planungshorizont
von 78 Wochen vor (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2110; Kamhuber et al. 2020, S. 4).

4.2 Spezifika des vorliegenden Produktionssystems

Die Einsalzanlage ist eine hochtechnologische Anlage, welche die genannten Tétigkeiten grofiteils
automatisiert iibernimmt und iiber eine variable, d.h. einstellbare, Produktionsgeschwindigkeit verfiigt.
Dadurch wird dieser Produktionsengpass als dynamische Nebenbedingung modelliert, also im Zeitverlauf
pro Periode schwankend beriicksichtigt. In diesem Zusammenhang ist das Personal (fiir manuelle
Tétigkeiten wie z.B. das Auflegen auf bzw. Abpacken von der Anlage) entsprechend dynamisch
verfiigbar. Auf Grund der Investitionskosten sowie des Raumbedarfs wurde nur eine Anlage fiir das
neu errichtete Werk angeschafft. Entlang des betrachteten Ausschnitts in der Werkschopfungskette ist
der verlingerte Reifelagerprozess von zentraler Bedeutung: Dieser Prozess stellt allgemein eine Art
Vergiitungslager dar und ist methodisch notwendig bedingt durch die Variabilisierung der Reifelagerdauer
(siehe Reifelagerprozess in Abbildung 4.1 geméafi Arbeitsplan) und dient als Puffer fiir die Optimierung,
welche sich der technologisch variablen Prozessdurchlaufzeit an dieser Stelle bedient.

Ein zweites wichtiges Merkmal des Produktionssystems ist die Moglichkeit der Variabilisierbarkeit des
Reifelagerprozesses. Als weiteres, spezielles Merkmal des Produktionssystems ist die Nebenbedingung

2Slicer-Anlagen sind automatisierte Zuschnitt- und Verpackungsanlagen in der Lebensmittelindustrie, um fiir den LEH
fertige Verkaufseinheiten zu bilden, welche in Kartons und Paletten verpackt vertrieben werden.
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nicht auf Artikelebene definiert, sondern unterscheidet auch zwischen Kurantmengen und Aktionsmen-
gen. Aktionsmengen diirfen i.d.R. pro Artikel iiber einen liangeren Zeitraum (max. 12 Wochen) hinweg
versetzt werden, wiahrend die Standardmengen, welche in der Fachsprache auch als Kurantmengen
bezeichnet werden, tiber einen deutlich kiirzeren Zeitraum (max. 4 Wochen) vorverschoben werden
diirfen. Der Hauptgrund dafir liegt darin, dass die wenigen aber groflen Aktionsmengen auf jeden
Fall bestmoglich aufgeteilt werden, wihrend die Kurantmengen lediglich saisonale Effekte beinhalten,
fiir die es keiner Verschiebung iiber einen ldngeren Zeitraum hinweg bedarf. Kurantmengen sind im
Gegensatz zu Aktionsmengen bestandswirksam. Diese Einstellung kann fir jeden Artikel gesondert
erfolgen, wobei bestimmte Artikel derart eingestellt werden, dass deren Produktionsmengen nicht
versetzt werden diirfen.

Eine weitere Besonderheit des Produktionssystems stellt die Produktionskapazitit der gesamten Grund-
produktion (Pokeln, Riposo, Selch, Klimalager, Reifelager) dar. Auf Grund der raumlich-kapazitiv
beschriankten Gegebenheiten sind diese Produktionsrdume als statische Nebenbedingungen zu be-
riicksichtigen, wobei jede Raumgruppe ihrerseits liber eine spezifische Gesamtkapazitit verfiigt. Die
Grundproduktion verfiigt in Summe iiber eine relativ lange prozessbedingte Durchlaufzeit, welche in
Abhéngigkeit des Arbeitsplans eines jeden Artikels zwischen ca. 10 und max. 32 Wochen liegt. Durch
die Variabilisierung eines Arbeitsschrittes kann diese Mindestdurchlaufzeit fiir bestimmte Teilmengen
jedes Produktionsartikels iiberschritten bzw. verlangert (relaziert) werden. Die Artikel verfiigen iiber
unterschiedlich lange Teildurchlaufzeiten in den einzelnen Downstream Prozessen nach dem Einsalzen,
siehe auch Tabelle 4.1. Die groiten Schwankungen der einzelnen Artikel weist dabei das Klimalager auf.

Tab. 4.1: Ubersicht iiber die min. und max. Teilprozessdurchlaufzeiten (Quelle: eigene Darstellung)

Downstream Kernprozesse \ Pokeln | Riposo \ Selch \ Klimalager \ Reifelager ‘

Minimum [Tage] 14 7 7 7 14
Maximum [Tage] 21 21 7 140 35

Im Zusammenhang mit dem industriellen Anwendungsfall aus der Lebensmittelindustrie ergibt sich
auflerdem, dass Umristvorgéinge an der Einsalzanlage relativ einfach und kurzfristig umsetzbar sind.
Dabei muss lediglich das verwendete Einsalzprogramm bzw. die dazu notwendige Einsalzmischung
entsprechend gedndert werden, sobald das Einsalzband leer ist und den vorherigen Artikel abgearbeitet
hat. In der Vorbereitung miissen auch die Mengen der neuen Artikelnummer ausgelagert und vor der
Einsalzanlage vorhanden sein, damit diese anschliefend manuell aufgelegt werden. Der tatsachliche
Umnriistvorgang ist damit in Bezug auf seine Ausfithrungsdauer mit einigen Minuten verglichen mit der
Produktivzeit der Anlage vergleichsweise gering.

Losteilung: Im Zuge der Losung des gegebenen Produktionsproblems kann und darf explizit das
Konzept der Losteilung angewendet werden. Low hélt im Zuge seiner Experimente fest, dass eine
Batch-Zuordnung mit gleich grofien Teillosen eine kiirzere Produktionsdauer als eine Zuordnung mit
ungleichen Teillosen ergibt. Dieser Effekt nimmt mit der zunehmenden Anzahl an Teillosen ab. Low
schliagt fiir NP-harte Planungsprobleme auflerdem die Entwicklung von heuristischen Algorithmen
vor, welche sich des Konzepts der Losteilung bedienen, um den Suchraum entsprechend effizient zu
durchsuchen. Der Beitrag von Low betrachtet den Einfluss des Zusammenhangs zwischen Riistkosten
und Bearbeitungszeiten nicht und belésst diese Fragestellung fir die zukiinftige Forschung offen (vgl.
Low et al. 2004, S. 773).

Im Rahmen der in dieser Arbeit zu entwickelnden Methodik wird die Losteilung in Bezug auf das
gestellte Problem fiir zwei parallel zu betrachtende Dimensionen angewendet und mit den dadurch
entstehenden zusétzlichen Riistkosten gegeniibergestellt. Die Forschungsliicke, dass Produktionsmengen
zur Verfahrenslaufzeit einerseits in zwei Betrachtungsebenen separat bzw. eigenstdndig optimiert und
anschliefend wieder gemeinsam als Produktionslosmenge betrachtet werden, um z.B. die gesamten
anfallenden Produktionsbedarfe fiir die Kapazititsauslastung entsprechend beurteilen zu kénnen, ist
eine bedeutende Fragestellung, die in dieser Arbeit fiir das vorliegende Produktionssystem untersucht
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wird. Rewers hat im Zuge seiner industriellen Studie festgestellt, dass die Einfiihrung einer geglétteten
Produktion am Beispiele einer Produktion fiir chirurgische Instrumente einerseits die Durchlaufzeit um
30% verkirzt sowie die Effizienz der Ressource Mensch um 20% zugenommen hat (vgl. Rewers et al.
2017, S. 619-626).

Problemkomplexitat: Die Komplexitit von diesem Teil des gesamten Problems hédngt zum einen von
der aufgespannten Matrix ab, welche die Anzahl an Artikeln mit dem betrachteten Planungshorizont
ergibt. Zweitens stellt sich auch die Frage, ob und unter welchen Bedingungen ein Produktionslos geteilt
bzw. aufgesplittet wird. An dieser Stelle ist jedenfalls angemerkt, dass der aufgespannte Suchraum
deutlich geringer ist, wenn Produktionsauftrige von bestimmten Artikeln nur binér, d.h zur Génze oder
iberhaupt nicht, versetzt werden, als wenn auch eine (nach bestimmten Regeln nicht beliebige) Teilung
der Auftragslosgrofie moglich ist. Im Falle der Moglichkeit der Losteilung stellt sich die ndchste Frage,
in welcher Diskretisierung bzw. Granularitdt dies moglich ist. Unabhéngig davon ist auch die Frage
zu beantworten, wie viele Produktionsvolumina (in einer Periode von einem Artikel) durchschnittlich
produziert werden. Es erscheint logisch, dass sich im Falle von kleinen Produktionsmengen die Suchland-
schaft entsprechend reduziert, weil in jeder Periode eine Menge > 0 produziert wird. Das bedeutet, dass
in keiner (Zwischen-) Losung eine Periode mit negativen Produktionsmengen existiert. Die letzte vom
industriellen Anwendungsfall zu beantwortende Frage bezieht sich auf die Anforderungen aus dem Fazit
von Kapitel 2 bzw. konkret Abbildung 2.4, also die Variabilisierbarkeit des Produktionsprozesses. Fiir
die Auswahl des Verfahrens macht es dariiber hinaus auch einen Unterschied, ob Produktionsauftrige
bzw. Lose - in Bezug auf eine giiltige Ausgangslésung - nur frither oder auch spéter produziert werden
kénnen. Dementsprechend muss das Kriterium Liefertermintreue mit in das Zielfunktionssystem aufge-
nommen werden oder ist andererseits in der Betrachtung vernachlassigbar. Im konkreten industriellen
Anwendungsfall liegt die Beschrankung vor, dass Produktionsmengen zeitlich nur nach vorne versetzt
werden. Dies schriankt den Freiheitsgrad der Optimierung entsprechend ein und erlaubt dafiir, dass das
angesprochene Kriterium der Liefertermintreue im Rahmen des Zielfunktionssystems in dieser Arbeit
nicht explizit betrachtet bzw. berticksichtigt wird. Dadurch entfillt fiir die Optimierung eine héufig
widerspriichliche Zielfunktionsgréfie, siehe Unterabschnitt 2.3.2, wodurch das Zielfunktionssystem des
Problems vereinfacht wird (vgl. Fu et al. 2019, S. 515-525).

4.3 Spezifische Anforderungsiibersicht an das zu entwickelnde
multikriterielle Optimierungsverfahren

Geméf der in Abschnitt 4.2 konkretisierten Spezifika des Produktionssystems wird eine leistungsfahige
und gleichzeitig fir den rollierenden Einsatz laufzeiteffiziente Planungsmethode mit den folgenden
Anforderungen, welche sich aus dem Entwicklungsbedarf in Abschnitt 3.10 bzw. Tab. 3.3 ableiten,
entwickelt:

e Die Planungsmethode unterscheidet bei Produktionsmengen zwischen sogenannten Kurantmengen
und Aktionsmengen derart, sodass diese in der Optimierung separat betrachtet werden. Kurant-
mengen stellen gewohnlich anfallende Produktionsmengen dar, welche kontinuierlich ben&tigt
werden, um den Absatzmarkt entsprechend zu befriedigen. Diese reprisentieren das laufende,
durch Listungen im LEH bedingte, normale Geschéft. Dieses unterliegt geringeren Schwankungen
als das Geschift iiber Aktionsmengen, welche vertriebsseitige kurzfristigere Vereinbarungen® mit
dem LEH mit dem tibergeordneten Ziel darstellen, innerhalb eines definierten Zeitraums mehr
Volumina abzusetzen?. Die Kategorie der Aktionsmengen umfasst iiber den normalen Bedarf
hinausgehende Mengen, die im Zuge einer vom Vertrieb mit dem*der Kund*in vereinbarten und
zeitlich abgestimmten Aktion zusétzlich zum normalen laufenden Geschéft anfallen. Aktionsmen-
gen werden jeweils mit einem*einer bestimmten Kund*in vereinbart und sind in der Methode
mit einer zugeordneten Aktionsnummer zu kennzeichnen.

3Diese Vereinbarungen beinhalten Aktionen mit einem reduzierten Preis, Zweitplatzierungen im Geschéft bzw. Anderun-
gen an Menge oder Design der Verpackung.
4Diese Zusatzvolumina werden im Nachgang an eine Aktion vom LEH ausgewerte, z.B. iiber die Scannermengen.
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e Der multikriterielle Ansatz bedingt zusétzliche Restriktionen auf der jeweiligen Planungsebene
und erdffnet zudem die Erschliefung des damit verbundenen Potentials auf der jeweiligen
Planungsdimension (z.B. Produktionsmengen, Kapazititen, Bestand etc.).

o Produktionsauftragsmengen werden im Zuge dieser Methodik dynamisch, also rollierend, verdndert
bzw. in kleinere Auftragsmengen auf die einzelnen Perioden aufgeteilt und dadurch mathematisch
feiner optimiert werden. Dieses Merkmal ist speziell im Zuge der rollierenden Betrachtung
notwendig, weil sich die tatsdchlich in einer Periode produzierten Mengen von den geplanten
unterscheiden oder die Absatzplanung aktualisiert worden ist.

o Das Optimierungsverfahren ist moglichst transparent und nachvollziehbar fiir den*die Benutzer*in
betreffend die Generierung von Loésungen als auch laufzeiteffizient gemafl der Landau-Notation,
siehe 2.3.1.4, und modular aufgebaut.

e Dariiber hinaus analysiert die Methodik, bedingt durch ihren rollierenden und selbstbewertenden
Charakter, gesammelte Produktionsdaten aus der Vergangenheit und wertet diese laufend aus.
Dadurch passt sich das Verfahren dynamisch an die Zukunft an und erschliefit die sich dadurch
ergebenden Potentiale selbstandig.

Tabelle 4.2 liefert eine modulare Ubersicht beziiglich der gestellten Kernanforderungen an das zu entwi-
ckelnde Optimierungsverfahren. Die dritte Spalte gibt den Abschnitt an, in welchem die entsprechende
Anforderung im Zuge der Modellbildung umgesetzt wird. Die zweite Spalte stellt die Kategorie dar,
in welche das Modul hineinféllt. Grundsétzlich verfiigt geméafl des Operations Research Modelling
Approach jedes Optimierungsproblem iiber Module, welche in den Bereich der Modellierung des
Problems hineinfallen, als auch Module betreffend die Umsetzung der dazugehorigen Optimierung,
siehe dazu auch die entsprechenden Kategorien in Tab. 4.2.

Tab. 4.2: Anforderungsiibersicht an das Optimierungsverfahren (Quelle: eigene Darstellung)

] Anforderungsbezeichnung \ Kategorie \ Abschnitt(e) ‘
Zielfunktionssystem Modellierung 5.3
Statische Nebenbedingungen | Modellierung 5.3
Dynamische Kapazitatsgrenze | Modellierung 5.3
Kapazitatsauslastungsvorschau | Modellierung 5.4
Hybride Optimierung Optimierung 5.6
Aktionsmengenglattung Optimierung 5.6
Kurantmengengléattung Optimierung 5.6
Bestandsverlaufsglattung Optimierung 5.6
Laufzeiteffizienz Modellierung | 5.3 - 5.6, 6.3
Anpassungsfiahigkeit Optimierung 5.7, 6.4

Aufbau des Zielfunktionssystems

Das Zielfunktionssystem ist derart aufgebaut, dass geméfl der Kernanforderung eine klare Fokussierung
auf die Nivellierung der Produktionsausstofirate auf Artikel- und Werksebene mit der Differenzierung
zwischen jeweils Aktions- und Kurantmengen gegeben ist. Dariiber hinaus wird die Auslastung der
Kapazitaten an der Engpassanlage dynamisch bzw. an den zur Verfiigung stehenden Raumkapazitdten
statisch bewertet, damit die Schwankungen entlang der gesamten Grundproduktion betrachtet und in
weiterer Folge minimiert werden konnen. Aulerdem haben Expert*innenbefragungen ergeben, dass die
zu entwickelnde Methodik die Zielbestandsreichweite jedes Artikels dynamisch beriicksichtigt. Im Zuge
der Systemintegration wird aulerdem die Anforderung an die Optimierung gestellt, dass sdmtliche
Schritte der Methodik einzeln nachvollziehbar und jeweils begriindbar sind. Um diese Zielsetzungen
transparent und verstindlich zu gestalten, wird wie folgt vorgegangen:

1. Entwicklung einer lexikographisch wissensbasierten und laufzeiteffizienten Heuristik.
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2. Darauf aufsetzend: Entwicklung und Vergleich zweier Metaheuristiken, welche mit der gewichteten
Zielfunktion arbeiten.

Statische Nebenbedingungen

Artikelspezifische Nebenbedingungen beinhalten statische Stammdatenvorgaben:
e Definierter, nichtverédnderlicher Mindestbestand pro Artikel.
o Statische Vorgaben aus der Raumkapazititsverfiigbarkeit.

o Vorgaben aus der Optimierung betreffend die Rundung der Ergebnisse auf Partien (C-Artikel) bzw.
halbe (B-Artikel) oder volle Racks (A-Artikel) geméfl der von dem*der Anwendungspartner*in
bereitgestellten ABC-Einteilung der Artikel.

Dynamische Kapazitatsgrenze

Die dynamische Kapazititsobergrenze wird im Zuge der Optimierung prinzipiell (de-) aktivierbar
ausgestaltet und im Zuge der Optimierung grundsétzlich aktiviert und auch beriicksichtigt.

Allerdings existiert eine Ausnahme am Ende eines jeden Optimierungsauflaufs auf Artikelebene in beiden
Mengendimensionen (Kurant- und Aktionsmengen): Kurantmengen werden im Falle des Verstofes
gegeniiber einer gesetzten dynamischen Kapazitatsgrenze in einem relativ engen (Versatz-) Zeitfenster
trotzdem produziert, wihrend Aktionsmengen iiber einen deutlich lingeren Zeitraum versetzt und
eingegléttet werden. Zumeist lasst sich tiber einen langeren Zeitraum eher eine (kapazitive) Liicke finden.
Prinzipiell sieht die Methodik entsprechende Mengenkiirzungen bei Nichteinhaltung der Nebenbedingung
vor. Allerdings werden die gesamten Produktionsmengen konstant gehalten. Durch die Methodik diirfen
daher automatisiert keine Mengen aus dem erhaltenen Absatzplan geloscht bzw. reduziert werden.
Diese Anforderung ist ein zentrales Element der Produktionsglattung. Dementsprechend wird diese
Nebenbedingung entsprechend relaziert. Wenn sich fiir eine Kurant- oder Aktionsmenge am Ende einer
jeden Optimierungsroutine keine Liicke im Planungshorizont finden lésst, wird die Differenzmenge daher
auf alle Perioden moglichst gleichméfig aufgeschlagen und die Verstofie werden im Zuge der Ausgabe
angezeigt. Die Planungsabteilung kann den Produktionsvorschlag entsprechend manuell anpassen, z.B.
mittels einer

e Erhéhung der dynamischen Kapazitidt der Einsalzanlage in der betroffenen Woche: Dies fiithrt
i.d.R. zu einem neuen Planungslauf mit aktualisierten Stammdaten (Szenario).

o Reduktion der Produktionsartikelmengen von einem bzw. mehreren definierten Artikel (Dies kann
nur manuell erfolgen, weil eine Reduktion von initial erhaltenen Mengen nicht als Freiheitsgrad
fiir die Optimierung freigegeben ist).

o Erhéhung des Schiebefensters fiir den betroffenen Artikel (Szenario).

Waéhrend die Erhohung der dynamischen Kapazitit bzw. des Schiebefensters als Szenario automatisiert
abbildbar ist, erhélt die Methode nach Abstimmung mit den Planer*innen nicht die Moglichkeit der
automatisierten Reduktion einer bestimmten Produktionsmenge. Die Planungsabteilung mochte sich
vorbehalten, ob ggf. weniger Mengen produziert bzw. an der Engpassanlage aufgelegt werden oder
ob die Kapagzitdt an der Anlage in der betroffenen Periode hochgefahren wird, um den Absatzplan
einzuhalten. Die Problematik besteht darin, dass der Absatzplan nicht mit der verfiigharen Kapazitat
abgestimmt ist und somit ggf. mehr Mengen in das System gelangen, als an der Engpassanlage
verarbeitet werden konnen. Eine &hnliche Relaxation existiert auch betreffend die Nebenbedingung fiir
die Raumkapazitétsverfiigbarkeit.

Integrierte Simulation: Dynamische Kapazitatsauslastungsvorschau

Die Hauptanforderung an die dynamische Kapazitétsauslastungsvorschau stellt die auf Palette ag-
gregierte Vorschau der Kapazititsauslastung der Grundproduktionsprozesse (Pokeln, Riposo, Selch,
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Klimalager, Reifelager) dar, siehe auch Abb. 4.1. Die Aggregation auf Palettenebene ergibt sich tiber die
Definition von Artikelgruppen. Es kénnen nur Produktionsartikel derselben Artikelgruppe zusammen auf
eine Palette gepackt werden. Dementsprechend wird die Artikelgruppe eines jeden Produktionsartikels
im Zuge der Stammdaten auf der Datenbank zur Verfiigung gestellt. Die Kapazitdtsauslastungsvorschau
ergibt sich somit iiber den individuellen Arbeitsplan eines jeden Produktionsartikels. Die Simulation
erstellt iiber den gesamten Planungshorizont eine Kapazitatsvorschau auf Wochenebene fiir jede einzelne
Raumgruppe, um im Einklang mit der Planung (auf Wochenebene) die Ergebnisse darzustellen.

Hybride Optimierung

Basierend auf Kapitel 3 wird im Zuge der Optimierungsmethodik zuerst eine problemspezifische,
zugeschnittene Heuristik, welche in der Abarbeitungsreihenfolge und Programmlogik zwischen Aktions-
und Kurantmengen differenziert, fiir die Glattung von Produktionsmengen entwickelt. Anschliefend
werden im Rahmen der metaheuristischen Optimierung ein Simulated Annealing Verfahren und ein
Genetischer Algorithmus vergleichend implementiert. Die Verfahren werden moglichst gleichwertig
unter Beriicksichtigung der jeweiligen Spezifika umgesetzt. Beide Verfahren setzen auf die beste durch
die Heuristik zuvor gefundene Losung auf und erhalten eine Parameteroptimierung, die speziell beim
SA erforderlich ist, weil dieses Verfahren nur auf die jeweils vorangegangene, entwickelte Trajektorie
aufbaut.

Aktionsmengenglattung

Aus der Analyse der Spezifika des vorliegenden Produktionssystems geht hervor, dass, in Abhéngigkeit
von Saison und Datensatz, bis zu 30% der Volumina Aktionsmengen darstellen. Das Verfahren verteilt
diese Mengen systematisch in einer effizienten Art und Weise, sodass die Mengen moglichst zeitnah
unter Beriicksichtigung der artikelspezifischen Nebenbedingungen produziert werden. Bei der Aktions-
mengenglattung wird im Zuge der Anwendung der Losteilung stets die Aktionsnummer mitgefithrt. Bei
jedem Glattungsschritt wird sowohl die Originalwoche als auch die neu vorgeschlagene Woche mitge-
speichert. Aktionsmengen sind nicht bestandswirksam, dementsprechend werden Aktionsmengen nach
Produktionsabschluss nicht im Bestand gefiihrt, bevor sie weiterverarbeitet werden. Dementsprechend
haben Aktionsmengen keinen Einfluss auf den Zielbestand.

Kurantmengenglattung

Die Kurantmengengléattung stellt &hnliche Anforderungen an die Optimierung wie die Aktionsmen-
genglittung. Der Hauptunterschied liegt in der unterschiedlichen Wertebesetzung fiir artikelspezifische
Nebenbedingungen. Diese Arbeit stellt sich im Zusammenhang mit der Optimierung auch der Frage,
ob die Glattung der Aktionsmengen prinzipiell vor oder nach der Kurantmengengldttung stattfindet.
Mangels Vorhandensein entfillt das Mitfithren einer definierten Aktionsnummer. Kurantmengen sind
bestandswirksam, d.h. diese werden am Ende der Produktion bzw. konkret nach dem Abschluss des
Reifelagerprozesses auf Lager gelegt bzw. im Bestand gefiihrt, bevor sie weiterverarbeitet werden.

Bestandsverlaufsglattung

Die Glittung des Bestandsverlaufs ist aus Sicht des*der Entscheidungstriger*in v.a. fir die beeinfluss-
bare nahe bevorstehende Zukunft notwendig. Dementsprechend erscheint es wichtig, diese Anforderung
gezielt umzusetzen. Bei Minderbestand wird schrittweise auf den Mindestbestand bzw. Sollbestand
aufgepuffert. Uberbestand wird relativ rasch, d.h. in wenigen Perioden, abgebaut. Das Modul wird
heuristisch in der Form implementiert, sodass zuerst alle Produktionsartikel identifiziert werden, welche
eine Abpufferung erfordern Das Ziel besteht darin, Kapazitdten freizugeben, welche zusétzlich fiir
die Aufpufferung von den verbleibenden Artikeln verwendet werden kann. Dabei werden die Artikel
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vorgereiht, welche zuerst (nur mittels Kurantmengen) auf den Mindestbestand aufgepuffert werden,
bevor die Kapazitit fiir Artikel verwendet wird, die eine Aufpufferung auf den Sollbestand erfordern®.

Laufzeiteffizienz

Die planungsseitige Vorgabe an die Programmlaufzeit sieht eine einstellbare, maximale Ausfithrungs-
dauer von 15 Minuten pro Planungslauf vor. Dasselbe betrifft die prinzipielle (De-) Aktivierbarkeit
der Metaheuristik. Um eine effiziente Methodik zu entwickeln, wird zuerst eine Heuristik entwickelt,
welche ohne Zielfunktion und Simulation auskommt und teilweise mehrere Optimierungsschritte pro
heuristischer Iteration auf einmal ausfithren kann. An dieser Stelle sei erwahnt, dass durch die Lostei-
lung eine urspriingliche Produktionsmenge durch die Heuristik auf mehrere Perioden aufgeteilt wird.
Dies entspricht mehreren Optimierungsschritten einer Metaheuristik, wobei es fir die Heuristik nur
eine Iteration darstellt. Die Effizienz der zu entwickelnden Methodik wird theoretisch ermittelt und
anschlieflend praktisch validiert sowie mit anderen prinzipiell moglichen Losungsverfahren hinsichtlich
der Laufzeiteffizienz gemif Landau-Notation verglichen.

Statistische Datenanalyse: Grundlage fiir die Anpassungsfahigkeit

Im Zuge der Anpassungsfihigkeit und der Berticksichtigung von (alternativen Produktions-) Szenarien
ist eine Datenbank-Umgebung notwendig, um (verénderliche) Nebenbedingungen fiir die Optimierung
oder neue bzw. aktualisierte Planungsdaten zur Verfiigung zu stellen. Der*die industrielle Anwendungs-
partner*in verwendet bereits eine Oracle Datenbank und stellt diese zur Anbindung der Planungsme-
thodik zur Verfiigung. Der Aufruf erfolgt iiber eine Init-Datei mit einstellbaren Parametern. An ein
entsprechendes, statistisches Datenanalyse-Modul zur Erhebung und Auswertung des Bestandsrisikos
werden die folgenden Anforderungen gestellt:

e Rollierende Anpassung der kategorischen ABC-Zuordnung auf Artikelebene.
e Rollierende Bestandsverlaufsauswertung, um die Zielbestandsniveaus aktualisiert anzupassen.

e Eine rollierende Auswertung des Produktionsgliattungsvorschlags gegeniiber der von der Planungs-
abteilung umgesetzten Losung, um die Produktionsstabilitédt zu bewerten.

e Eine Auswertung eines einmaligen Glattungsvorschlags inklusive Vorschau gegeniiber eines
rollierend angepassten Produktionsglattungsvorschlags, um zu bewerten, ob und in welchem Maf3
eine rollierende Planung genauer ist.

Im Zuge der Erfiillung der Anforderungen wird das zusétzliche Optimierungspotential durch die
Nutzung der Ergebnisse aus der Datenanalyse im Ergebnisteil dieser Arbeit diskutiert.

4.4 Fazit

Waéhrend die Produktionsglattung klassisch durch eine Auftragsvorverschiebung bei konstanter Durch-
laufzeit beschrieben wird (vgl. Kogan und Tell 2009, S. 223-231), liegt der Fokus der in dieser Arbeit
problemspezifisch zu entwickelnden Methodik auf der Vorverschiebung und gleichzeitigen Losgro-
Benverdnderung von Produktionsauftriagen bei (teilweise) variabler, d.h. verlangerter, Durchlaufzeit,
siehe Abschnitt 4.2. Die Spezifika des vorliegenden Produktionssystems beinhalten einen 6konomisch
variabilisierbaren Produktionsprozess sowie eine dynamische Kapazitdtsobergrenze. Auflerdem ist die
Erstellung einer integrierten Simulation zur Kapazitétsauslastungsvorschau notwendig. Die Anfor-
derungsiibersicht in Tab. 4.2 resultiert einerseits aus allgemeinen Anforderungen, die sich v.a. aus
dem Anforderungskatalog, siche Tab. 3.3 bzw. Abschnitt 3.10, zusammensetzen und andererseits aus
branchen- und anwendungsfallspezifischen Anforderungen, sieche Abschnitt 4.3, ableiten. In diesem
Zusammenhang wird in Bezug auf die Methodenentwicklung in Kapitel 5 insbesondere auf die getrennte
Betrachtung von Aktions- und Kurantmengen Riicksicht genommen.

SAbsolute oder relative Abweichungen vom Sollbestand wiirden diesen Kenntnisstand pro Artikel nicht aufzeigen,
dementsprechend ist hier eine wissensbasierte Implementierung notwendig.
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Kapitel 5

Entwicklung der
Produktionsglattungsmethodik

Kapitel 5 beschéftigt sich mit der Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik. Auf Basis der
Zielsetzung in Abschnitt 5.1 wird in Abschnitt 5.2 das Zielfunktionssystem abgeleitet und anschlieflend
in Abschnitt 5.3 vollstdndig aufgestellt. Dieser Schritt entspricht einer klassisch mathematischen
Modellbildung geméfl Phase 2 aus dem ORMA. Dabei ist eine integrierte Simulation, die in Abschnitt
5.4 erlautert wird, erforderlich. Abschnitt 5.5 skizziert die Systemintegration der zu entwickelnden
Methodik in die IT-Landschaft des industriellen Anwendungsfalles. Anschlielend werden geméf Phase
3 aus dem ORMA die dazugehorigen Optimierungsalgorithmen in Abschnitt 5.6 entwickelt, wobei die
Optimierung von einer statistischen Datenanalyse in Abschnitt 5.7 ergénzt wird.

5.1 Zielsetzung und erwartetes Ergebnis der in dieser Arbeit zu
entwickelnden Methodik

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit ist die Erschliefung der sich in einem Produktionssystem
mit schwankendem Produktionsausstof3 ergebenden Kostenreduktionspotenziale durch die Entwick-
lung und Umsetzung einer hybrid-optimierten, rollierenden Planungsmethodik fiir eine dynamische,
multikriterielle Produktionsglédttung am Beispiel der fleischverarbeitenden Industrie. Das Verfahren
schldgt am Ende eines Optimierungslaufes einen ndherungsweise kostenoptimalen Produktionsplan vor,
welcher die kapazitiven Restriktionen bzw. Spezifika der jeweiligen Produktionsartikel einerseits sowie
die saisonalen Bestandsvorgaben auf Produktionsartikelebene andererseits beriicksichtigt. Die Losung
berticksichtigt aulerdem eine entsprechende Losgrofienoptimierung in Bezug auf die Planungsdimension
Kalenderwoche. Die optimale Losung wird den Planer*innen in ihrer Planungsumgebung aufbereitet
zur Verfiigung gestellt, sodass sie diese direkt iibernehmen oder ggf. nachtréaglich adaptieren kénnen.
Dadurch verringert sich auch der periodisch anfallende manuelle Planungsaufwand signifikant. Das
entwickelte Verfahren ist zudem in der Lage, aktualisierte Werte fiir bestimmte (Stammdaten-) Para-
meter selbstdndig vorzuschlagen. Dadurch entféillt oder minimiert sich der Anpassungsaufwand fiir die
Aktualisierung von inzwischen veralteten Bestandsstammdaten. Als Folge erhalten die Planer*innen
regelméfBig aktualisierte Werte fiir bestimmte Planungsparameter fiir die Bestandsreichweitenplanung
angezeigt. Dementsprechend reduziert sich die manuelle Stammdatenverwaltung.

Um diese Zielsetzung zu erreichen, wird eine leistungsfihige und effizient implementierte Methodik auf
Basis der problemspezifischen Anforderungen mit den folgenden Merkmalen entwickelt:

e Die Methodik fokussiert sich im Betrachtungsschwerpunkt auf die Minimierung der Produktions-
schwankungen in Bezug auf das gesamte Produktionssystem.

o Der multikriterielle Ansatz bedingt einerseits Restriktionen (z.B. Produktionsmenge, Kapazitét,
Personaleinsatz, etc.) und eroffnet gleichzeitig die ErschlieBung des damit verbundenen Potentials
durch die Reduktion des Suchraums.
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o Die Kapazitdtsauslastung an der Engpassanlage sowie der darauf anschlieBenden Aggregate
stimmt, auf den jeweiligen Planungsdimensionen (Stellplatz bzw. Rack, Planungsperiode), mog-
lichst genau mit der zu erwartenden Realitit iiberein.

e Produktionsauftriage konnen im Zuge dieser Methodik einerseits zeitlich versetzt als auch hin-
sichtlich der Auftragsgrofie verdndert bzw. aufgeteilt und dadurch mathematisch feiner optimiert
werden (LosgroBenplanung).

e Die Methodik verarbeitet rollierend gesammelte Daten aus der Historie, generiert Vorschliage fiir
Parameteranpassungen, und erschliefit die sich dadurch ergebenden Potentiale.

Abb. 5.1 skizziert beispielhaft und visionédr den grundlegenden, schematischen Ablauf der zu entwi-
ckelnden Produktionsglattungsmethodik:

1. Erstellung bzw. Erhalt einer in Bezug auf alle zu optimierenden Planungsdimensionen giiltigen
Basislosung.

2. Ausfithrung der multikriteriellen Produktionsglattungsmethodik:
a) Gezielte Lastspitzenreduktion und Glattung des Produktionsprogramms,
b) unter Beriicksichtigung der vorhandenen Kapazitaten,
c¢) sowie Optimierung des Bestandsverlaufs je Produktionsartikel.
d) Uberpriifung und ggf. Adaption optimierungsrelevanter Stammdaten.

3. Erstellung bzw. Konstruktion einer moglichst verbesserten Losung — Erhalt optimierter Glat-
tungsergebnisse sowie Stammdaten durch die Methodik.

Basislésung ohne Produktionsglattung

Produktionsmenge SOP [kG] Energieverbrauch [kWh] Personaleinsatzbedarf [MA-Std]
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?
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=
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T
=

Zeitverlauf [Perioden]
Ausgangslésung: Aggregierte Darstellung

Ergebnis-

" Transformation
Langfristplanung

Modell- Uberpriifung und Adaption
ERCUELEI  von optimierungsrelevanten
Stammdaten

Multikriterielle Glattung
des Produktionsprogramms

Kontinuierliche Optimierung der Stammdaten

(b) Multikriterielle Gldttungsmethodik ‘

Optimierte Losung mit Produktionsglattung

Produktionsmenge SOP [kG] Energieverbrauch [kWh] Personaleinsatzbedarf [MA-Std] -

Stammdaten

Optimierte

(kG bzw. [kWh] bzw. [MA-Std]

Zeitverlauf [Perioden]

(c) Endergebnis: Global optimierte Lésung und Stammdaten

Abb. 5.1: Beispielhafter Ablauf der Produktionsgléttungsmethodik (Quelle: eigene Darstellung)
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

Das Hauptergebnis dieser Arbeit stellt die Entwicklung und Validierung einer effizienten Methodik zur
moglichst optimal gegléatteten Produktionsplanung dar, welche hochwertige Vorschlage in Bezug auf
einen moglichst kostenoptimalen, ausfithrbaren Produktionsplan, v.a. aus der Sicht einer mittelfristig ni-
vellierten Produktionsauslastung, unter gleichzeitiger Beriicksichtigung mehrerer Zielsetzungen, vorsieht.
Dieses Vorgehen wird in dieser Arbeit unter dem Begriff multikriterielle Optimierung zusammengefasst.
Die multikriterielle Optimierung umfasst die heuristische und metaheuristische Optimierung in Ab-
schnitt 5.6. Basierend auf den Ergebnissen einer statistischen Datenanalyse von Bestandsstammdaten
wird in Abschnitt 5.7 ein Konzept fiir Vorschldge zur Parametrisierung erstellt, um diese Parameter
laufend auszuwerten und automatisiert anzupassen.

Zusammenfassend wird das im Zuge dieser Arbeit als Anwendungsfall vorliegende kapazitiv beschrankte
Produktionssystem im Rahmen der mittelfristigen Produktionsplanung, welche sich aus vielen Produk-
tionsartikeln und Planungsperioden zusammensetzt, in Bezug auf mehrere Zielsetzungen gleichzeitig
derart optimiert, sodass dabei eine moglichst gleichméfige Produktionsausstofirate erreicht wird. Neben
der Minimierung dieser Produktionsausstoschwankungen auf Produktionartikel- und Werksebene
besteht eine weitere zentrale Zielsetzung aus der moglichst gleichméfiigen Auslastung aller zur Verfiigung
stehenden Produktionskapazititen.

5.2 Ableitung des konkreten Zielfunktionssystems

Das konkrete Zielfunktionssystem leitet sich aus der zentralen zu beantwortenden Problemstellung im
Einklang mit den Zielen dieser Arbeit ab. Die Kernaufgabe besteht darin, einen mdoglichst gleichméfig
ausgelasteten mittel- bis langfristigen Produktionsplan! rollierend fiir alle Produktionsartikel des neuen
Werks zu erstellen. Der Plan beriicksichtigt die Spezifika des vorliegenden Produktionssystems entspre-
chend den Anforderungen des*der industriellen Anwendungspartner*in, welche einerseits statische als
auch dynamische sowie artikelspezifische Nebenbedingungen umfassen. In Zusammenarbeit mit der
Planungsabteilung und Informationstechnologie wurden die folgenden Optimierungskriterien definiert
und entwickelt:

1. Minimierung der Lastspitzen pro Planungsperiode und Produktionsartikel auf der Einsalzanlage:
Dabei werden Aktions- und Kurantmengen getrennt behandelt.

2. Minimierung der Lastspitzen iiber alle Produktionsartikel (d.h. auf Werksebene kumuliert) pro
Planungsperiode in Bezug auf die Einsalzanlage fiir den gesamten Planungshorizont.

3. Optimierung der Kapazitdtsauslastung fiir die Einsalzanlage sowie sdmtliche nachgeschaltete
Produktionsanlagen in der Grundproduktion.

4. Optimierung der Bestandsniveaus durch Anndherung an definierte Soll-Bestandsniveaus.
5. Minimierung der Anzahl an Riistvorgéngen fiir den gesamten Planungshorizont.

Die ersten beiden Kriterien unterscheiden sich hinsichtlich der Betrachtungsebene. Wahrend das erste
Kriterium eine moglichst gleichméfige Produktionsausstofirate fiir einen jeden Artikel pro Periode for-
dert, setzt sich das zweite Kriterium eine nivellierte Produktionsausbringungsrate auf Werksebene zum
Ziel. Diese beiden Teilziele haben i.d.R. einen positiven Uberlagerungseffekt, obwohl sie unterschiedliche
Zielsetzungen verfolgen. Das erste Teilziel verfolgt eine moglichst stetige Beschaffung und Verarbeitung
eines jeden einzelnen Produktionsartikels, wihrend das zweite Teilziel die Zielsetzungen des ersten
Teilziels auf das gesamte Werk {ibersetzt. Das dritte Teilziel zielt in der Betrachtung, geméfl Goldratt,
darauf ab, den Fokus nicht ausschliellich auf den aktuellen Produktionsengpass zu legen, sondern
auch mogliche neu entstehende Produktionsengpésse vorausschauend zu bewerten und bestmoglich zu
minimieren (vgl. Lenort et al. 2012, S. 225). Eine optimierte Kapazititsauslastung bedeutet fiir den
konkreten industriellen Anwendungsfall, dass die der Einsalzanlage nachgelagerten Produktionsaggrega-
te ebenfalls moglichst gleichméBig ausgelastet werden unter der Restriktion, dass sie dabei nicht selbst

'In diesem industriellen Anwendungsfall werden, bedingt durch die relativ lange, prozessbedingte Durchlaufzeit der
gesamtheitlich betrachteten Grundproduktion, 78 Wochen als Planungshorizont definiert.

112



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

zum Engpass werden. Das vierte Teilziel sieht vor, dass fiir jeden Produktionsartikel nach Moéglichkeit
die Soll-Bestandsniveaus in jeder Produktionsperiode erreicht werden. Das flinfte Teilziel bewertet und
minimiert die Anzahl an notwendigen Riistvorgéingen in Bezug auf den betrachteten Planungshorizont.

Die multikriterielle Optimierungsmethode geniigt den vorliegenden Produktionsspezifika in Bezug auf
die Werkskapazitiaten, die Produktionsprozesse und Arbeitspline, die Spezifika der Produktionsartikel,
die spezifischen Bestandsniveaus und Riistzeiten. Der multikriterielle Optimierungsalgorithmus fiithrt
unter Berticksichtigung der Teilziele (1) und (2) zu einer Reduktion der Lastspitzen in der Produktion.
Die Methode ist auflerdem in der Lage, durch die Berticksichtigung von Teilziel (3) Schwankungen der
Kapazitdtsnachfrage iiber alle betrachteten Produktionsstufen hinweg auszugleichen. Dies resultiert
in einem ressourceneffizienteren Produktionssystem. Eine Produktionsglattungsmethodik, welche die
Lastspitzen effizient reduziert, verldngert dariiber hinaus auch die Zeitspanne, bis Investitionen in neue
und kostspielige Anlagen notwendig werden. In Bezug auf die Bestandsoptimierung muss die Methodik
in der Lage sein, den Fokus auf einen wesentlichen Ausschnitt zu legen. Die Riistzeiten werden im Zuge
einer mittel- bis langfristigen rollierenden Erstellung eines Produktionsplans nicht exakt im Voraus
kalkuliert. Deshalb werden diese von der Methode mit einer akzeptablen Genauigkeit beriicksichtigt.

Eine zentrale Herausforderung fiir die Planungsaufgabe stellt die Variation der artikelspezifischen
prozessbedingten Durchlaufzeiten innerhalb der mehrstufigen Produktion (siche Abb. 4.1) dar. Die
fest vorgegebenen artikelspezifischen, individuellen Teilprozessdurchlaufzeiten fithren i.d.R. zu einer
unterschiedlichen Kapazititsauslastung in der Grundproduktion. Dies begriindet sich einerseits durch
die verschiedenen Arbeitspline der Artikel selbst oder durch eine Anderung des Produktionsvolumens
bzw. des dazugehotrigen Produktmixes pro Periode und Prozessschritt. Ein weiterer Grund liegt in
der zeitlichen Vorverschiebung von Produktionsmengen von einer Periode in eine andere. Die Kapazi-
tatsauslastung fiir die nachgeschalteten Produktionsaggregate wird {iber eine integrierte, dynamische
Kapazitatsauslastungssimulation ausgewertet.

5.3 Notation des Zielfunktionssystems

Das Zielfunktionssystem lésst sich aus den bereits definierten Optimierungskriterien bzw. Zielsetzungen,
den dazugehorigen Nebenbedingungen, und damit verbunden einer aufzustellenden Zielfunktion mathe-
matisch formulieren (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2110ff.; Kamhuber et al. 2020, S. 5f.). Zuvor wird
an dieser Stelle die im Zuge dieser Arbeit verwendete Notation erlautert, siche die Tab. 5.1 - Tab. 5.3.
Tabelle 5.1 beschreibt die verwendeten, abhéngigen Variablen und Indizes fiir das zu definierende Ziel-
funktionssystem, untergliedert in die auf Basis der Optimierungskriterien formulierten Teilzielfunktionen
(TZF) fi1 — f5. Die wochentlichen Produktionsmengen der Artikel p;; bzw. die Werksproduktionsmenge
q; werden jeweils in Bezug zur Engpassanlage betrachtet, wahrend die Kapazitdtsauslastung c;; pro
Periode auf Kapazitdtsgruppenebene bewertet wird. Tabelle 5.2 beschreibt sémtliche im Rahmen der
durch Nebenbedingungen beschrankten Optimierung verwendeten Variablen. Tabelle 5.3 beinhaltet
eine Ubersicht aller verwendeten Matrizen zur Darstellung der Losung.
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

Tab. 5.1: Verwendete Notation fiir das Zielfunktionssystem (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 5)

Variablen und Indizes ‘ Beschreibung ‘

w1 — Ws Individuelle Gewichtungen der einzelnen Teilziele

S$1 — S5 Teilzielspezifische Skalierungsfaktoren

w Gewichtungsvektor fir w; — ws, W = (w1, we, w3, wy, ws]

1,7,k Indizes fiir Periode (Woche), Produktionsartikel, Kapazitiatsgruppe
m,n,o Gesamtanzahl an Produktionsartikeln, Perioden und Kapazitdtsgruppen
Dij Produktionsmenge p von Artikel j in Periode ¢

Dijt Produktionsversatzmenge von Artikel j in Periode i um ¢ Periode(n)
Dijz Produktionsmenge p;;, die noch um z Periode(n) vorversetzbar ist

Qi Werksproduktionsmenge ¢ aller m Artikel in Periode ¢

Cik Kapazitiatsauslastung ¢ in Periode ¢ auf Kapazitatsgruppe k

Sij Bestandswirksame, fertig produzierte Menge s von Artikel j in Periode ¢
f (pij, Gi, ik, Sij) Die aufgestellte Zielfunktion f in Abhéngigkeit ihrer Variablen

f1(piz) TZF 1: Produktionsartikelgradient in Periode i fiir Artikel j

fo(ai) TZF 2: Werksgradient in Periode 4

faleir) TZF 3: Kapazititsauslastungsgradient in Periode ¢ fiir Kapazitdtsgruppe k
fa(sij) TZF 4: Bestandsverlaufsgradient s in Periode i fiir Artikel j

f5(pij) TZF 5: Anzahl an Riistvorgéngen in Periode ¢ fiir Artikel j

Tab. 5.2: Verwendete Notation fiir die Variablen betreffend die Optimierung und Nebenbedingungen
(vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 5)

’ Variablen ‘ Beschreibung
Qik Maximal zuléssige Werksproduktionsmenge ¢ in Periode ¢ auf Kapazitatsgruppe k
Imaz; Maximal zuléssige (dynamische) Werksproduktionsmenge ¢ in Periode i
Crmazig Maxinmal zuléssige (statische) Raumkapazitit ¢ von Kapazitétsgruppe k in Periode 4
Ups; (Aktuelle) Anzahl an Versatzperioden ¢ von Produktionsmenge p;;
tmaz; Maximal zuléssige (ganzzahlige) Anzahl an Versatzperioden t,,q, von Artikel j
Sij Bestandswirksame (fertig produzierte) Menge s von Artikel j in Periode 4
Sopt (Dynamisches) Zielbestandsniveau S,y von Artikel j in Periode i
Smin, (Statisches) Mindestbestandsniveau S,,;, von Artikel j
o Abkiihlungsgeschwindigkeit bzw. Ausglithrate (SA)
I, Tinity Trnin | Wiederholungen pro Temperatur, Starttemperatur, Endtemperatur (SA)

Tab. 5.3: Matrizen zur Darstellung der Losung (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 5)

Losungsmatrix Beschreibung
ppm Produktionsplanmatrix (beinhaltend sémtliche Produktionsartikelmengen p;;)
stm Bestandsverlaufsmatrix (beinhaltend sdmtliche Bestandsmengen s;;)
cum Matrix zur Vorschau des Kapazitatsauslastungsverlaufs pro Raumgruppe und Periode
vm Versatzmatrix zur Darstellung der (bereits) versetzten Produktionsmengen p;j;

5.3.1 Zielfunktionssystem: Teilzielfunktionen und Nebenbedingungen

Im Zuge von Phase 2 des ORMA, siehe auch 1.5.1, wird ein mathematisches Modell fiir das vorliegende
Problem in Abstimmung mit dem*der industriellen Anwendungspartner*in formuliert. Das Modell
besteht aus einer kostenbasierten Zielfunktion, welche auf eine heuristisch optimierte Basislosung von
der jeweiligen Metaheuristik (GA, SA) angewendet wird. Diese Zielfunktion kann auch fiir die Heuristik
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ausgewertet werden, um vollstédndige Zielfunktionsverldufe zu erstellen. Dadurch werden die Ergebnisse
der Methodik ganzheitlich bewertet und visualisiert dargestellt. Die Zielfunktion besteht, geméafl den
Kriterien aus Abschnitt 4.3, aus fiinf absteigend sortiert gewichteten (w; — ws) Teilzielen, welche
unterschiedliche Aspekte der Produktionsplanung betreffen: Die Hauptzielsetzungen einer geglétteten
Produktion werden iiber zwei Teilziele (f1, f2) sichergestellt und bewertet. Eine moglichst gleichméfBige
Raumkapazititsauslastungsvorschau der gesamten Grundproduktion (siehe Abb. 4.1) wird mittels f3
evaluiert. Die Gleichmé&Bigkeit des Bestandsverlaufs gegeniiber dem definierten Zielbestandsniveau wird
mittels f4 bewertet. Der letzte Gesamtzielfunktionsbestandteil, f5, beriicksichtigt die Bewertung der
minimal erforderlichen Riistvorgénge fiir den jeweiligen Produktionsplan. Die vollstdndige Zielfunktion
f, dargestellt in Gleichung 5.12, skalarisiert und iibertrigt das multikriterielle Problem in ein singlekri-
terielles Problem durch die Berechnung eines gewichteten und skalierten Fitnesswerts. Die Skalierung
erfolgt in der Metaheuristik auf Basis der Teilzielfunktionsbewertungen der besten durch die Heuristik
gefundenen Loésung.

Minimiere f(pija qi, Cik, Sij) =

w1 n o m Wo n ws n o
;ZZfl(Pij)Jr:Zf2(qi)+;22f3(cik)+ (5.1)
=1 =1 2 =1 3 i=1k=1
=N falsig) + =0 f5(ig)s
sS40 551 $5 121 j=1
Gemaf Zpij < Gmaz;,» Vi€ {l,..,n}, (5.2)
j=1
> Cik < Cmazy, Vi€ {1,...,n}, (5.3)
k=1
tps < tmazss Vi € {1,..,n},Vj € {1,..,m}. (5.4)

Die Teilzielfunktionen f; — f4 werden mittels Absolutabweichungen jeweils benachbarter Perioden
bzw. dem Ist- zum Zielbestandsniveau dargestellt und ausgewertet, wihrend f5 iiber eine boolesche
Gleichung berechnet wird:

J1(pij) = Abs(piv1,; — pij), (5
fa(qi) = Abs(qiv1 — ai), (5
f3(cir) = Abs(cit1k — cik), (5.
fa(sij) = Abs(sij — Sopt,; ), (5
0, falls p;; =0,
f5(pw) - {1, falls Dij > 0,

Vie{l,..,n},Vje{l,..,m},Vk € {1,...,0}. (5.10)

Die Teilzielfunktionen f; — f3 werden durch die Absolutdifferenzen der jeweiligen Variablen (Artikel-
produktionsmenge, Werksproduktionsmenge, Kapazititsauslastung) zwischen den jeweils angrenzenden
Planungsperioden innerhalb des gesamten Planungshorizonts berechnet, wahrend bei f; laufend der
aktuelle Bestand s;; mit dem Zielbestand Sy, verglichen wird. Durch die Verwendung von Abso-
lutdifferenzen ist gewédhrleistet, dass eine positive als auch negative absolute Verdnderung, z.B. der
Produktionsausstofirate fiir f; bzw. fo, gleichermaflen im Zuge der Optimierung bestraft wird. Dies

2die entsprechende (Java-) Methode zur Bewertung der Zielfunktion befindet sich ausformuliert im Anhang A.16.
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entspricht auch exakt dem Streben der Planung, die einen Produktionsvorschlag mit einer méglichst
gleichméfligen Produktionsausstofirate sowohl auf Artikelebene als auch auf Werksebene in Bezug auf
die identifizierte Engpassanlage (Einsalzprozess) erhalten mochte. Im Zuge dieser Arbeit werden die
Absolutabweichungen in f; — f4 als Gradienten der jeweiligen Variable bezeichnet. Der Werksgradient
bezieht sich dabei (wie der Artikelgradient auch) auf die periodische Ausbringungsmenge der Einsalz-

m
anlage (pro Artikel bzw.) als Summenbetrachtung tiber alle Artikel, d.h.: ¢; = Y pi; Vi € {1,...,n}.
j=1

Teilziel f3 benotigt das Ergebnis einer integrierten, dynamischen Kapazitdatsauslastungssimulation.
Diese gibt den Auslastungsverlauf der einzelnen Produktionskapazitdtsgruppen (siehe Abb. 4.1) in
Bezug auf den entsprechenden Produktionsvorschlag an der Einsalzanlage zuriick.

Die Produktionsglattungsmethodik sieht vor, dass die Optimierung iiber eine Minimierung der Ab-
solutdifferenzen der Teilzielfunktionen f; bis f3 erfolgt. Der Bestandsgradient, f4, ergibt sich aus der
Differenz zwischen dem je Periode aktuellen Fertigwarenbestand? pro Artikel und dem dazugehérigen
dynamisch gepflegten Ziellagerbestand fiir diese Periode. Die ersten vier Teilziele des aufgestellten
Zielfunktionsmodells, f; — fi, sind in den Gleichungen (5.5) — (5.8) definiert und basieren auf der
gleichen MafBeinheit ([kg]) und begiinstigen dadurch die Anwendung der Gewichteten-Summen-Methode.
Das Teilziel f5 ist eine vereinfachte Funktion zur Abschétzung der zu erwartenden (Um-) Riistkos-
ten. Geméf Gleichung (5.9) ist in einer Produktionsperiode fiir einen Artikel mindestens einmal zu
riisten, wenn der entsprechende Artikel in dieser Periode Produktionsmengen aufweist. Fiir den Fall,
dass in einer Periode keine Produktionsmengen eines Artikels vorliegen, muss dafiir entsprechend
nicht (um-) geriistet werden. Das Teilziel f; kann im Zuge der Mittel- und Langfristplanung nicht
genauer ermittelt werden, weil dazu eine Feinplanung (z.B. auf Tagesebene) notwendig ist, welche die
Anlieferzyklen innerhalb einer Woche sowie diverse weitere Umstédnde detailliert berticksichtigt. Fiir
die Beriicksichtigung der einzelnen Skalierungsfaktoren s; — s5 in der anschliefenden Metaheuristik
werden die jeweiligen Teilziele der besten, durch die Heuristik ermittelten, Losung verwendet. Der mit
der Planungsabteilung abgestimmte Gewichtungsvektor, der die Praferenzen des Managements am
besten widerspiegelt, lautet: W = [1.25,1.25,1, 1, 0.5]. Dieser wurde nach mehreren Testlaufen mit
verschiedenen Parametrisierungen als der die Préaferenzen am besten ausdriickende Vektor ermittelt.

5.3.2 Beriicksichtigung von Nebenbedingungen im Zuge der Optimierung

In Abhéangigkeit von den Werktagen einer Woche, der geplanten Verfiigbarkeit von Mitarbeiter*innen
und des verwendeten Schichtmodells ergibt sich eine periodisch-dynamische, kapazitive Leistungsgrenze
in Bezug auf die Engpassanlage des Werks. Diese Leistungsgrenze wird in Form einer maximal mdéglichen,
dynamischen Gesamtproduktionsmenge fiir jede Woche fir dieses Aggregat angegeben, sodass eine
Loésung nur giiltig ist, sofern die zu produzierende Wochenmenge unterhalb dieser Kapazitéitsgrenze
liegt. Nebenbedingung (5.2) betreffend die Kapazitiatsbeschrankung an der Engpassanlage muss in jeder
Periode strikt eingehalten werden, um eine giiltige Losung, d.h. einen realisierbaren Produktionsplan, zu
generieren. Die einzige Ausnahme bildet* dabei die von der Planung iiber die Datenbank zur Verfiigung
gestellte Basislosung: Wenn die von der IT iibergebene Losung in einer Periode bereits einen Verstof}
gegen diese Nebenbedingung generiert, muss es der Optimierung nicht mehr zwangslédufig gelingen,
diesen Verstof§ an dieser Stelle vollsténdig zu eliminieren. In dieser Arbeit wird dafiir eine Strategie
verwendet, die der in Unterabschnitt 3.3.2 vorgestellten Nischenselektionsstrategie von Jimenez (vgl.
Jimenez et al. 2002), beschrieben in dem Beitrag von Konak (vgl. Konak et al. 2006, S.1003f.), inhaltlich
sehr nahe kommt. Der Hauptunterschied besteht prinzipiell darin, dass nur jeweils eine heuristisch
weiterentwickelte Losung jeweils mit der Basislosung verglichen wird, ob der Grad des Verstofles
der aktuellen Losung sich entsprechend ggii. der Initiallosung reduziert. Die Zielfunktion bedingt in
diesem Anwendungsfall bereits, dass sich mit einer besseren Zielfunktionsbewertung von f; und fo
bzw. resultierend f automatisch auch der dazugehérige Verstof§ gegeniiber (5.2) insgesamt reduziert.
Dies erklart sich durch das Konzept der regelbasierten Glattung (siehe Abb. 5.5) und dazugehorig der

3ex Reifelager: Das bedeutet, dass die Mengen den Reifelagerprozess bereits abgeschlossen haben miissen und noch
kundenanonym fiir die weitere Verarbeitung vorliegen.
“nach Riicksprache mit der Planung und IT
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Losteilung, wodurch automatisiert Mengen bevorzugt in auslastungsschwéchere Wochen vorverschoben
werden. Dadurch reduziert sich auch der Grad der Verletzung, wenn er an einer oder mehreren Stelle(n)
innerhalb einer Losung (bereits) auftritt.

Der entwickelte Letztstand ermoglicht eine gesonderte Abfrage der Nebenbedingung in Bezug auf
Aktions- und Kurantmengen, wobei Aktionsmengen bei einer Uberschreitung der Kapazititsgrenze
nicht in eine Woche hineinverschoben werden diirfen, wihrend dies fiir Kurantmengen ggf. ermoglicht
wird. Dies liegt v.a. an den unterschiedlichen, max. erlaubten Verschiebezeitrdumen fir Aktions-
und Kurantmengen, siche Nebenbedingung (5.4), wodurch Aktionsmengen mehr Verschiebepotential
erhalten als Standardmengen.

Die Griinde fiir diese Ausnahmeregelung liefern u.a. weitere Nebenbedingungen, welche es z.B. nicht
ermoglichen wiirden, eine Belastungsspitze abzubauen. In diesem Fall wird der Verstofl gemifl der
Strategie bestmoglich reduziert und in der Losung angezeigt, wenn die Erstellung einer giiltigen
Losung nicht méglich ist®. Dariiber hinaus legt diese Beschrinkung im Sinne der Planung fest, dass
die Produktionsmengen nur bestimmte, ganzzahlige Werte entsprechend einer A /B/C-Kategorisierung
der Artikel annehmen, um volle (A-Artikel) oder halbe (B-Artikel) bzw. angefangene (C-Artikel)
Palettenstellplatze, sogenannte Racks, zu erstellen. Der Hauptgrund fur diese Logik - zusétzlich zur
Stabilisierung der Produktionsmengen innerhalb jeder Periode - liegt in der Optimierung der Lager-
und Palettenstellplatzkapazitidten in den einzelnen Produktionsschritten: Je besser die Racks in jedem
Raum gefiillt sind, desto geringer fillt die Auslastung der entsprechenden Kapazititsgruppe und die
mit der Ein- und Auslagerung verbundene (mittels fahrerlosen Transportsystemen automatisierte, in
begrenztem Umfang mogliche) Anzahl an Lagerspielen aus.

Die Nebenbedingung (5.3) priift, ob die Anzahl der bendtigten Racks fiir jede Periode und jeden
Grundproduktionsprozess die entsprechend statisch definierte, maximale Rack-Kapazitit des jeweiligen
Prozesses nicht tiberschreitet. Die Nebenbedingung ist sowohl im Zuge der Heuristik als auch Metaheu-
ristik global einstellbar, d.h. deaktivierbar als auch aktivierbar, gestaltet. Eine Aktivierung bedeutet,
dass eine Anderung im Falle eines VerstoBes nicht durchgefiihrt wird. Dies entspricht Strategie 1 aus
Abschnitt 3.7. Im Zuge der Betrachtung von (un-) méglichen Produktionsszenarien ist ein Uberschreiten
dieser Nebenbedingung in einzelnen Perioden durch die Optimierung nicht ausgeschlossen. Dement-
sprechend haben sich die Planung und die IT fiir eine (vorldufige) Deaktivierung der Nebenbedingung
entschieden. Nachdem die Optimierung - in Analogie zu Nebenbedingung (5.2) - von selbst keine
Modifikationen an den Stellhebeln der Optimierung bzw. an der Basislosung vornehmen kann, werden
Perioden mit einer Uberlastung der Rack-Kapazitit entsprechend gekennzeichnet ausgegeben. Die
Planungsabteilung moéchte im Zuge der (teilweise manuellen) abschlieend Erstellung einer als fiir
giiltig empfundenen Losung selbst entscheiden, ob das Schiebefenster fiir einen oder mehrere Artikel
verldngert oder ausnahmsweise zu produzierende Mengen von einem oder mehreren Artikeln reduziert
und stattdessen vom Puffer gezogen wird, oder die zusétzlichen Mengen auf eine andere Art und Weise
berticksichtigen méchte. Der Umgang mit dieser Nebenbedingung entspricht also der manuellen Form
der Strategie 4 aus Abschnitt 3.7. Es besteht auch die Moglichkeit, die Nebenbedingung im Zuge der
Optimierung in der Form zu aktivieren, sodass keine Modifikationen ausgefiihrt werden, welche eine
Verletzung der Nebenbedingung mit sich bringen wiirden.

Sowohl fiir Nebenbedingung (5.2) als auch (5.3) wurde im Zuge von Expert*innenbefragungen mit
der Planungsabteilung eine automatisierende Beriicksichtigung im Rahmen der Optimierungsmethode
angeboten: Dies umfasst konkret die Definition einer Hierarchie, nach welcher automatisiert das
Schiebefenster ausgedehnt wird oder die Produktionsmenge entsprechend der Hierarchie gekiirzt wird.
Diese Automatisierung mochte die Planungsabteilung jedoch nicht allgemein formuliert haben, sondern
angepasst an die jeweilige Situation selbsténdig treffen.

Nebenbedingung (5.4) legt fest, dass aus Qualititsgriinden jede Produktionsartikelmenge p;; maximal
um eine bestimmte (vordefinierte) Anzahl an Perioden tmaz; vorverschoben werden darf. Dieser
gemeinsam durch die Planung und IT definierte Grenzwert bestimmt somit fiir jeden Artikel, dass

5Der Hauptgrund dafiir liegt in der manuellen Beriicksichtigung von ggf. langeren Schichtzeiten im Notfall, sodass diese
durch die Planung bereits in der Basislosung vorgesehen ist, in Ausnahmesituationen iiber das definierte (Kapazitits-)
Limit hinaus zu produzieren.
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eine Produktionsmenge, ausgehend von einer Originalperiode, den maximal moglichen, definierten
Versatz in Bezug auf eine andere, zeitlich betrachtet frithere Periode, nicht iiberschreitet. Diese hart
definierten Grenzwerte werden sowohl fiir Standard- als auch fiir Aktionsvolumina definiert, so dass
jede Mengendimension gesondert behandelt wird. Dies entspricht exakt der Strategie 3 aus Abschnitt
3.7.

5.4 Modellierung der Kapazitatsauslastung: Integrierte dynamische
Simulation

Gemafl Abschnitt 5.3 erfordert das Teilziel f3 aus Formel (5.1) fiir die Zielfunktion eine Bewertung durch
eine integrierte, dynamische Simulation. Das primére Ziel dieses diskreten Simulationsmoduls besteht
darin, eine moglichst realistische und akkurate dynamische Kapazititsauslastungsvorschau (auf Ebene
eines Racks bzw. Palette) fiir die dem Einsalzen nachgelagerten Kernprozesse der Grundproduktion zu
erstellen, sieche Abb. 4.1. Im Zuge dieser Vorschau wird auch die Nebenbedingung (5.3) gepriift und
ein entsprechender Verstof} in der Losung (einerseits bereits durch eine hohere Gradientenabweichung
bestraft) ausgegeben. Diese Prozesse sind durch die jeweils maximal verfiigbare Raumkapazitit begrenzt.
Wie in Abbildung 5.2 dargestellt, kommen die auf Racks gepackten Artikel aus dem entsprechenden
vorgelagerten Prozess. Die Modellierung dieser Simulation fasst verschiedene Artikel, die zu derselben
Artikelgruppe gehoren, auf einem Rack zusammen, bevor sie in prozessspezifischen Produktionsrdumen
geméafl Arbeitsplan weiterverarbeitet werden. Danach gelangen sie in den néchsten nachgeschalteten
Prozess, wo sie entsprechend ihres individuellen Arbeitsplans und ihrer Artikelgruppe wieder neu
gruppiert werden. Diese Gruppierung findet in der Realitdt mehrmals unter der Woche statt und
stellt das heuristische Wissen der Mitarbeiter*innen dar. Im Zuge dieser Heuristik kann jeweils eine
kurze Zeitspanne (z.B. 1 — 2 Werktage) nach der initialen Rack-Bildung die urspriingliche Rack-
Auslastung noch verbessert, d.h. erhéht, werden, wenn Mengen von Produktionsartikeln derselben
Artikelgruppe produziert werden. Die Simulation bildet direkt den optimalen Rack-Auslastungsgrad,
der sich zuziiglich aller méglichen Einlagerungen sowie abziiglich aller Auslagerungen ergibt, ab.
Das Simulationsmodul wird fiir den gesamten Planungshorizont ausgefiihrt und nutzt die aktuell
in jeder Raumgruppe befindlichen Produktionsmengen zur Erstellung einer Ausgangslésung. Diese
Loésung wird nun verwendet, um eine Simulation fiir den dazugehorigen Produktionsplan pro Periode
durchzufiihren. Die Ergebnisse umfassen neben einer Teilzielfunktionsbewertung von f3 insbesondere die
prognostizierte Auslastung aller wesentlichen, nachgelagerten Grundproduktionsprozesse im Zeitverlauf.
Diese Simulation liefert die Grundlage fiir die Bewertung von verschiedenen Planungsszenarien, v.a.
hinsichtlich der jeweiligen kapazitiven Umsetzbarkeit (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2113).

Vorricken in
die Selch

Ankunft aus dem
Pokelbereich

R... Raum

Abb. 5.2: Dynamische Simulation zur Erstellung einer Kapazititsauslastungsvorschau (vgl. Kamhuber
et al. 2019, S. 2113)
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5.5 Systemintegration und technische Anbindung

Die Systemintegration und technische Anbindung, sieche Abb. 5.3, zeigt die Einbindung der zu entwi-
ckelnden rollierenden Planungsmethodik an die grundséitzliche Ablaufplanung bei dem*der industriellen
Anwendungspartner*in. Das Ergebnis der rollierend auszufithrenden Produktionsglattung stellt eine
rollierend geglattete und aktualisierte Produktionsplanung inklusive einer dazugehorigen Kapazitats-
auslastungsvorschau dar. Das Pufferlager wird laufend einer Bestandsrisikoanalyse unterzogen und ggf.
entsprechend angepasst. Die Ergebnisse der Methodik werden den Produktionsplaner*innen sowie dem
Frischfleisch-Einkauf laufend zur Verfiigung gestellt. Der Einkauf m&chte auch entsprechende Szenarien
beziiglich einer Optimierung seiner Einkaufsstrategie in der Planung vorausschauend kostentechnisch
bewertet abbilden. Im Zuge der rollierenden Planung wird laufend die tatséchlich beauftragte Ist-
Produktionsmenge sowie der dazugehorige jeweils aktuelle Ist-Bestand einbezogen. Das Planungstool
wird in Java implementiert und (als ausfithrbare .jar-Datei) an eine Oracle Datenbank-Umgebung sowie
an die Planungsstammdaten sowie den fiir die Planung konkret verwendeten Speckplan (siche Abb. 5.3)
eingebunden. Im Speckplan wird die Planung in einer grafischen Benutzeroberfliche entsprechend fiir
die Verwendung iibersichtlich auf Produktionsartikelebene pro Periode aufbereitet.

Bestellplan Absatzplan

- Frischfleisch

- Kurantmengen
- BHM 9

- Aktionsmengen

st
l/\uslastungs—Vorsch 2l o ORACLE
K o X\ L java
© Komm. &
/ Grund- Verpackung omm.

/ produktion Versand
BHM-Lager - Einsalzen

/ - Pokeln
J - Riposo
- Selch
- Klimalager

() Aktualisierung
wochentlich

- Vorbereitung
(Abschwarten,
Pressen, ...)

- Slicer/Stiickver

packung/...
Frischfleisch-Einkauf Reifelager
rischfleisch-Einkau
Pufferlager
WE-Lager Kapazitatsauslastungs Y ) 9 - PAL-Lager Versand-
(Frischfleisch) -simulation Bestandsrisikoanalyse - AKL lager

Abb. 5.3: Systemintegration und technische Anbindung (Quelle: eigene Darstellung)

Die Systemintegration hat dabei wenig Einfluss auf die methodische Entwicklung selbst. Es werden die
Schnittstellen, v.a. die zu lesenden bzw. zu beschreibenden Datenbank-Tabellen, definiert. Der Einlese-
prozess umfasst neben den Bewegungsdaten (zukiinftige Produktionsstartmengen geméfl Absatzplan)
Artikel- und (statische bzw. dynamische) Kapazititsstammdaten, Arbeitspline fir alle Artikel und
die Ubermittlung der initialen Kapazititsauslastung pro Raumgruppe auf Artikelebene. Die Ausgabe
bzw. der schreibende Prozess umfasst die Ubergabe der geglitteten Losung, die Riickmeldung der
aktiven Bestandsstrategie sowie den dazugehorigen, aktualisierten Bestandsverlauf und die, gemé&f
Glittungsergebnis, aktualisierte Raumkapazititsauslastung. AuBerdem wird ein Ubergabezeitpunkt spe-
zifiziert. Dies bedeutet, dass die Methode in jeder Periode an einem bestimmten Zeitpunkt automatisch
ausgefithrt wird und auf einem zu diesem Zeitpunkt aktuellen Datenstand zuriickgegriffen wird. Durch
die Glattung werden jedes Mal erneut in der Zukunft liegende Produktionsmengen zeitlich vorversetzt,
aufgeteilt und entsprechend verschoben. Fiir bereits beauftragte Produktionsmengen, siehe auch den
orange markierten Bereich von Abb. 4.1, werden von dem*der industriellen Anwendungspartner*in
gegliattete Produktionsmengen in den Datenbank-Tabellen entsprechend gekennzeichnet, damit fiir die
Methode klar ist, dass diese Mengen mit einer entsprechend ldngeren Durchlaufzeit versehen worden
sind. Diese Berticksichtigung ist kritisch, weil der Methodik dadurch angegeben wird, welche Mengen
von einer jeden Woche tatséchlich geglédttet, d.h. vorversetzt mit verlangerter Durchlaufzeit gestartet,
worden sind bzw. welche Mengen mit der reguldren Durchlaufzeit beauftragt wurden.
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5.6 Entwicklung des hybriden Optimierungsverfahrens

Metaheuristiken wurden in der Vergangenheit erfolgreich auf komplexe Produktionsplanungsprobleme
angewandt, wie in Kapitel 3 aufgezeigt wird. Bei umfangreichen Optimierungsaufgaben mit einem
dhnlichen Komplexititsgrad zeigen die Autoren, dass Metaheuristiken in alleiniger Ausfithrung vor
der Herausforderung stehen, gute bzw. Pareto-optimale Losungen in einem riesigen Suchraum in
angemessener Zeit® zu finden, um fiir eine reale rollierende Planung der wochentlichen Produkti-
onsmengen relevant zu sein. In den dort beschriebenen Anwendungsfillen sind die Implementierung
eines gezielten Suchmechanismus innerhalb der Metaheuristiken und die Eingrenzung des Suchraumes
mittels Nebenbedingungen durch den Einbezug von Wissen iiber das zugrundeliegende, reale System
vielversprechende Mittel, um sowohl die Leistung als auch die Qualitat der Optimierungsergebnisse
erheblich zu verbessern (vgl. Sobottka et al., 2018, S. 413-420; Sihn et al., 2018, S. 447ff.).

Fiir die vorliegende Aufgabenstellung ist der Einbezug von Wissen tiber das Produktionssystem nicht nur
ein Mittel zur Leistungssteigerung, sondern auch zur Gewéahrleistung, dass die Optimierungsergebnisse
vertrauenswiirdig sind und idealerweise ohne weitere manuelle Begutachtung fiir die Realplanung
iibernommen werden und ausfithrbar sind. Daher wird ein hybrides Optimierungsverfahren in zwei
Phasen konzipiert: Die erste Phase verwendet eine auf wissensbasierten Regeln basierende heuristische
Implementierung, gefolgt von einer metaheuristischen Optimierung in einer zweiten Phase, sieche auch
Abb. 5.4. Die zu entwickelnde hybride Optimierungsmethodik beabsichtigt, die Vorteile einer gezielt
deterministischen, heuristischen Optimierung mit den Fahigkeiten eines stochastisch-metaheuristischen

Algorithmus zu kombinieren.

Phase 2:
Metaheuristische Optimierung

Phase 1:
Heuristische Optimierung

* Aufbauend auf Planungsregeln *  Weiterentwicklung der besten

* Mathematische Verfeinerung libergebenen heuristischen Losung

* Benotigt keine kontinuierliche * Benotigt kontinuierliche Zielfunktions-
Zielfunktionsbewertung und Simulationsauswertungen

* Benotigt deshalb keine Simulation * Stochastischer (teilweise

* Erstellt zielgerichtet und effizient eine zufallsgesteuerter) und langwieriger
hinreichend gute Ausgangslosung Suchprozess

e Fir die Planer*innen nachvollziehbare * Weniger nachvollziehbare
(deterministische) Losungskonstruktion Losungskonstruktion

* Generiert nicht unbedingt eine pareto- * Ineffiziente Suche, die zumeist Lésungen
optimale Losung entlang der Pareto-Front findet

Abb. 5.4: Hybrides Optimierungskonzept (Quelle: eigene Darstellung)

5.6.1 Phase 1: Heuristische Optimierung

Im Zuge von Interviews und Workshops mit der Planung und IT wurden die von der Planungsabteilung
durch langjéhrige Erfahrung entwickelten Planungsregeln formalisiert. Diese Regeln basieren in den meis-
ten Féllen auf dem Prinzip, mit groflen Vertriebsaktionen beim LEH in der Art und Weise umzugehen,
sodass diese in kleinere Produktionsauftrage aufgeteilt werden und entsprechend lange voraus geplant
werden. In weiteren Gespriachen mit den Prozessexpert*innen wurde zuséatzliches Potential fiir die
Gléattung durch die Variabilisierung des Reifelagerdauer-Prozessschrittes identifiziert. Die Moglichkeiten
fiir eine maximale Uberschreitung der minimalen Reifelagerdauer wurden auf Artikelebene formalisiert
und fiir Kurant- und Aktionsmengen separat festgehalten. Auf Grund der teilweise aulerordentlich
groflen Volumina wird zumeist fiir Aktionsmengen ein grofieres Schiebefenster erlaubt als fiir laufend

Sdas entspricht einigen Minuten in dem konkreten, industriellen Anwendungsfall bzw. hochstens ein paar Stunden in der
Generalisierung.
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bediente Kurantmengen. Im Rahmen der Entwicklung des hybriden Optimierungsverfahrens empfiehlt
es sich zuerst die formalisierten Planungsregeln nachzubilden und mathematisch in einer ersten Phase
in einer wissensbasierten Heuristik abzubilden und entsprechend zu verfeinern, bevor in der zweiten
Optimierungsphase entsprechende Metaheuristiken entwickelt und untereinander verglichen werden.
Der Hauptgrund in der gewahlten Vorgehensweise liegt darin begriindet, auf bestehendem Wissen
aufzubauen und dieses regelbasiert zu erweitern und damit eine auf Basis der Regeln nachvollziehbare
gute Losung zu generieren, welche die Praferenzen der Planungsabteilung widerspiegeln. Auf Basis
einer oder mehrerer als bereits fiir gut empfundenen Losung(en) wird anschlieend im Zuge der sto-
chastischen Optimierung aufgesetzt. Die resultierende wissensbasiert entwickelte gemischt-ganzzahlige
Produktionsgldattungsheuristik (PGH) besteht aus vier modularen Optimierungsphasen (vgl. Kamhuber
et al. 2018, S. 103ff.; Kamhuber et al. 2019, S. 2112; Kamhuber et al. 2020, S. 6f.):

1. Aktionsmengenglattung.

2. Kurantmengenglattung.

3. Rack-Optimierung.

4. Optimierung des Bestandsverlaufs.

Jede Phase manipuliert das Produktionsprogramm zur Erreichung verschiedener Teilziele innerhalb der
Zielfunktion, wobei ein lexikographischer Ansatz im Zuge der multikriteriellen Optimierung verfolgt
wird. Dadurch wird sichergestellt, dass die Optimierung nach einer initialen Datenaufbereitung dem
hochstgereihten Teilziel, der Glattung sémtlicher Produktionsartikel, entsprechend Vorrang einrdumt.
Jede einzelne Phase ist durch ein iibergeordnetes Ziel definiert sowie durch den Umstand, dass jeweils
mehrere regelbasierte, deterministisch formulierte Optimierungsschritte benétigt werden, um dieses
Ziel zu erreichen.

Optimierungsphasen 1 —2:  In den ersten beiden Optimierungsphasen werden die Auslastungsspitzen,
resultierend jeweils aus den jeweiligen Aktionsmengen (Phase 1) bzw. Kurantmengen (Phase 2),
minimiert. Dies passiert durch eine Vorverschiebung von Spitzenlastmengen in frithere Perioden. Dabei
werden auBerdem Liicken in der Kapazititsnachfrage, sogenannte Auslastungstdler”, geschlossen. Abb.
5.5 verdeutlicht den Zusammenhang zwischen der Vorverschiebung von Belastungsspitzen, resultierend
aus Aktionsmengen in Abb. 5.5, in bevorzugt auslastungsschwéchere Perioden. Zuerst werden dabei
die lokalen Produktionsartikelgradienten (fi) verbessert, gefolgt von der gezielten Optimierung des
globalen Werksgradienten (f2) geméfl der folgenden Schritte der Produktionsglattungsheuristik (PGH):

1. Die Heuristik sortiert alle Artikel geméfi Zuordnung zu einer ABC-Kategorie und iteriert pro
Artikel von der jeweils letzten Periode des Planungshorizonts zeitlich nach vorne (Alg. 5.1, Zeile
2) und betrachtet jede Periode in Bezug auf die jeweils anliegenden Aktions- bzw. Kurantmengen.
Die Heuristik beginnt mit der Abarbeitung von A-Artikeln, bevor B- und C-Artikel betrachtet
werden.

2. Die PGH bildet einen tiber einen ldngeren Zeitraum (konkret 26 Wochen) giiltigen Lastmittelwert
apl (engl.: average production load) fiir diesen Artikel. Der jeweilige Lastmittelwert berechnet
sich aus der kumulierten Summe an Aktions- und Kurantmengen dividiert durch die Summe
an den zu betrachtenden Perioden®. Zuletzt wird ein kleiner (prozentualer) Faktor? (z.B. 5%)
berticksichtigt, ab dem ein (verschiebender) Optimierungsschritt ausgelost wird.

3. Produktionsgldttung: Unter der Bedingung, dass die anstehende Gesamtproduktionslast in der
jeweils aktuellen Periode den Lastmittelwert tibersteigt, sieche Periode 30 in Abb 5.5 (links),

"Dabei handelt es sich um Perioden bzw. Wochen mit geringerer Auslastung, welche unter dem Durchschnitt im jeweiligen
Betrachtungszeitraum liegt.

8Den berechneten Lastmittelwert versteht man auch als durchschnittliches Produktionsniveau oder Wochendurchschnitt
in diesem Zeitraum.

9Diese Herangehensweise empfiehlt sich, um nicht bei bereits geringen Lastspitzen eine Vorverschiebung von Produkti-
onsmengen auszultsen, welche dann aus einer geringen Lastspitze ein erhebliches Auslastungstal generieren und so
eine groflere Schwankung in das Produktionssystem einbringen bzw. verursachen wiirde.
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werden die Liicken in den Zeitrdumen, die der aktuell betrachteten Periode am néchsten liegen,
moglichst zeitnah (in Bezug auf die aktuelle Periode) unter Einhaltung der ausformulierten und
aktivierten Nebenbedingungen mit Aktionsmengen (Phase 1) oder Kurantmangen (Phase 2)
aufgefiillt, bis der jeweils aktuelle Lastmittelwert erreicht ist. Abb. 5.5 sowie Alg. 5.1 (Zeilen 10 -
12) verdeutlichen diesen methodischen Kern innerhalb der PGH.

4. Im Falle von verbleibenden, sogenannten Uberschussmengen nach Schritt 3 werden diese gleich-
maBig auf alle méglichen Ausgleichsperioden'® verteilt. Dies resultiert in einem hoheren Lastmit-
telwert fiir all diese betrachteten Perioden.

Produktions- Produktions-
Mengen [kG] Mengen [kG]
A 4 Geglittete und Verbleibende

vorverschobene  Aktionsmengen

Aktionsmengen
» v Unverénderte
Mengen
a \ ¥ & Legende:

Aktionsmengen
Kurantmengen
— Wochendurchschnitt

—> [Woche] — [Woche]
27 28 29 30 35 36 27 28 29 30 35 36

Abb. 5.5: Regelbasierte Produktionsgldattung mittels Produktionsliickenfiillung durch Versatz von
Produktionsbelastungsspitzen (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2112)

Die Schritte 2 — 4 unterscheiden im Rahmen der Verschiebung von Produktionsmengen (p;;), siehe
auch die Zeilen 5 - 13 aus Alg. 5.1, zwischen Aktions- und Kurantmengen. Zuerst werden in Phase
1 die Aktionsmengen aller Artikel entsprechend den einzuhaltenden Nebenbedingungen vorversetzt,
anschliefend werden im Zuge von Phase 2 die Kurantmengen geglattet. Also bezieht sich der in
Alg. 5.1 formulierte Parameter delta ggf. sowohl auf Aktionsmengen als auch Kurantmengen. Die
Annahme dieser Reihenfolge beruht darauf, dass die Aktionsmengen fiir den Grofiteil der Unruhe im
Produktionssystem verantwortlich sind und deshalb priorisiert, d.h. zuerst, zu betrachten sind.

Im Zuge von Schritt 3 unterscheidet die Heuristik zwischen lokalen und globalen Liicken: Lokale Produk-
tionsliicken stellen Liicken auf Artikelebene (in Bezug auf f;) dar, wihrend globale Produktionslicken
in Bezug zum Lastmittelwert der jeweilig produzierten Werksproduktionsmenge (f2) gebildet werden.
Die im Zuge der Berechnung vorzuverschiebenden Lastspitzenmengen werden in beiden Féllen so nah
wie moglich in Bezug auf ihre jeweilige Ursprungsperiode versetzt. Dabei werden, in Einklang mit der
Hierarchie des Zielfunktionssystems, zuerst lokal giinstige Wochen verwendet, bevor auf globale Liicken
zuriickgegriffen wird (Algorithmus 5.1, Zeilen 10 — 12).

Die PGH berticksichtigt, je nach den gewiinschten globalen Einstellungen, alle gegebenen Einschran-
kungen (5.2) - (5.4). Um die Nebenbedingung (5.3) exakt zu beriicksichtigen, miissen vorab einmalig
eine Simulation (siehe Abschnitt 5.4) ausgefithrt und die Ergebnisse des dazugehorigen Kapazitétsaus-
lastungsverlaufs in Bezug auf die jeweiligen (kapazitiven) Anderungen laufend aktualisiert werden. Ein
Versatz ist, bedingt durch die Charakteristik der Methode, nur in zeitlich frithere Perioden mdoglich, um
die Produktions- und Liefertermine zu jedem Zeitpunkt einzuhalten. Jede Mengenverschiebung bedingt,
entsprechend des Versatzes, eine Verlingerung der jeweiligen Prozessdurchlaufzeit. Algorithmus 5.1
beschreibt den methodischen Kern (Phase 1), also die Aktionsmengenglittung, der PGH préignant in
Form von Pseudocode. Es gilt zu beachten, dass die PGH im Zuge der Phasen 1 und 2, jeweils ausgehend
von der letzten bis zur ersten Periode, zeitlich nach vorne iteriert. Wahrend in Phase 1 Aktionsmengen
zeitlich vorversetzt werden, widmet sich Phase 2 der Vorverschiebung von Kurantmengen.

"Diese Kategorie umfasst alle Perioden, in welche gemif Nebenbedingung (4.4) eine Produktionsmenge theoretisch
versetzt werden kann mit Ausnahme der Mengen in den Perioden, welche Nebenbedingung (4.2) verletzen.
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

Algorithmus 5.1 Multikriterielle Produktionsglattungsheuristik, Phase 1 (vgl. Kamhuber et al. 2018,
S. 6)

Input: Initiallésung = bestehend aus der Produktionsplan-Matrix (ppm), Bestandsverlaufsmatrix (stm)
und Kapazitatsverlaufsauslastungsmatrix (cum) sowie dem Lastmittelwert (apl)

Output: Geglittete Losung ' = (ppm/, stm/, cum)

1: for j :=1 tom do

2:  for i:=mnto 1 do // Diese Heuristik iteriert von der letzten bis zur ersten Periode

3: Update apl < apl’

4: Initialize HashMaps: bestLocalWeeks (bLW), bestGlobalWeeks (bGW')

5: if p;; > apl’ then

6: Calculate delta = p;; — apl’

T Determine and save locally and globally (favorable) weeks to shift peak load quantities
8: Update bLW, bGW

9: end if

10: while (((bLW ||bGW) is not empty) and (delta > 0)) do

11: Update p;; and ¢; according to (bLW || bGW), ¢mas, and constraints (5.2) and (5.4)
12: Update ¢;;, according to constraint (5.3), Update s;;, Update delta

13: end while

14: Update ppm < ppm/, stm < stm/, cum < cum’

15:  end for

16: end for

17: return 2/ = (ppm/ , stm’ , cum’)

Optimierungsphasen 3 — 4: In den nédchsten beiden Phasen werden die Produktionsvolumina
entsprechend ihrer ABC-Klassifikation taktisch auf jeweils halbe oder volle Racks gerundet. Aufgrund der
bereits in den Produktionsaggregaten befindlichen Volumina werden die Lagerbestandsniveaus innerhalb
eines definierten Entscheidungsfensters optimiert, um den entsprechenden Ziellagerbestand innerhalb
des Einfluss-Zeitfensters zu erreichen, siehe Abb. 5.6. Im konkreten, industriellen Anwendungsfall ist
diese Zeitspanne als die artikelspezifisch jeweils dritte Durchlaufzeit in der Zukunft definiert. Dies wird
durch Berechnung eines durchschnittlichen, erwarteten Lagerbestands tiber eine bestimmte Anzahl von
Perioden (einstellbar, z.B. eine ganze Durchlaufzeit, sieche Abb. 5.6) und durch das Hinzufiigen bzw.
Entfernen der Differenz zwischen dem berechneten und dem Ziellagerbestandsniveau zum bzw. vom
Produktionsplan gewéhrleistet. Absil bezeichnet dieses Vorgehen als Horizontzerlegung (vgl. Absi und
Kedad-Sidhoum 2007, S. 176f.), sieche auch die Abschnitte 3.6 bzw. 3.9.

Der Ansatz der Aufteilung des Planungshorizonts ermdéglicht eine effiziente Vorwértsiteration durch
den gesamten Planungshorizont, wobei der dynamische Zielbestand entsprechend optimiert wird. Diese
Optimierung des Lagerbestandsverlaufs folgt den Regeln einer heuristisch basierten, phasenweisen
Priorisierung;:

1. Zuerst wird der Lagerbestand von Artikeln, die einen Uberschuss an fertigem Reifelagerbestand
haben, reduziert bzw. abgepuffert, um Kapazititen freizugeben (Phase 1). Dies passiert durch eine
Reduktion der jeweiligen Produktionsmengen der Artikel in Durchlaufzeit 2. Die erste Durchlauf-
zeit wird bereits in den jeweiligen Rdumen fertiggestellt und kann nicht mehr abgebrochen bzw.
reduziert werden. Dadurch werden Kapazitiaten wihrend des Entscheidungsfensters (bestimmte
Perioden von Durchlaufzeit 2) prinzipiell reduziert bzw. freigegeben. Die Anderungen werden
jeweils ab der entsprechenden Periode im Einfluss-Zeitfenster (Durchlaufzeit 3) wirksam.

2. Danach werden die freigesetzten Kapazitéiten fiir andere Artikel verwendet, deren Bestand unter
dem Mindestbestand liegt. Zuerst werden diese auf den jeweiligen Mindestbestand aufgepuffert
(Phase 2). Im Zuge dessen werden entsprechend die jeweiligen Produktionsvolumina dieser Artikel
im Entscheidungsfenster (Durchlaufzeit 2) angehoben, sofern dies (in einem bestimmten Umfang)
kapazitiv auf Basis der Ergebnisse von Phase 1 moglich ist.
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

3. Sofern noch ungenutzte Kapazititen aus den vorherigen Phasen existieren, werden diese in Phase
3 zuerst fiir die auf Mindestbestand aufgepufferten Artikel sowie in weiterer Folge ggf. fiir die
iibrigen Artikel (analog zu Phase 2) verwendet, um deren individuellen, optimalen Ziellagerbestand
(Sopt;;) zu erreichen bzw. darauf hinzuarbeiten.

Dieses phasenweise Regelwerk stellt sicher, dass die anfanglich freigegebenen Kapazitidten bis zum
Ende moglichst vollstdndig und v.a. zweckméfig genutzt werden, wobei durch die Heuristik denjenigen
Artikeln Vorrang eingerdumt wird, die eine (zeitliche) Verbesserung ihres aktuellen Bestandsniveaus
in Relation zum Sollbestandsniveau am dringendsten notwendig haben. Abbildung 5.6 verdeutlicht
den zeitlichen Zusammenhang zwischen den einzelnen Zeitabschnitten beziiglich der Lagerbestandsent-
wicklung: In der Vergangenheit beauftragte Produktionsmengen befinden sich bereits in Produktion
und koénnen nicht mehr (weder zeitlich noch mengenméBig) veréindert werden. Anderungen in der
Produktionsplanung im Entscheidungsfenster betreffen daher aus Sicht der Lagerbestandsentwicklung
Perioden ab Durchlaufzeit 3'!.

Planungshorizont [Wochen]
e R S RS s
T —
Frozen zone f Entscheidungsfenster f Einfluss-Zeitfenster
(Durchlaufzeit 1) (Durchlaufzeit 2) (Durchlaufzeit 3)

Abb. 5.6: Lagerbestandsentwicklung: Schematische Aufteilung des Planungshorizonts (vgl. Kamhuber
et al. 2020, S. 7; Absi und Kedad-Sidhoum 2007, S. 177)

Fazit: Das Hauptergebnis der Heuristik ist ein effizient optimierter Produktionsplan. Die Optimierung
unterscheidet die Produktionsmengen der Artikel hinsichtlich ihrer Auspriagung als entweder Kurant-
oder Aktionsmengen. Die Optimierung beginnt lexikographisch mit der Glattung der einzelnen Pro-
duktionsartikel. Vorab werden alle Artikel geméfl ihrer ABC-Klassifikation absteigend sortiert, sodass
die Abarbeitung die A-Artikel vor die B- und C-Artikel reiht. Dabei werden alle Artikel innerhalb des
gesamten Planungshorizonts regelbasiert auf Basis von heuristischen Informationen gegldttet. In diesem
Rahmen werden die Konzepte der Variabilisierbarkeit der jeweiligen, artikelspezifischen Durchlaufzeit
sowie der dynamischen Losteilung (auf Basis heuristischer Informationen) angewendet. Die Heuristik
schliet mit der Bildung von Racks und taktischen Rundungen zur Verbesserung der artikelspezifi-
schen Ziellagerbestandsniveaus ab. Die beste von der Heuristik ermittelte Losung stellt, nach einer
Zielfunktionsbewertung geméafl Glg. (5.1), die Ausgangslosung fiir die darauf aufsetzende Metaheuristik
dar. Diese bewertet eine jede neue (potentielle) Losung in Bezug auf die jeweiligen Anderungen auf
Teilzielfunktionsebene in skalierter Form beziiglich dieser Ausgangslosung.

5.6.2 Phase 2: Metaheuristische Optimierung

Auf die erste heuristische Optimierungsphase folgt als zweite Optimierungsphase eine auf das Problem
zugeschnittene Metaheuristik, welche die vorherige, wissensbasierte Heuristik ergénzt. Bei dem in der
vorliegenden Arbeit vorgestellten, methodischen Konzept werden ein problemspezifisch angepasster
Simulated Annealing-Algorithmus als geeignetste Einzellosungsmetaheuristik mit der bekanntesten,
populationsbasierten Metaheuristik, einem Genetischen Algorithmus, verglichen und gegeniibergestellt.
Beide Metaheuristiken erhalten dieselben grundsétzlichen Modifikationsmoglichkeiten der Verdnderung
der Losung(en). Die metaheuristische Optimierung greift jeweils auf die beste, gefundene Losung aus
der heuristischen Optimierung zuriick und bewertet diese initial geméafl des in Kapitel 4 modellier-
ten Zielfunktionssystems. Das iibergeordnete Ziel besteht jeweils darin diese Initiallosung weiter zu
verbessern. Mit dem stochastischen Suchansatz wird die Initiallésung schnell verbessert, ohne die
Hauptmerkmale und Charakteristika der Losung (zu) stark zu verdndern, wobei lokale Optima im Zuge

"'Man versteht die Gegenwart derart, sodass diese bereits die letzte Periode von Durchlaufzeit 1 darstellt. Die erste
Periode in der Zukunft, z.B. die jeweils nachste Woche, stellt daher die erste Woche von Durchlaufzeit 2 dar.
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

der Suche vermieden werden. Die Fahigkeit des SA, schnell bessere Losungen auf der Grundlage einer
einzelnen, bereits guten Ausgangslosung (Plateauldsung) zu finden, ohne das Risiko, die gewiinschten
Kerneigenschaften der heuristischen Losung zu verlieren, wird in diesem Fall mit der Fahigkeit der
Genetischen Algorithmen verglichen, potenziell gute Losungen in groflen Suchrdumen zu finden. Als
komplementérer Ansatz zur heuristischen Optimierungsphase beantwortet diese Arbeit, speziell fiir den
vorliegenden industriellen Anwendungsfall, die Frage, ob ein trajektorienbasiertes Simulated Annealing
Verfahren in der zweiten Optimierungsphase besser und zielgerichteter oder weniger gut geeignet ist
als ein populationsbasierter, explorativer Genetischer Algorithmus.

5.6.2.1 Vorbereitungen

Beide Metaheuristiken verwenden die in Gleichung (5.1) aufgestellte Zielfunktion zur Bewertung der
einzelnen Losungen. Die angegebenen Gewichtungsfaktoren erlauben es der Planung, zusétzliche Kon-
trolle iiber subjektive Losungspréferenzen vorzunehmen. Die problemspezifische Implementierung der
Metaheuristiken durch die Integration eines zielgerichteten Suchmechanismus verbessert die Performan-
ce bzw. das Auffinden der Pareto-Front in komplexen Suchréumen i.d.R. erheblich. Die algorithmischen
Anpassungen des Suchmechanismus konzentrieren sich in diesem Fall insbesondere auf die Minimierung
des Werksgradienten (f2). Dieser kann von der Heuristik nicht gezielt verbessert werden, ohne dass dabei
teilweise z.B. die Artikelgradienten bzw. die Kapazitidtsauslastungsgradienten verschlechtert werden.
Die Metaheuristik, insbesondere der SA, ist in der Lage, eine Sicherungskopie der jeweils bisherigen
besten Losung zu erstellen'? und systematisch die bereits zuvor durch die Heuristik versetzten Mengen
zu erfassen. Der erneute Versatz von bereits versetzten Produktionsmengen aus der ersten Phase
erfordert die Beriicksichtigung zweier zusétzlicher Nebenbedingungen (vgl. Kamhuber et al. 2020, S.
7f.):

Z Dijt = Pij V1i,J (5.11)
t=0
tmazj —Zz
t=0

Gleichung (5.11) impliziert, dass die Summe aller Produktionsversatzvolumina p;;;, welche also von
Artikel j um ¢ Perioden in die Periode i vorversetzt worden sind (¢ > 0) und derjenigen, die nicht
vorverschoben wurden (k = 0), dem Gesamtproduktionsvolumen p;; des Produktionsartikels j in Periode
i entspricht. Dies stellt eine transparente, im Zuge der metaheuristischen Optimierung notwendig
gewordene, Erweiterung der Nebenbedingung (5.4) dar.

In Gleichung (5.12) werden die zur Verschiebung als noch méoglich verbleibenden und freigegebenen Volu-
mina p;;, pro Periode und Produktionsartikel zuziiglich der jeweils verbleibenden (maximal) zuléssigen
zeitlichen Verschiebung z definiert. Diese Nebenbedingung identifiziert die im Zuge der Verschiebung
um z Perioden noch méglichen Produktonsversatzvolumina p;;. auf Basis der bereits in diese Periode
versetzten Produktionsvolumina p;j;. Diese Einschrankungen werden fiir alle Produktionsartikel und
Perioden eingehalten. Die entsprechenden Versatzmengen werden in einer sogenannten HashMap'3
nach erfolgreicher Losungséinderung jeweils aktualisiert festgehalten. Das Ziel dieser beiden unterstiit-
zenden Nebenbedingungen in der metaheuristischen Optimierung besteht darin, mehr Transparenz und
Ubersicht von Nebenbedingung (5.4) aus Unterabschnitt 5.3.1 zu erhalten. Im Zuge der Metaheuristik
werden bereits durch die Heuristik (einmalig) versetzte Mengen ggf. um weitere Perioden versetzt, falls
das noch realisierbar ist.

2Der GA stellt dieses Verhalten durch den Einsatz von zumindest einem Elite-Individuum in der Population sicher.
3Eine HashMap bezeichnet eine Datenstruktur, welche zu einem Schliisselwert (z.B. Kombination von Artikelnummer
und Periode) einen dazugehorigen Wert speichert.
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

Ein veranschaulichendes Beispiel (i, = konst., tjae; = 4) mit einer Versatzmatrix vm fiir verscho-
bene Produktionsvolumen (p;j;) und dazugehérig noch versetzbaren Mengen (p;;.) ist in Tabelle 5.4
dargestellt. In diesem Beispiel sind von 12 Einheiten (E abgekiirzt) Produktionsmengen (fir Artikel
j in Periode i) 4 E davon durch die zuvor ausgefiithrte Heuristik noch nicht versetzt worden (¢t = 0),
wéhrend bereits 2 E um eine Periode (¢t = 1), 3 E um zwei Perioden (f = 2), 2 E um drei Perioden
(t = 3) und 1 Einheit um vier Perioden (¢t = 4) vorversetzt worden sind. Dies bedeutet, dass geméif3
der Einschriankung (5.12) noch 4 E um max. vier Perioden (d.h. p;j.(# = 4)), 6 E um max. drei
Perioden, 9 E um max. zwei Perioden sowie 11 E um max. eine Periode vorverschoben werden kénnen.
Wenn der Wert fiir z.B. p;j(t = 0) durch den néchsten Optimierungsschritt nun um 2 E reduziert
wird (weil bisher noch nicht versetzte Produktionsmengen vorverschoben werden), reduzieren sich in
diesem Fall auch entsprechend die Werte fiir p;;,. Der konkrete Umfang der Anderungen innerhalb
von p;j.(z = 1,2,3,4) hingt davon ab, um wie viele Perioden die noch nicht versetzten Artikelmengen
pijt(t = 0) nun versetzt werden. Im Zuge eines Mengenversatzes von 2 E um drei Perioden (¢ = 3) wird
an dieser Stelle festgehalten, dass im Zuge dieser Implementierung zuerst das Mapping fiir p;;;(t = 0)
um 2 E reduziert wird, bevor das Mapping fiir p;j¢(t = 3) verwendet wird. AuBerdem miissen samtliche
Mappings von p;;. mit einem z—Wert > 1, entsprechend reduziert werden. Der Wert fiir z errechnet
sich iiber die Differenz von t,,4, und dem konkret ausgefiithrten Versatz ¢, hier also z = (tmaxj —t)=1.
In dem konkreten Beispiel ergeben sich abziiglich der 2 E aus den Werten von Tab. 5.4 fiir p;;.(z = 1)
also anstelle von 11 E —» 9 E, fiir p;;.(2 = 2) anstelle von 9 E - 7 E bzw. fiir p;j.(z = 3) - 4 E bzw.
fir pij.(z =4) - 2 E.

Tab. 5.4: Mapping (vm) aus Produktionsartikelversatzmengen (p;j;) und dazugehérigen, noch moglichen
Produktionsversatzmengen (p;;.) (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 8)

| pije | pige(t=0) | pie(t =1) | pije(t =2) | pije(t =3) | pige(t =4) |
#E 4 FE 2 E 3 E 2 FE 1E
Pijz pijz(z = 0) pijz(Z = 1) pijz(z = 2) pijz(z = 3) pijz(z = 4)
#E 12 E 11 E 9E 6 E 4 FE

5.6.2.2 Gemeinsamer algorithmischer Ablauf (SA, GA)

Beide Algorithmen (SA, GA) iibernehmen die durch die Glattungsheuristik (Phase 1) erhaltene, beste
Losung als Input (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 7-9). Diese besteht aus der Produktionsplanmatrix
(ppm), der Pufferbestandsverlaufsmatrix (stm) und der Kapazitatsauslastungsvorschau (cum). Dann
initialisieren die Algorithmen die Versatzmatrix (vm) iiber eine HashMap. Algorithmus 5.2 fasst das
angepasste stochastische Nachbarschaftssuchverfahren auf der Grundlage des SA, angewendet auf
das vorliegende Problem, zusammen. Nach einem Backup der jeweils aktuell besten Losung (Zeile 4)
wéhlt der Algorithmus drei zuféllige Artikel (Zeile 5) und zuféllig benachbarte Perioden (Zeile 6) zur
Verschiebung aus und bewertet die entsprechenden, dazugehoérigen, Werksgradienten. Nun wird die
groBte, positive Verdnderung bzw. Differenz aller Werksgradienten (mit dem gréten Potential) innerhalb
dieser Tournament ausgewéhlt und die aktuelle ppm entsprechend modifiziert (Zeilen 7 - 8). Wenn die
abgeleitete Losung alle Randbedingungen (Zeile 9) erfillt, wird die neue Losung sofort akzeptiert und
auch hinsichtlich der anderen Teilziele bewertet (Zeilen 10 - 11). Zur vollstdndigen Bewertung von f(x)
muss zur Bestimmung von f3 dabei jedes Mal das integrierte Simulationsmodul ausgefiihrt werden.
Danach wird die bewertete Losung im Verhéltnis zur besten Losung aus der heuristischen Optimierung
skaliert (Zeile 12). Die global erfolgreiche Aktualisierung auf der Grundlage einer Verbesserung des
Fitnesswertes (Zeile 14, Zeile 18) beinhaltet eine Aktualisierung der entsprechenden Losungsmatrizen
(ppm, stm ,cum ,vm). Andernfalls wird die Losung verworfen und die alte Losung wiederhergestellt
(Zeile 20).

126



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

Algorithmus 5.2 Phase 2: Simulated Annealing Optimierung (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 9)

Input: Ausgangslosung x = (ppm , stm,cum ,vm) // Beste Losung aus Alg. 5.1 erweitert um eine
Versatzmatrix vm
Output: Optimierte Losung x' =(ppm/, stm’, cum’, vm’) 1t. vorliegendem Zielfunktionssystem (5.1)

1: Initialize t +— 0; T < Tynin; y <Evaluate f(x) // Zielfunktionsbewertung geméaf (5.1)

2: while t > T},;n

for i =1 — mazy : do // max;: Wiederholungen pro Temperatur

4 Xprev <— X // Backup der vorherigen Lésung erstellen u. speichern

5 (J1,J2,J3) < random(1,m) // Selektiere zufillig drei Artikel

6 (i1,142,13)) <= random(1,n — 1) // Selektiere zuféllig drei benachbarte Periodenpaare

7 // Wéhle max. pos. Gradienten mit grofitem Verbesserungspotential (Mutation) bzgl. fa(x)
8
9

ppmij <— mcm(ppmiljl = PPM (i —1)j15 PPMigjo — PPM(i5—1)jor PPTMi353 — ppm(igfl)js)
if (Check((5.2)—(5.4) and (5.11) —(5.12)) and x’'! = x) then // Priifung der Nebenbedingungen
10: Update x’ < x

11: y' +Evaluate f(x") // Zielfunktionsbewertung geméif (5.1)

12: Scale y' // Skalierung der aktuell bewerteten Losung

13: if (y < y) then

14: y' <y // Akzeptiere die aktuell besser bewertete Losung

15: else

16: z < random[0,1)

17: if (z<e'7 ) then // Akzeptanzkriterium in Anlehnung an (3.10) bzw. (3.11)
18: y' <y // Akzeptiere die aktuell bewertete Losung gemafi Akzeptanzkriterium
19: else

20: X < Xprev // Verwerfe die aktuelle Losung, Wiederherstellung der vorherigen Losung
21: end if

22: end if

23: end if

24:  end for

25: T+ a-T
26: end while
27: return x' = (ppm/, stm’ , cum’ , om’)

Die Optimierung wird, gleichermaflen bei GA und SA, von einem stochastischen, zielgerichteten und
(greedy) turnierbasiertem (Mutations-) Suchmechanismus unterstiitzt. Dieser garantiert, dass sich
zumindest Teilziel fo (nahezu) nicht bzw. kaum verschlechtert und sich f(x) auf Grund der Akzep-
tanzregel beim SA nicht oder zumindest (je nach Abkiithlungsplan) kaum verschlechtert. Dabei werden
drei zuféllige Artikel und jeweils adjazente Periodenpaare ausgewahlt und hinsichtlich einer mdéglichen
Verdnderung vorab beziiglich f, bewertet (Alg. 5.2, Zeilen 5 — 8). Bei einer Verbesserung bzw. einer
vergleichsweise geringen Verschlechterung der Losung beztiglich f(x) wird diese mit hoher Wahrschein-
lichkeit angenommen (siehe Alg. 5.2, Zeilen 14 u. 18), andernfalls verworfen. Beim populationsbasierten
GA wird das Akzeptanzkriterium (Alg. 5.2, Zeile 17) weggelassen, wodurch ebenfalls (auch grofiere)
Verschlechterungen von f(x) akzeptiert werden. Der Algorithmus beginnt mit der Verschiebung von
Volumina, die zuvor nicht versetzt worden sind und geht dann iterativ zur Verschiebung von Volumina
iiber, die bereits verschoben wurden, aber immer noch ein gewisses Verschiebungspotenzial bieten. So-
bald keine p;j;(t = 0)—Volumina mehr vorhanden sind, setzt der Algorithmus mit p;;;(¢ = 1)—Volumina
und so weiter fort, bis ¢ < tmaz, fiir jedes der p;;—Volumina erreicht ist. Durch die gezielte Optimierung
von f1 im Zuge der heuristischen Optimierungsphase fokussiert sich die metaheuristische Optimierung
auf fo, weil eine gezielte Optimierung von f3 auf Grund des dazu notwendigen Simulationsfeedbacks
ohne zusétzliches Wissen schwierig umsetzbar ist. Da eine weitere Behandlung bzw. (Auf-) Teilung der
Aktionsmengen durch die metaheuristische Optimierung in diesem konkreten Anwendungsfall nicht
vorgesehen ist, konzentrieren sich GA und SA auf die Optimierung der Kurantmengen.
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

5.6.2.3 Metaheuristische Optimierung: Widerspriichliche Teilzielsetzungen

Waéhrend des metaheuristischen Optimierungsprozesses gibt es einen nennenswerten Abtausch zwischen
der Glattung auf Werksebene (f2) und auf Artikelebene (f1), siche Abbildung 5.7, als Beispiel fiir einen
negativen Kompromiss (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 8): Die Metaheuristiken zielen, wie bereits im
vorherigen Abschnitt diskutiert, explizit auf die Optimierung des Werksgradienten ab. Fallweise wird
dieser nur auf Kosten eines verschlechterten Artikelgradienten verbessert, da letztere bereits in der
heuristischen Optimierungsphase verbessert worden sind. Abbildung 5.7 veranschaulicht eine Situation,
die (im Falle der gleichen Gewichtung von f; und f2 ) zu einer global schlechteren Losung fiihrt. Die
Héaufigkeit solcher Kompromisse nimmt mit fortschreitender metaheuristischer Optimierung zu, weil fo
zusehends verbessert wird und das Potential zur weiteren Verbesserung sukkzessive reduziert wird,
wéahrend das Verschlechterungspotential bei f; hingegen in Relation zunimmt. Der Suchmechanismus
sowie das SA-Akzeptanzkriterium bzw. in Analogie der GA-Auswahloperator stellen deshalb sicher,
dass neben verbesserten Losungen teils auch (wenig) schlechtere Losungen fiir die Aktualisierung
der SA-Losung oder die GA-Reproduktion akzeptiert werden, damit die moglichst explorative Suche
aufrechterhalten bleibt.
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Abb. 5.7: Beispiel fiir einen schlechten Kompromiss (trade-off) (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 8)

Am Ende der metaheuristischen Optimierung werden die am besten bewertete Losung und die zwei
besten (schwach-) Pareto-optimalen Losungen beziiglich f; und f2 (sowie beim SA zusétzlich die zuletzt
gefundene Losung) erneut innerhalb eines vordefinierten Gewichtungsbereichs (unter Verwendung
von 2 zusitzlichen Gewichtungsvektoren) bewertet. Die Losung, die in diesem vordefinierten Bereich
insgesamt die geringste Fitness aufweist, wird als beste Losung final ausgewéhlt. Dieses abschlieflende
Verfahren ist eine effiziente kombinierte Anpassung von Chang, Hsieh und Lins Ansatz der graduellen
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

Prioritétsgewichtung (siehe auch 3.4.5.1) sowie Phase 3 von Karimi-Nasab und Konstantaras Zufalls-
Suchverfahren, welches in 3.4.5.3 diskutiert wird (vgl. Chang et al. 2002, S. 171-183; Karimi-Nasab und
Konstantaras 2012, S. 479-490). Das Verfahren von Karimi-Nasab wéhlt die beste Losung aus einer
Liste von Pareto-optimalen Alternativlésungen tiber die TOPSIS Methode aus. Diese beiden Verfahren
werden derart kombiniert, dass nur einige wenige bestimmte (3 — 4 zumindest schwach) Pareto-optimale
Losungen erneut bewertet und gegeniibergestellt werden. Diese Herangehensweise stellt somit einen
geringen Zeitaufwand dar. Durch den vordefinierten Gewichtungsbereich wird jede dieser Losungen
auch auf ihre Robustheit bewertet, wobei die Robustheit iiber eine Verdnderung der Gewichtungen
ermittelt wird. Am Ende wird die robusteste Losung als Gesamtlésung des Verfahrens herangezogen
und ausgegeben.

5.6.2.4 Unterschiede Implementierung SA - GA

Der spezifisch angepasst implementierte GA, der auf dem Standard-GA basiert (siche Alg. 3.3),
imitiert den diskutierten zielgerichteten Suchmechanismus, indem er diesen als Mutationsoperator fiir
eine gezielte Suche verwendet, und wendet die fitnessproportionale Selektion mittels Roulette-Rad
Auswahloperator (sieche Abb. 3.6) auf die Individuen der Population an. Dieser Selektionsoperator,
der die Individuen fir die nédchste Population im Verhéltnis zu ihrer Fitness auswéahlt, eignet sich
aufgrund der Diversitat und des Explorationscharakters des Algorithmus besser fiir kleine Populationen
als z.B. der auf Ranglisten oder Turnieren basierende Selektionsoperator. Ausgenommen von dieser
Selektionsmethode ist die jeweils aktuelle Anzahl an Elite-Individuen (je nach Populationsgrofie 1 — 2
EI), welche immer in die nichste Generation mitgenommen werden.

Der Standard-GA (SGA) arbeitet prinzipiell mit den drei Kernoperatoren Selektion, Mutation und
Rekombination (vgl. Goldberg 1989, S.10-14) und unterscheidet sich durch die populationsbasierte
Selektion und Suche bereits wesentlich von einem SA, welcher sich auf die Verdnderung einer bestehenden
Losung bzw. Trajektorie verlasst und diese laufend bewertet und akzeptiert oder verwirft. Wahrend
der Mutationsoperator bei SA und GA gleichwertig implementiert wird, bietet der SGA noch die
Verwendung eines als (problemspezifisch) geeignet empfundenen Rekombinations-Operators an.

Da bereits kleine Anderungen in den Mappings, siche Tab. 5.3, ggf. groe Anderungen mit sich
bringen, wird der bereits besprochene Mutations-Operator von einem Rekombinations-Operator, der
wenig Genmaterial im Zuge der Kreuzung zerstort, unterstiitzt. Der in dieser Arbeit entwickelte
Rekombinations-Operator vertauscht jeweils eine Gen-Position von zwei zuféllig ausgewahlten Individu-
en unter Beriicksichtigung einer einstellbaren Verhéiltnisméfigkeit, wobei konkret ein selbstdefiniertes
Verhiltnis!'* zwischen 0.67 und 1.50 fiir eine erfolgreiche Rekombination vorausgesetzt wird. Dieser
stochastische, Swap-Exchange basierte Operator ist ggf. eine gute explorative Ergdnzung zu dem tur-
nierbasierten Mutationsmechnismus. Der Grund fiir kleinteilige Anderungen in sowohl Rekombination
als auch Mutation liegen darin begriindet, dass bereits sehr kleine Anderungen in den Mappings, siche
Tab. 5.3, ggf. grofie (ZF) Anderungen mit sich bringen. Wenn im Zuge des algorithmischen Ablaufs
die eine oder andere Anderung im Zuge eines (zu) grofien Mutations- oder Rekombinationsschritts
iibersprungen wird, ist es nur schwer moglich, diese Anderung wieder (schrittweise) riickgingig zu
machen, weil der GA iiber kein Gedéchtnis verfiigt.

Abb. 5.8 stellt die Ergebnisse der Anwendung des Mutationsoperators mit der Wahrscheinlichkeit
Pmut = 1 mit der Anwendung des Rekombinationsoperators mit der Wahrscheinlichkeit p,.i. = 1 jeweils
auf die gesamte Population bezogen in je 2 Laufen (Datensatz 4, siche Kapitel 6) gegeniiber. Dabei stellt
sich das frithe und stark ausgepragte Konvergenzverhalten des effizienten Mutationsoperators heraus. Die
Abbildung verdeutlicht, dass ein GA (12 Individuen, 1600 Generationen) mit dem Mutationsoperator
bereits nach ca. 1.000 ZFAen (Zielfunktionsauswertungen) deutlich bessere Ergebnisse hervorbringt als
ein GA mit dem besprochenen Rekombinationsoperator nach ca. 18.000 ZFAen.

"Djeses Verhiltnis hingt vom Anwendungsfall ab und ist nicht unmittelbar in dieser Auspriagung auf eine andere
Implementation tbertragbar.
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Vergleich: Konvergenz des Mutations- und Rekombinationsoperators
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Abb. 5.8: Gegeniiberstellung von Mutations- und Rekombinationsoperator (Quelle: eigene Darstellung)

Basierend auf den vergleichenden Optimierungsergebnissen beider Operatoren aus Abb. 5.8 wird der
entwickelte Rekombinations-Operator fiir die Gegeniiberstellung der Leistungsfdhigkeit von SA und
GA auf Grund der langsamen Konvergenz vorldufig deaktiviert. Im Gegensatz zum SGA werden
die selektierten Individuen iterativ daher ausschlieBlich durch (Punkt-) Mutationen, siehe Zeile 8
aus Alg. 5.2, verindert und neu bewertet, wodurch eine gewisse Ahnlichkeit zu einem EA bzw. der
Implementation des SA in Alg. 5.2 vorliegt. Die entsprechenden Unterschiede zwischen einem GA
und einem EA werden in 3.3.2 diskutiert. Der Rekombinationsoperator wird im Anschluss an die
Feststellung des fiir das vorliegende Problem besser geeigneten Algorithmus ergdnzend im Detail fir
den GA diskutiert und ggf. (mit einem bestimmten Anteil) wieder aktiviert.

5.6.3 Objektorientierte Modellierung

Die Methodik wird in der Programmiersprache Java objektorientiert umgesetzt. Dies bedeutet, dass
jede Verdnderung einer (Zwischen-) Losung in Form von Objekten modelliert wird. Die Losung
fiir den Produktionsplan besteht aus einem Objekt der Klasse Zeilen, welches selbst wiederum aus
vielen Objekten der Klasse Zeile besteht. Jede Modifikation einer bestehenden Lésung, z.B. der
Ausgangslosung, bedeutet das Hinzufiigen einer Zeile zum bestehenden Zeilen-Objekt. Dies ist fiir
samtliche Modifikationsschritte und Phasen der hybriden Optimierung giiltig und umfasst daher sowohl
Mengenreduktionen als auch Mengenerh6hungen. In jeder Zeile ist die vollsténdige Information aufgeldst,
wann eine Menge von welchem Artikel mit welchem Versatz in eine bestimmte Periode versetzt worden
ist. Das Zeilen-Objekt ist zentraler Kern der Modellierung und wird v.a. an die Zielfunktion bzw.
das Simulationsmodell iibergeben, um entsprechende Auswertungen zu erhalten. Das Zeilen-Objekt
verfiigt iber eine anfingliche Gréfle von ca. 1.000 — 2.000 Zeile Objekten, wahrend die finale Losung
je nach Laufzeit ca. 5.000 — 20.000 Zeilen umfassen kann. Dariiber hinaus werden diverse, weitere
objektorientierte Klassen verwendet, wobei der Fokus auf Grund der geforderten Laufzeit(effizienz)
auf der Nutzung moglichst einfacher Datenstrukturen im Mittelpunkt steht: Arrays, ArrayLists und
HashMaps (siehe Anhang A.16). Weitere objektorientierte Klassen wurden einerseits fiir den GA oder
SA implementiert, z.B. Chromosome, oder fiir die Simulation zur Raumauslastungsvorschau. Ein Objekt
der Klasse Chromosome beinhaltet neben dem Zeilen-Objekt weitere Informationen, z.B. betreffend
den Zielfunktionswert bzw. eine Mappingiibersicht iiber alle versetzten Volumina.
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5.7 Statistische Datenanalyse

Das Optimierungsverfahren wird durch eine rollierend ausgefiihrte, statistische Datenanalyse ergénzt
(vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2114f.). Das Ziel der zur Analyse gehorigen Auswertung besteht darin,
Empfehlungen fiir eine kontinuierliche Anpassung der Stammdaten, insbesondere der Mindest- und
Zielreichweiten, sowie aktualisierte ABC-Klassifikationen auf der Grundlage historischer Daten zu
liefern. Als Input werden die rollierend gespeicherten Ist-Bestandsverldaufe aus jeder einzelnen Periode,
die Produktionsvorschaumengen auf Artikelebene und die dazugehorigen Produktionsriickmeldungen
verwendet. Der zur Auswertung herangezogene Datensatz umfasst insgesamt 23 Planungswochen von
KW 30/2018 - KW 52/2018. Der Verteilungsplot bzw. Boxplot'® in Abbildung 5.9 zeigt die Streuung
der Lagerbestandsverldufe fiir jeden Artikel sowie die Mindest-, Durchschnitts- und Ziellagerbesténde.
Dieses Diagramm bildet die Grundlage fiir die Bewertung der Lagerbestandsvolatilitét. Idealerweise liegt
der Ziellagerbestand, durch den griinen Punkt in der Grafik gekennzeichnet, genau auf dem Median. Die
Abbildung veranschaulicht, dass z.B. das Bestandsniveau von Artikel 1 leicht iber dem Median liegt und
sehr stabil ist, wihrend Artikel 7 einen Uberschussbestand anzeigt. Die daraus abgeleitete Empfehlung
fiir letzteren ist die Reduktion des entsprechenden Mindest- und Ziellagerbestandsniveaus. Die Préamisse
fiir die Evaluierung besteht darin, dass die Artikel auch nahe am Median liegen, um als stabil bewertet
zu werden. Abweichungen vom Median lassen riickschliefilen, dass dies in der Vergangenheit nicht immer
realisierbar war. Das bedeutet, dass bestimmte Artikel schwieriger planbar sind und dementsprechend
einen sogenannten Risikozuschlag erhalten. Ebenfalls deuten stabile Bestandsverldufe wie bei Artikel 1
darauf hin, dass fiir diese Artikel, basierend auf deren Stabilitdt, bewertet tiber die Artikelhistorie, eine
entsprechende Bestandsreduktion realisierbar ist.
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Abb. 5.9: Boxplot zur Bewertung der Bestandsvolatilitdt in Bezug auf die Produktionsartikel (vgl.
Kambhuber et al. 2019, S. 2115)

Als weiteren Input fiir die Datenanalyse zeigt Abbildung 5.10 einen Vergleich auf Artikelebene zwi-
schen der statischen und dynamischen relativen Abweichung zwischen dem vorgeschlagenen und dem
aktuellen Produktionsvolumen. Die statischen relativen Produktionsabweichungen entstehen durch die
Gegeniiberstellung von real beauftragen Produktionsmengen des oben genannten Zeitraums versus
einem einzigen erstellten Produktionsvorschlag aus der Vergangenheit fiir die in diesem Zeitraum
liegende Zukunft. Die dynamischen Produktionsabweichungen entstehen durch die Gegeniiberstellung

giehe zur Erklarung auch den Anhang, Abschnitt A.12
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5 Entwicklung der Produktionsglattungsmethodik

von real beauftragen Produktionsmengen gegeniiber den rollierend erstellten Produktionsvorschléagen,
wobei der Vorschlag fiir die jeweils ndchste Woche in die Analyse aufgenommen worden ist.

Diese Grafik belegt den Vorteil einer rollierenden Produktionsplanung hinsichtlich geringerer Pro-
duktionsabweichungen im Vergleich zur statisch durchgefiihrten Produktionsplanung. Die zuletzt
genannte Variante erstellt einmalig in der Vergangenheit ohne regelméflige planungsbezogene Infor-
mationsaktualisierungen einen Produktionsplan. Die Vorschldge unterscheiden sich in der konkreten
Abbildung von den Riickmeldedaten zur Ist-Produktion aufgrund des Hochfahrens des neu gebauten
Werks, konkret definierten Produktionsrhythmen sowie diverser, externer Griinde (Anlieferungs- und
Beschaffungsstrategien, Preis- und Volumenseffekte, Fehler in der Datenaufbereitung, etc.).
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Abb. 5.10: Durchschnittliche statische und dynamische Produktionsabweichungen zwischen Produkti-
onsvorschlag und Produktionsriickmeldung (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2115)

5.8 Fazit

Dieses Kapitel beschreibt, in Ubereinstimmung mit der Research Rigor Richtlinie gemif Design Science
bzw. ORMA, den detaillierten Aufbau und die Modellbildung fiir die zu entwickelnde Produktionsglét-
tungsmethodik sowie die Umsetzung der dazugehérigen hybriden Optimierungsverfahren.

Aus der Anforderungsiibersicht sowie den Zielen dieser Arbeit wird das Zielfunktionssystem vollumfang-
lich formuliert. Die Transparenz, Einstellbarkeit und Begriindbarkeit der zu entwickelnden Methodik
schaffen die Grundlage fiir die Erstellung und Verwendung einer gewichteten Zielfunktion mit Fokus auf
das Thema Produktionsgldttung. Das entsprechende Zielfunktionssystem wurde in (5.1) — (5.12) inklu-
sive der systemimmanenten Nebenbedingungen vollsténdig formuliert und aufgestellt. Die heuristische
Optimierung verfolgt dabei das Hauptziel, den wichtigsten Zielfunktionsbestandteil zuerst zu verbessern,
ohne dabei die anderen Zielfunktionsbestandteile deutlich zu verschlechtern. Daher ist eine Relaxation
der strengen, lexikographischen Optimierung sinnvoll, weil andernfalls der zur Verfiigung stehende
Suchraum stark eingeschrinkt und eine kontinuierlich exakte Bewertung der anderen Zielfunktionsbe-
standteile im Zuge der Heuristik notwendig wird. Weil nicht alle Zielfunktionsbestandteile heuristisch
gezielt optimierbar sind, werden zwei gleichwertig implementierte Metaheuristiken fiir das vorliegende
Problem untereinander verglichen. Wéhrend die integrierte Simulation fundamental notwendig fir
die Bewertung der Zielfunktion und die Durchfiihrbarkeit unterschiedlichster Planungsszenarien ist,
zeigt die Datenanalyse zuséatzlich zu hebendes Optimierungspotential als Ergdnzung zu der hybriden
Optimierung auf.
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Die Zielfunktion, siehe Glg. (5.1), beinhaltet einen booleschen Zielfunktionsbestandteil (Teilziel fs)
und ist dadurch bereits nichtlinear. Auflerdem wird die Teilzielfunktion f3 anhand einer dynamischen
Simulation zur Kapazitétsauslastungsvorschau ausgewertet. Durch das Mengengeriist sowie die artikel-
spezifischen Arbeitspldne und die Aggregation der Artikel zu Artikelgruppen auf Stellplatze ist der
Zielfunktionszusammenhang nichtlinear. Die Teilziele f; und fo ergénzen sich entweder, verhalten sich
zueinander neutral, oder sind ggf. im Zuge der globalen Zielfunktionsminimierung auch gegenlédufig,
siehe Abb. 5.7. Dementsprechend stellt sich die Hypothese aus Abschnitt 2.3, dass ein nichtlineares
Optimierungsproblem vorliegt, als korrekt heraus.

In Bezug auf das vorliegende Produktionsplanungsproblem trifft das Prinzip der widerspriichlichen
Zielsetzungen zu: Einerseits wird eine gleichméfige Produktionsausstofirate fiir die zu produzierenden
Artikel gefordert bzw. durch die Zielfunktion gewéhrleistet, andererseits liegt z.B. ein je Produktions-
artikel individueller Arbeitsplan bzw. individuelles Zielbestandsniveau (i.d.R. mit einem dynamisch
besetzten Wert > 0) vor. Die unterschiedlichen, einzelnen Zielsetzungen erfordern die Betrachtung von
mehreren Entscheidungsvariablen gleichzeitig, siehe auch Unterabschnitt 5.3.1, wodurch in Kombination
mit dem Planungshorizont sowie zumindest einer dynamischen Nebenbedingung und einer begrenzten
Anzahl an Zielfunktionsauswertungen ein Blackbox-Problem geméfl 2.3.2 vorliegt.

Kapitel 5 beschreibt die Entwicklung und Umsetzung der hybriden Optimierungsmethodik geméfl DS
bzw. ORMA, siehe Abschnitt 1.5. Die lexikographische Optimierung erlaubt eine gezielte, heuristische
Optimierungsphase und benétigt dabei weder Zielfunktion noch Simulations-Feedback. Der methodische
Kern der heuristischen Optimierung ist in Abb. 5.5 anhand von Phase 1 der PGH dargestellt: Das
Konzept der Losteilung wird methodisch derart umgesetzt, sodass es die Zielfunktion bzw. insbesondere
die Teilziele fi und fo implizit gezielt verbessert, ohne dabei die in Abschnitt 5.3 erstellte Zielfunk-
tionsgleichung (5.1) zu verwenden. Die Methode behandelt Kurant- und Aktionsmengen gesondert,
d.h. separat voneinander, in jeweils einer eigenen Optimierungsphase und verwendet neben statisch
vorgegebenen Kapazitiatsgrenzen eine dynamische Kapazitatsvorgabe fiir die Engpassanlage, welche
gemaf Goldratt zuvor in der Problemanalyse identifiziert worden ist (vgl. Lenort et al. 2012, S. 225).

Die zweite auf die Heuristik aufsetzende, metaheuristische Optimierungsphase stellt die beiden vielver-
sprechendsten Metaheuristiken fiir dieses Problem einander gegeniiber und greift dabei auf Zielfunktion
und Simulations-Feedback zuriick. Die Gewichtungen wurden nach Abstimmung mit der Planung
und IT definiert, um deren Préferenzen einflieen zu lassen. Die zielgerichtete Suche fokussiert sich
dabei auf fs bzw., bedingt durch das Simulationsfeedback, zusétzlich auf f;. Diese beiden Teilziele
wurden im Zuge der vorangegangenen, heuristischen Optimierung, die insbesondere eine Verbesse-
rung von f1 und f; angestrebt hat, nicht explizit optimiert. Teilziel f5 ist gemaf Glg. (5.9) eine
Abschétzung der zu erwartenden Riistaufwénde pro Periode. Dementsprechend empfiehlt sich eine
Mitbetrachtung, jedoch keine explizite Optimierung, im Zuge der Methodik. Der objektorientierte
Charakter verleiht der Methodik eine einfache (iterative) Riickverfolgbarkeit im Zuge der vollstindigen
Losungsgenerierung. Dies schafft Vertrauen hinsichtlich jeder einzelnen Optimierungsphase innerhalb
des iterativen Losungsfindungsprozesses. Die im Zuge des metaheuristischen Optimierungsprozesses
zunehmend widerspriichlichen Zielsetzungen belegen, dass eine rein lexikographisch heuristische Opti-
mierung alleine nicht ausreicht und eine Metaheuristik fiir den weiteren Suchprozess erfordert. Am
Ende dieser Optimierungsphase werden die besten Losungen in einer vordefinierten (Gewichtungs)
Bandbreite erneut bewertet. Dadurch erfolgt eine Verfeinerung des Verfahrens gemafl ORMA im Zuge
der Selektion der robustesten Losung.

Die offline integrierte statistische Datenanalyse und Auswertung aus Abschnitt 5.7 bietet durch die Mog-
lichkeit der Nutzung historischer Datensétze insofern einen strategischen Mehrwert fiir die Optimierung,
als sie die Qualitdt der Bestandsverlaufs- und Stammdaten rollierend automationsgestiitzt validiert
und iiber ein entsprechend offline erstelltes Ersatzmodell, siehe 3.4.5.7, Vorschldge zur Anpassung der
jeweiligen Parameter (ABC-Werte, aktualisierte Werte fiir die Bestandsiiberwachung) liefert.
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Kapitel 6

' Validierung des entwickelten
Optlmlerungsverfahrens

Die entwickelte Methode wird in Form eines Programms auf Java 4.7.3a (Java 10) implementiert
und die Fallstudie auf einem handelstiblichen Notebook-Computer (2,7 Gigahertz Intel Core i7-7500
CPU, 16 GB RAM) ausgefiihrt. Die Daten und Planungsergebnisse werden iiber ein verschliisseltes
Oracle-Datenbankprotokoll ausgetauscht. Eine rechnergestiitzte Studie wird an vier verschiedenen
Datenséitzen durchgefiihrt, welche reale Szenarien der Produktion am neuen Werksstandort darstellen:

o Datensatz 1: 78 Planungswochen, 13/2018 - 38/2019 (Hochlaufphase)
o Datensatz 2: 78 Planungswochen, 40/2018 - 13/2020 (stabiles Produktionssystem)

o Datensatz 3: 78 Planungswochen, 10/2020 - 35/2021 (stabiles Produktionssystem, Vergleich
GA-SA)

 Datensitze 4 und 4”: 78 Planungswochen, 22/2022 - 47/2023 bzw. 23/2022 - 48/2023 (aktuellster
Datensatz, Operatoren-Vergleich)

6.1 Voraussetzungen und Rahmenbedingungen fiir die Validierung

Die Voraussetzungen fiir die Validierung werden einerseits von entsprechenden Stammdaten auf Daten-
banktabellen gewéhrleistet, welche die Produktions- und Kapazitdtsstammdaten des Werksstandorts
zur Verfiigung stellen. Andererseits wird das verdnderliche Mengengeriist auf einer Datenbanktabelle
(zeilenweise) zur Verfiigung gestellt. Jede Zeile beinhaltet die Angabe des Produktionsartikels, der
dazugehorigen Produktionsmenge und Kalenderwoche. Auflerdem erfolgt die Angabe, ob es sich um eine
bestandswirksame Kurantmenge oder eine nicht bestandswirksame Aktionsmenge handelt. Aktions-
mengen beinhalten zusétzlich die Angabe einer Aktionsnummer. Von der Methodik wird anschlieend
fiir jede Zeile die Modifikationsstufe ergénzt. Dies stellt eine Information dar, welche Veranderung
diese Zeile erfahren hat. Weiters wird fiir jede Zeile der maximal mogliche Zusatzversatz (in KW)
angegeben sowie in Relation dazu der realisierte Zusatzversatz. Ein Datensatz stellt eine Losung dar
und besteht, je nach Artikelumfang, Planungshorizont und Aktionsmengen aus ca. 2.000 Zeilen und
wird im Laufe der heuristischen Optimierung entsprechend um ein Vielfaches auf ca. 5.000 - 10.000
Zeilen erweitert, siche Unterabschnitt 5.6.3. Die metaheuristische Optimierung ergénzt den Datensatz
erneut um einen bestimmten Faktor (auf bis zu 20.000 Zeilen). Die Voraussetzung fiir die Validierung
besteht darin, dass sich in den durchgefiithrten Laufen die Produktionsartikel- und Bestandsstammdaten
sowie Kapazititsangaben pro Datensatz nicht verdndert haben.

Es werden in Summe vier zeitlich verschiedene Datensétze fiir die Validierung ausgewahlt, weil die
Charakteristik der Methode dadurch sowohl beim Hochfahren des Werks als auch in einem bereits
stabilen Produktionssystem bewertet wird. Fiir den Werksstart existiert auf Grund der Einmaligkeit der
Situation nur ein Datensatz (weitere wiirden sich durch lediglich eine Planungswoche unterscheiden),
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

wahrend fiir das stabile Produktionssystem ein Datensatz per Ende 2018 (Datensatz 2), ein Datensatz
per Anfang 2020 (Datensatz 3) sowie ein Datensatz per Anfang 2022 (Datensatz 4) existieren. Diese
werden so gewéhlt, weil sie einerseits zeitlich moglichst weit auseinanderliegen und andererseits eine
unterschiedliche Saisonalitét aufweisen. Die Methode soll fiir alle vier Datensétze eine in Bezug auf die
Charakteristika d&hnliche und zudem qualitativ hochwertige gegliattete Losung in einer akzeptablen Lauf-
zeit liefern. Dariiber hinaus werden die beiden implementierten Metaheuristiken anhand von Datensatz
3 vergleichend in Bezug auf den realen Einsatz gegeniibergestellt. Datensatz 4 dient der Validierung
der Ergebnisse aus dem algorithmischen Vergleich in Datensatz 3. Die Datensaétze unterscheiden sich
abgesehen vom betrachteten Zeitraum v.a. durch die jeweiligen Produktionsausstolischwankungen der
Basislosung und den Anteil der Aktionsmengen (je nach Datensatz zwischen anndhernd 0 und max.

25%).

Die Rahmenbedingungen fiir die Validierung werden fiir den metaheuristischen Vergleich um die
folgenden Bedingungen erweitert:

e Beide Algorithmen verwenden dieselbe Startlésung, die beste von der Heuristik gefundene Lésung.

e Beide Algorithmen verwenden denselben gezielten Suchmechanismus, welcher eine aktuelle Losung
auf eine bestimmte Art und Weise manipuliert.

o Beide Algorithmen werden anhand ihrer jeweils besten ermittelten Parametrisierung verglichen.

Die Optimierungsmethode wird in Abschnitt 6.2 ganzheitlich auf Grund ihrer Giite und Leistungsfa-
higkeit sowohl hinsichtlich der heuristischen als auch metaheuristischen Optimierung bewertet, sowie
hinsichtlich ihrer Laufzeiteffizienz nach Landau theoretisch und praktisch in Abschnitt 6.3 validiert.
Zudem werden die in 3.8 diskutierten Grundsétze fiir einen algorithmischen Vergleich beriicksichtigt.

6.2 Auswertung und Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse der hybriden Optimierung werden geméf dem aufgestellten Zielfunktionssystem, siehe
auch Abschnitt 5.3, ausgewertet und interpretiert. Wahrend die Heuristik regelbasiert eine bestimm-
te Anzahl an Optimierungsschritten vornimmt, wird die Anzahl an Zielfunktionsauswertungen bei
den Metaheuristiken durch die Parametrisierung gezielt vorgegeben. Ein Optimierungsschritt ist eine
Anderung einer aktuellen Losung, ohne dabei eine Zielfunktionsbewertung vorzunehmen. Die Ziel-
funktionsbewertung wird bei der Heuristik nachtréiglich durchgefiihrt, um einerseits eine in Teilzielen
bewertete skalierte Ausgangslosung fir die Metaheuristiken zu erstellen und andererseits die Qualitat
der von der Heuristik gefundenen (Zwischen-) Losung als auch deren einzelnen Optimierungsphasen zu
beurteilen. Die Ergebnisse der Heuristik sowie der Metaheuristiken wurden vom Autor dieser Arbeit
teilweise veroffentlicht (vgl. Kamhuber et al. 2018, S. 101-116; Kamhuber et al. 2019, S. 2114-2116;
Kambhuber et al. 2020, S. 9-12).

6.2.1 Ergebnisse der heuristischen Optimierung

Die in den Abbildungen 6.1 und 6.2 dargestellten, globalen Optimierungsergebnisse werden als Ver-
laufskurven neben den Trends der einzelnen Teilzielergebnisse gezeigt. Die erste und zweite Phase der
heuristischen Optimierung stellen den methodischen Kern der mehrphasigen heuristischen Optimierung
dar und beinhalten die Produktionsgléttung fiir Aktions- und Standardvolumen. Diese beiden Phasen
sind fiir 30% - 40% der Verbesserung der gesamten Zielfunktion verantwortlich. Der Gesamtkapazitéts-
auslastungsverlaufsgradient (aggregiert aus fiinf Teilgradienten pro Kapazitiatsgruppe) wird durch die
Optimierung des Artikelgradienten in den Phasen 1 und 2 positiv beeinflusst. Die Optimierung der drei
wichtigsten Teilziele f; — f3, also der Artikel,- Werks- und Kapazitatsauslastungsverlaufsgradienten, in
den Phasen 1 und 2 wird auf Kosten eines minimal schlechteren Lagerbestandsverlaufs sowie eines
hoher bewerteten, aggregierten Riistkostenaufwands erreicht. Das liegt v.a. an der Logik des Verfahrens
begriindet. Die Methodik sieht vor, dass in bestimmten Féallen Mengen von Perioden in andere Perioden
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

versetzt werden, in denen zuvor keine Produktionsmengen dieses Artikels vorgesehen bzw. berticksichtigt
waren.

Heuristische Optimierung: Zielfunktionsverlauf und Teilzielentwicklung
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Abb. 6.1: Optimierungsergebnisse der heuristischen Optimierung, Datensatz 1 (vgl. Kamhuber et al.
2020, S. 10)

Diese Ergebnisse werden erreicht, indem je nach individuellem Datensatz nur etwa 10 - 12% der
jahrlichen Produktionsvolumina um einige Perioden verschoben werden, siehe auch Tabelle 6.1 (vgl.
Kamhuber et al. 2020, S. 10) auf Basis von Datensatz 2. Diese Tabelle verdeutlicht, dass rund 90%
der versetzten Produktionsvolumina um maximal vier Perioden bzw. Wochen versetzt werden. Die
Glattung erfordert insgesamt, bedingt durch die Logik der Optimierungsmethodik in den Phasen 3 und
4, gef. weniger Produktionslose. Die Verschiebung bzw. Aggregation von (Teil-) Losen in bestehende
Lose aus anderen Perioden resultiert insgesamt in weniger Poduktionslosen, siehe auch den aggregierten
Riistkostenaufwand in Abb. 6.1. Auflerdem bedingt die Optimierung zusétzliche Kapazitdten im
Reifelager bzw. eine entsprechend grofiere Dimensionierung im Zuge der Planung des Reifelagers. Die in
den Phasen 1 und 2 erzeugten zusétzliche Lose werden wihrend der gesamten heuristischen Optimierung
von Teilziel f5(p;;) bewertet und in den Phasen 3 - 4 (durch taktische Rundungen) minimiert. Diese
Bedingungen fithren zu zusétzlich erforderlichen Investitionen in die erweiterte Reifelagerkapazitét sowie
ggf. wihrend der Optimierung (v.a. in den Phasen 1 - 2 bzw. temporar) zu hoheren Gesamtriistkosten,
welche im Anwendungsfall auf Grund der Spezifika pro Loswechsel jedoch relativ gering ausfallen.

Tab. 6.1: Heuristische Versatzmengen im Verhéltnis zur Gesamtproduktionsmenge (vgl. Kamhuber
et al. 2020, S. 10)

’ Anzahl an Versatzperioden (Wochen) ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ >5 ‘
’ Relativer Anteil an der Gesamtproduktionsmenge ‘ 1.9% \ 2.4% \ 2.7% \ 3.6% \ < 1% ‘

Der Vergleich von Abb. 6.1 und 6.2 verdeutlicht, dass die Methodik auf beiden Datensétzen ein dhnliches
Optimierungspotential entfaltet, dabei jedoch die Lange bzw. Dauer der einzelnen Optimierungsphasen
je nach Datensatz stark schwankt. So fallen die ersten beiden Phasen, je nach Aktionsvolumenanteil am
Gesamtproduktionsvolumen, linger (Datensatz 1) oder auch kiirzer (Datensatz 2) aus. Ein &hnliches
Bild ergibt sich beim Vergleich von Phase 3. Die einzelnen Teilziele entwickeln sich jedoch, unabhangig
von den Léngen der jeweiligen Optimierungsphasen, relativ dhnlich.
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Heuristische Optimierung: Zielfunktionsverlauf und Teilzielentwicklung
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Abb. 6.2: Optimierungsergebnisse der heuristischen Optimierung, Datensatz 2 (vgl. Kamhuber et al.
2020, S. 10)

Die durch den Bau eines grofleren Reifelagers zusétzlich anfallenden Investitionskosten fallen, in
Anbetracht des konkret vorliegenden industriellen Anwendungsfalles, deutlich geringer aus im Vergleich
zu den Einsparungen in zweistelliger Millionenhtéhe, die durch den Bau und den harmonisierten
bzw. geglatteten Betrieb der Produktionsanlagen mit einer optimierten Kapazitédtsauslastung fiir die
Engpassanlage als auch der nachfolgenden Grundproduktionskapazitaten erzielt werden.

In diesem Zusammenhang ist es wichtig, dass die Dimensionierung und der Betrieb der Produktion
nicht unabhéngig voneinander moglich ist: Wenn die Dimensionierung des Werks entsprechend geringer
ausféllt, ist die Produktion als Konsequenz daraus gegléttet umzusetzen. Die im Rahmen dieser Arbeit
entwickelte Methodik sieht dabei vor, dass ein gewisser Anteil am Produktionsvolumen dabei zeitlich
frither begonnen wird und mit einer entsprechend l&ngeren Durchlaufzeit im Reifelager ausgestattet ist.
Die Methodik fithrt diese Produktionsanteile entsprechend gekennzeichnet mit. Die Ergebnisse fiir beide
Datensétze mit der gleichen Gewichtung zeigen im Gesamtbild unterschiedliche Optimierungsverldufe
auf Teilzielebene, siehe Tabelle 6.2. Die Lange der Optimierungsphasen variiert in Abhéngigkeit von
den einzelnen Datensétzen, ihrem spezifischen Standard- und Aktionsvolumen sowie der Qualitét der
von der Planung und IT fiir die Heuristik bereitgestellten Ausgangslosung. Beziiglich der Ablaufreihen-
folge innerhalb der PGH stellt sich ergebnisseitig heraus, dass die Aktionsmengenglattung ggii. der
Standardmengengléttung zu priorisieren ist.

Tabelle 6.2 stellt eine ergebnisorientierte Zusammenfassung der beiden Abbildungen 6.1 und 6.2 auf
Teilzielfunktionsebene dar und verdeutlicht das Funktions- und Wirkprinzip der lexikographischen
Optimierung (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11): Dabei geht hervor, dass die Teilziele f; und fs, die
Artikel- und Werksgradienten, am stéirksten verbessert worden sind. Teilziel f3, der Kapazitdtsauslas-
tungsverlaufsgradient, lasst sich auf Grund des notwendigen Simulationsfeedbacks nur implizit, also
nicht gezielt, verbessern und ist offensichtlich starker vom Datensatz abhéngig. Das vierte Teilziel fy,
der Bestandsverlaufsgradient, profitiert v.a. von der gezielten Optimierung in der vierten heuristischen
Optimierungsphase. In Bezug auf Teilziel f5, die aggregierten Riistkostenaufwénde, wird an dieser Stelle
angemerkt, dass sich die Gesamtlosanzahl gegentiber der Initiallosung kaum reduziert bzw. verdndert
hat. Der aggregierte Riistkostenaufwand wird im Laufe der gesamten heuristischen Optimierung i.d.R.
um einige Prozentpunkte verbessert. Dies liegt vorwiegend an Phase 3. Dort werden gezielt Paletten
fiir Racks gebildet, sodass einige Produktionsmengen in bestimmten Perioden nicht produziert und
stattdessen vorversetzt werden, wodurch sich so (trotz ggf. zuvor in den Phasen 1 — 2 gestiegener
Losanzahl) geringere Gesamtriistkosten ergeben.
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

Tab. 6.2: Teilzielergebnisse der heuristischen Optimierung (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11)

| Szenario / Teilziel | /i | fo | fs | fi | f5 |
Datensatz 1 -39.6% | -43.6% | -29.7% | -38.6% | -7.7%
Datensatz 2 -54.8% | -59.8% | -45.9% | -33.1% | -2.6%

Abhéngig von den Gewichtungen und den spezifischen Datensétzen wird der gewichtete Fitnesswert im
Vergleich zur unbehandelten Ausgangslosung um insgesamt etwa 30 - 45% verbessert. Der Schwerpunkt
der heuristischen Optimierung liegt auf der Nivellierung der Produktionsmengen auf Artikel- und
Werksebene.

Der Optimierungsfortschritt aller Teilziele wéhrend der vier Phasen ist konsistent und die Dimension
der globalen Zielfunktionsverbesserungen in ihrer jeweiligen Amplitude fiir verschiedene Datensétze
vergleichbar. Diese Konsistenz der Optimierungsmerkmale ist eine Hauptanforderung fiir die wissensba-
sierte, heuristische Optimierung. Sie stellt sicher, dass die Ergebnisse im praktischen Planungsprozess
ohne weitere (menschliche) Aufsicht oder Anpassung bereits in dieser Form verwendbar und umsetzbar
sind.

6.2.2 Ergebnisse der vergleichenden metaheuristischen Optimierung

Im Zuge der metaheuristischen Optimierung werden die Préferenzen durch den Gewichtungsvektor
W =[1.25,1.25,1,1,0.5] dargestellt. Dies entspricht den priméren Zielen einer geglidtteten Produktion
(in Bezug auf f; bzw. fy) und den strategischen Zielen von Planung und IT (f; — f4) als relativ
dhnlich gewichtete Teilziele. Die folgenden Teile der Arbeit beinhalten die Bestimmung der optimalen
Parameter fiir das Simulated Annealing-Verfahren bzw. den Genetischen Algorithmus mittels eines
rechnergestiitzten Verfahrens, gefolgt von einem Vergleich der beiden (optimal) parametrisierten
Algorithmen zur Auswahl des insgesamt robusteren Verfahrens fiir die hybride Optimierung.

6.2.2.1 Parametrisierung des Simulated Annealing-Verfahrens

Im Rahmen der rechnergestiitzten Studie werden die fiir das Simulated Annealing-Verfahren relevanten
Parameter systematisch modifiziert, um moglichst optimale Parameter zu ermitteln und das Optimie-
rungsverhalten hinsichtlich Robustheit und Konsistenz zu bewerten. Tabelle 6.3 gibt einen Uberblick
iiber die Parametersétze fiir die getesteten Szenarien basierend auf dem Standardszenario 1. In jedem
dieser Szenarien wird systematisch immer ein Parameter (fett gekennzeichnet) im Vergleich zum
vorherigen Szenario variiert. Zuerst wird dabei in Bezug auf den initial gefundenen Abkiihlungsplan die
Anfangstemperatur T;,;; modifiziert, gefolgt von einer modifizierten Gefriertemperatur T},;, und einer
verlangsamten Auskiihlgeschwindigkeit «. Schlussendlich werden die Iterationen I7 pro Temperatur
verdndert. Die Reihenfolge der Modifikation der Parameter beruht dabei auf der Logik, dass zuerst die
Anfangs— und Endtemperatur fiir den Abkiihlungsplan gefunden wird. Auf Basis dieser Rahmenbedin-
gungen wird die Abkiihlgeschwindigkeit bestimmt. Das Feintuning wird durch die Modifikation der
Anzahl an Bewertungen pro Temperatur abgeschlossen. Die Studie wird auf Basis von Datensatz 2
durchgefiihrt, weil dieser fiir die Bewertung des stationdren Produktionssystems die grofite Relevanz
aufweist (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11f.).
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Tab. 6.3: Simulated Annealing: Parametersétze und Szenarien (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11)

] Szenario / Parameter ‘ It ‘ Tinit ‘ Trvin ‘ o ‘
Szenario 1 100 | 0.001 0.00001 0.50
Szenario 2 100 0.01 0.00001 0.50
Szenario 3 100 | 0.005 0.00001 0.50
Szenario 4 100 | 0.0025 | 0.00001 0.50
Szenario 5 100 | 0.0005 | 0.00001 0.50
Szenario 6 100 | 0.0005 | 0.000005 | 0.50
Szenario 7 100 | 0.0005 | 0.000005 | 0.75
Szenario 8 100 | 0.0005 | 0.000005 | 0.90
Szenario 9 200 | 0.0005 | 0.000005 | 0.90
Szenario 10 300 | 0.0005 | 0.000005 | 0.90

Basierend auf der skalierten Zielfunktion und dem Umstand, dass nur eine Produktionsinderung pro
Optimierungsschritt durchgefithrt wird, ist die Gesamtzielfunktionsdifferenz pro Schritt relativ gering
und variiert zwischen 10~ und 10~2 Fitnesspunkten. Dementsprechend muss die Anfangstemperatur
bereits auf einem sehr niedrigen Niveau eingestellt werden. Tabelle 6.4 zeigt die Verbesserungen
der Zielfunktion (ZF) der in Tabelle 6.3 definierten Szenarien bzw. Parametersétze gegentiber der
Basislosung von Datensatz 2. Die auf Basis der Optimierungsverldufe erstellte Abb. 6.3 zeigt die
Gesamtzielfunktionsverldufe in Bezug auf den ausgewéhlten Gewichtungsvektor in dieser Fallstudie
(vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11f.).

Tab. 6.4: SA Optimierungsergebnisse pro Szenario (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11)

| Szenario | 1 | 2 [ 3 | 4 [ 5 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10

| ZF-Verbesserung | -8.3% | +1.8% [ -3.1% | -7.5% | -9.4% [ -9.4% | -9.7% | -10.0% [ -10.4% [ -9.9% |

Die in Tab. 6.3 definierten Szenarien, die in Abbildung 6.3 untereinander verglichen werden, zeigen
deutlich, dass die Szenarien 8 und 9 die anderen tubertreffen, siche Tab. 6.4.

Rechnergestiitzte Studie: Simulated Annealing Detailansicht: Rechnergestiitzte Studie (SA)
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Abb. 6.3: SA Optimierungsergebnisse der rechnergestiitzten Studie (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 12)

Die daraus resultierende Empfehlung fiir das vorliegende spezifische Problem, die auf der rechnerge-
stiitzten Studie basiert und eine moglichst gute Anndherung an die beiden besten Szenarien liefert, ist
in Tabelle 6.5 (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 12) dargestellt und wird in weiterer Folge ausgewertet fiir
den algorithmischen Vergleich beziiglich Laufzeit und Lésungsqualitidt mit dem GA herangezogen.
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Tab. 6.5: Empfehlung fiir die SA-Optimierungsparameter (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 12)

] Iterationen pro Temperatur I ‘ Anfangstemperatur Tj,;; ‘ Gefriertemperatur Tyip ‘ « ‘
y 100 — 200 \ 0.0005 \ 0.000005 | 0.90 |

6.2.2.2 Optimierungsergebnisse des Simulated Annealing-Verfahrens

Eine detaillierte Betrachtung beziiglich des Fortschritts der SA-Optimierung anhand von Abb. 6.4 zeigt,
dass sich der Mechanismus der gezielten lokalen Suche als sehr hilfreich erweist, um den Werksgradienten
innerhalb weniger hundert Optimierungsschritte um weitere ca. 35% zu reduzieren, wahrend sich der
Artikelgradient dabei nur um weniger als 5% verschlechtert. Als vorteilhafter Nebeneffekt wird auch
der Bestandsverlaufsgradient um ca. 10% verbessert. Die gesamte Zielfunktionsverbesserung durch
Simulated Annealing betrigt, mittels der besten Parametrisierung (Szenario 9) auf Datensatz 2, etwa
10% im Vergleich zur besten Losung aus der heuristischen Optimierung.

Simulated Annealing: Zielfunktionsverlauf und Teilzielfunktionsverlaufe
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Abb. 6.4: Detailansicht: SA-Optimierung (Quelle: eigene Darstellung)

Abb. 6.5 zeigt die Ergebnisse der hybriden Optimierung (Datensatz 2, Szenario 9), also der sequen-
ziellen Ausfithrung von Heuristik und Simulated Annealing. Sowohl Abb. 6.4. als auch Abb. 6.5
verdeutlichen, dass der SA Algorithmus bereits nach relativ wenigen (rund 1000) Verbesserungen bzw.
Optimierungsschritten keine weitere signifikant bessere Loésung mehr findet. Gleichzeitig ist in Abb. 6.4
ersichtlich, dass der SA Algorithmus nach ca. 600 Optimierungsschritten noch einen Abtausch von zwei
Teilzielen durchfithrt (Verbesserung des Bestandsverlaufsgradienten gegeniiber einer Verschlechterung
des Werksgradienten). Der algorithmische Vergleich mit dem GA wird zeigen, ob der GA die gleiche
Charakteristik aufweist und dem SA unterlegen oder {iberlegen ist. Die Teilzielfunktionsergebnisse von
Abb. 6.5 sind kompakt in Unterabschnitt 6.2.3 in Tab. 6.9 ersichtlich.
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

Hybride Optimierung: Zielfunktionsverlauf und Teilzielfunktionsverldufe

120

=
= —_
*= 100
2
2
N g0
O
= R
5 60
o j—
on
=
= 40
—
O
o
g 2
He v B . . . . . .
§ Heuristische Optimierung SA Optimierung

0

LTS LSS S \a°°&°°A\°°s,°\\g~.°\\ n}\‘\\ A;A?\\py\‘\\ A/«“\\A;%‘\\ ~9°°A70°°A?\°\\A:9° :“Q A}\\ .:,\\\\A?@\ «Q\\—“\\@\\ N
Anzahl an Optimierungsschritten
—Artikelgradient — Bestandsverlaufsgradient —XKapazititsauslastungsverlaufsgradient
Werksgradient Aggregierter Riistkostenaufwand —Normierte Zielfunktion

Abb. 6.5: Ergebnisse der kombiniert heuristischen und SA Optimierung, Datensatz 2 (vgl. Kamhuber
et al. 2019, S. 2114)

6.2.2.3 Implementierung und Optimierungsergebnisse des Genetischen Algorithmus

Die Parametrisierung des GA (Variante 1 bzw. GA-V1) umfasst, neben der Verwendung von kleinen
Populationsgrofen (max. 36 Individuen (Ind.) pro Generation), ein Elite-Individuum (EI). GA-V1
verwendet 2 Operatoren (Selektion u. Mutation) und deaktiviert (vorldufig) den in Abschnitt 5.6
entwickelten Crossover-Operator fiir den GA.

Abbildung 6.6 vergleicht die Nutzung verschiedener Populationsgroien fiir kurze (bis zu 4.000 Zielfunk-
tionsauswertungen (ZFAen)) und mittlere Laufe (bis zu 18.000 ZFAen) und zeigt, dass ein GA mit
einer kleinen Population (3 - 6 Ind.) fiir kiirzere Optimierungsldufe (max. 12.000 ZFAen) sehr effizient
ist, wiahrend er die gleiche Losungsqualitét (16% Optimierungspotenzial) wie grofiere Populationen
bietet. Bei lingeren Optimierungslaufen (rund 70.000 ZFA) ist ein GA mit Populationen von der Gréfe
eines Rudels (12 - 24 Ind.) etwas effizienter als ein GA mit einer kleineren Population. Im Zuge der
Auswertung werden pro Populationsgrofie jeweils 2 Optimierungsldufe auf Datensatz 3 durchgefiihrt
(vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 12).
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Genetischer Algorithmus: Zielfunktionsverldufe mit unterschiedlichen Populationsgréfien
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Abb. 6.6: GA Optimierungsergebnisse fiir verschiedene Populationsgrofien, Datensatz 3 (vgl. Kamhuber
et al. 2020, S. 12)

Tabelle 6.6 fasst die GA-Empfehlungen (Variante 1, abgekiirzt GA-V1) auf Grundlage des auf Datensatz
3 gelosten Problems zusammen. Auf Grund des Vorliegens einer bereits relativ guten heuristischen
Losung ldsst sich erklédren, dass die GA-Parametrisierungen mit durchwegs wenigen Individuen aus-
kommen. Fiir die Ausgangspopulation werden in jeder Parametrisierung Kopien der besten Losung aus
der Heuristik verwendet. Die Optimierung stagniert nach ca. 50.000 Auswertungen und erreicht dabei
ein Optimierungspotential von maximal 17% (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11f.).

Tab. 6.6: GA Empfehlungen (GA-V1) fiir verschiedene Laufzeiten (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 14)

| GA Laufzeit (Anzahl an ZFA) | <5.000 ZFA | <18.000 ZFA | 18.000 — 72.000 ZFA |

Empfohlene GA Parametrisierung | 3 — 6 Ind., 1 EI | 3—12 Ind., 1 EI | 12 — 36 Ind., 1 — 2 EI
Optimierungspotential des GA max. 15% max. 16% max. 17%

6.2.2.4 Vergleich der beiden Algorithmen: SA versus GA

Der Vergleich zwischen dem SA und dem GA erlaubt zwei zentrale Schlussfolgerungen:

Erstens tibertrifft der GA den besten SA-Lauf in den im Zuge des Vergleichs durchgefiihrten Léaufen
immer und in jeder Parametrisierung, aufler bei sehr kurzen Laufen mit max. 1.500 Zielfunktions-
auswertungen, abhangig von der gewéhlten Populationsgrofle. Jenseits dieser Optimierungslaufzeit
stagniert der SA und bleibt in der bisher besten, gefundenen Losung stecken oder féllt zuriick, wahrend
die GA-Optimierung immer noch in der Lage ist, iterativ, unter den gleichen Suchbedingungen und
gleichwertig umgesetzten, algorithmischen Such- und Modifikationsprozeduren, weiter bessere Losungen
zu finden. Die Differenz zwischen dem SA und dem GA betrigt je nach Parametrisierung nach 4.000
Auswertungen etwa 2 — 6% und wird mit zunehmender Dauer der GA-Optimierung grofier - bis zu 8%.
Wiéhrend der beste SA-Lauf ca. 9% Optimierungspotential auf Datensatz 3 aufweist, siehe dazu auch
Abb. 6.7 und nach relativ kurzer Zeit stagniert, schafft der GA in langeren Optimierungsldufen bis zu
17%, siehe Tab. 6.6. Abb. 6.7 verdeutlicht die Stagnation des Zielfunktionsverlaufs beim SA nach bereits
ca. 1500 Zielfunktionsauswertungen, wahrend sowohl der schlechteste als auch beste GA-Lauf, deren
Parametrisierungen sich durch die Populationsgréoie und Anzahl an Elite-Individuen unterscheiden,
das Optimierungspotential des SA bereits nach ca. 1500 Bewertungen tibertreffen.
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Zielfunktionsverlauf: Vergleich zwischen GA und SA
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Abb. 6.7: Vergleich zwischen GA und SA, Datensatz 3 (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 13)

Zweitens ist die beste Parametrisierung des SA, die aus einer rechnergestiitzten Studie auf der Grundla-
ge von Datensatz 2 abgeleitet wurde, nicht gleichzeitig auch die beste Parametrisierung fiir Datensatz 3.
Optimierungsliufe auf Datensatz 3 mit der Parametrisierung von Szenario 9 aus Tabelle 6.3 zeigen ein
starkes Fallback' der besten Losung wihrend der SA-Optimierung, im Gegensatz zu den Optimierungs-
verldufen auf Datensatz 2. Der GA ist durch seinen populationsbasierten Charakter weniger anféllig fiir
ein derartiges Verhaltensmuster auf unterschiedlichen Datensdtzen und wird deshalb fiir die hybride
Optimierung empfohlen. Das zweite Kriterium ist insbesondere fiir die Methodik entscheidend, weil sich
die Struktur der Datensétze im Detail (Mengen pro Produktionsartikel, Auslastungsschwankungen pro
Artikel und Periode, etc.) im Zuge der rollierenden Planung laufend &dndert. In Bezug auf die GA-Léaufe
von Abb. 6.7 mit 6 und 36 Individuen lésst sich in Analogie zu Abb. 6.6 auflerdem festhalten, dass
der GA mit der gréferen Population mit zunehmendem Optimierungsverlauf sukkzessive aufholt und
die Zielfunktion nach 18.000 ZFAen um ca. 14.6% verbessert hat, wihrend der GA mit der kleineren
Population stagniert und die ZF auf 15.3% kaum weiter verbessert (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 11f.).

6.2.2.5 Aktivierung der Rekombination (GA)

In Unterabschnitt 5.6.2 wurde vorlaufig auf die Aktivierung des vorgestellten Rekombinations-Operators
verzichtet. Nachdem der GA bereits ohne Rekombination und nur mit einem gleichwertig implemen-
tierten Mutations-Operator den SA tibertrifft, stellt sich dieser Abschnitt der Arbeit die Frage, ob
und unter welchen Umstédnden bzw. in welchem Anteil sich der vorgestellte Rekombinations-Operator
gef. als sinnvolle Ergénzung zur bisherigen hybriden Optimierungsmethode erweist. Im Zuge der
Aktivierung des Rekombinations-Operators wird ein Individuum im in dieser Arbeit entwickelten GA
nach der Selektion also entweder mutiert oder gekreuzt. Dadurch wird vorgebeugt, dass ein einzelnes
Individuum mehrere Anderungen auf einmal erfihrt, ohne zwischenzeitlich eine Aktualisierung des
dazugehorigen Zielfunktionswerts zu erhalten. Abb. 6.8 basiert auf Abb. 5.8 und erweitert diese nun
um jeweils 2 Laufe mit unterschiedlichen Rekombinationsraten zwischen 20% und 80% bei einem GA
mit 12 Individuen. Dabei werden mit Bezug auf Abb. 6.8 insgesamt 3 Sachverhalte festgestellt:

o In kurzen Laufen mit weniger als ca. 4.000 ZFAen (~ 15 Min. Laufzeit) ergibt die Integration des
explorativen Rekombinations-Operators unabhéngig vom Rekombinations-Anteil aus Sicht der
Optimierung (auf diesem Datensatz) keinen Mehrwert.

! Fallback bedeutet in diesem Zusammenhang, dass der Algorithmus mit der gewihlten Parametrisierung (zu) hiufig dazu
neigt, schlechtere Losungen zu akzeptieren. Dies ist ein Indiz dafiir, dass die gewéhlte Parametrisierung suboptimal ist.
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o In mittleren (ca. 20.000 ZFAen ~ 75 Min. Laufzeit) und ldngeren Laufen (mit ~ 30.000 ZFAen)
stellt sich ein Anteil zwischen 20% und 60% als optimal heraus, wobei eine Rekombinationsrate
mit 40% empfohlen wird. Die Integration der Rekombination mit diesen Raten tibertrifft den
nur auf Mutationen basierendem GA um 1 — 2.5% in Abhéngigkeit des konkreten Laufs, der
dazugehorigen Parametrisierung, und dem jeweiligen Datensatz.

e Rekombinationsraten mit 80% oder hoher werden nicht empfohlen, weil der GA durch den
explorativen Charakter des Rekombinations-Operators zunehmend vom Optimierungsziel abelenkt
wird und dementsprechend teilweise langsamer konvergiert als ein GA ohne Rekombination.

Gegenlberstellung unterschiedlicher Rekombinationsanteile am GA
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Abb. 6.8: Vergleich unterschiedlicher Rekombinationsraten, Datensatz 4 (Quelle: eigene Darstellung)

Im Zuge der Validierung der Ergebnisse von Abb. 6.8 werden diese auf Grund der Bedeutung der
Thematik fiir die Methodik auf einem dhnlichen Datensatz 4’, welcher Datensatz 4 in Bezug auf den
Zeitraum &dhnelt, wiederholt durchgefiihrt. Dabei stellt sich auf Abb. 6.9 ein prinzipiell dhnliches
Bild dar, wobei der Rekombinations-Operator anteilig mit 40 — 60% als beste Kombination aus der
Optimierung hervorgeht. Die Integration des Rekombinations-Operators gibt bereits nach bereits
~ 1.000 ZFAen einen bestimmten Mehrwert, welcher nach 25.000 ZFAen je nach Anteil zwischen 1.5
und 4% an der gesamten Optimierung betriagt. Langere Optimierungslaufe mit bis zu 80.000 ZFAen
(12 Individuen, 40% Rekombinationsanteil) haben kaum bzw. wenig zusétzliche Verbesserung (max.
1%) gegentiber mittleren Laufen mit 20.000 — 30.000 ZFAen gebracht. Deshalb sind die Abbildungen
auf den wesentlichen Ausschnitt aus dem Optimierungsverlauf (mittlere Léufe) begrenzt.
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Vergleich: Konvergenz des Mutations- und Rekombinationsoperators
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Abb. 6.9: Vergleich unterschiedlicher Rekombinationsraten, Datensatz 4’ (Quelle: eigene Darstellung)

Zur Validierung der ermittelten Parametrisierung des GA (mit anteilig 40% Rekombinationsanteil)
werden Laufe mit unterschiedlichen Populationsgrofien zwischen 6 und 24 Individuen durchgefiihrt,
sieche Abb. 6.10. Dabei hat sich eine Populationsgréfie von 12 Individuen als beste Konfiguration
beziiglich Laufzeit und Konvergenzverhalten sowie Robustheit ergeben.Vergleichend mit Abb. 6.6 ldsst
sich an dieser Stelle festhalten, dass der Einsatz des Rekombinations-Operators auf Grund seines
explorativen Charakters grundséatzlich ein wenig gréflere Populationen und Parametrisierungen mit
mittleren bzw. lingeren Optimierungslaufen mit > 20.000 ZFAen préferiert, wihrend in kiirzeren
Léaufen (< 5.000 ZFAen) kleinere Populationen mit z.B. 6 Individuen rascher konvergieren, allerdings
teilweise anfélliger fiir eine anschlieSende Stagnation sind, siehe auch Lauf 1 in Abb. 6.10.

Gegentliberstellung unterschiedlicher Populationsgrofen beim GA (40% Rekombination)
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Abb. 6.10: GA mit Rekombination: Vergleich unterschiedlicher Populationsgréfien, Datensatz 4 (Quelle:
eigene Darstellung)
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Gleichzeitige Veranderung von Individuen mittels Mutation und Rekombination: Der folgende
Paragraph widmet sich der Frage, ob die bisher gewéhlte GA mit Variante 2 (GA-V2), bestehend
aus einer Population mit z.B. 12 Individuen, welche anteilig zu 40% rekombiniert (per = 0.4) bzw.
alternativ zu 60% mutiert (p.: = 0.6) werden, eine bessere Konvergenz im Zuge der Optimierung mit
sich bringt, als die ggf. gleichzeitige Mutation und Rekombination von Individuen im Zuge von Variante
3 (GA-V3). Tab. 6.7 stellt die verschiedenen GA-Varianten exemplarisch anhand einer Population
mit 5 Individuen gegeniiber. Variante 3 integriert pro Individuum teilweise mehrere Veranderungen
simultan. In Tab. 6.7 steht S fiir Selektion, M fir Mutation, und R fir Rekombination.

Tab. 6.7: Umsetzungsvarianten des GA (Quelle: eigene Darstellung)

’ Umsetzungsvarianten des GA ‘ Ind. 1 ‘ Ind. 2 ‘ Ind. 3 ‘ Ind. 4 ‘ Ind. 5 ‘

GA-V1: S + (pmut = 1.0) S+ M S+ M S+ M S+ M S+ M
GA-V2: S + (Prut = 0.6][prex = 0.4) | S+ M S+ R S+ M S+ R S+ M
GA-V3: S+ (Prut = 1OADrer, =04) | S+ M [S+M+R|[S+M|[S+M+R|[S+M

Abb. 6.11 stellt die beiden Varianten des GA mit Rekombination, den GA mit Variante 2 (GA-V2) und
den GA mit Variante 3 (GA-V3), vergleichend unter der sonst identen Parametrisierung (12 Individuen,
40% Rekombinationsanteil) auf Datensatz 4’ gegeniiber. Dabei stellt sich heraus, dass der GA-V2 in
beiden Laufen dem GA-V3 nach ca. 15.000 ZFAen zunehmend iiberlegen ist und diesen am Ende der
Optimierung im Mittel um ca. 1.5% iibertrifft. Wahrend der GA-V3 zunehemend stagniert, stellt sich
der explorativere Charakter des GA-V2 im Laufe der Optimierung als vorteilhaft heraus.
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Abb. 6.11: Gegeniiberstellung von GA-V2 und GA-V3, Datensatz 4’ (Quelle: eigene Darstellung)

Tab. 6.8 stellt eine Empfehlung fiir den GA-V2 und den GA-V3 in Bezug auf verschiedene Laufzeiten
auf den Datensitzen 4 und 4’ dar. Aus dem Vergleich von Tab. 6.6 und Tab. 6.8 geht hervor, dass das
Optimierungspotential auch erheblich vom jeweiligen, zur Verfiigung stehenden, Datensatz abhéngt.
Auf diese Weise gelingt es einem GA-V1 auf Datensatz 3, die heuristische Losung um bis zu 17% zu ver-
bessern, wihrend auf den Datensitzen 4 als auch 4’ kein entsprechend umfangreicher Optimierungslauf
die heuristische Losung eines GA-V2 bzw. GA-V3 um mehr als 13% verbessert hat.
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Tab. 6.8: GA Empfehlungen (V2 und V3) fiir verschiedene Laufzeiten (Quelle: eigene Darstellung)

| GA Laufzeit (Anzahl an ZFA) | <5.000 ZFAen | < 20.000 ZFAen | 18.000 — 72.000 ZFAen |

Empfohlene GA Parametrisierung | 3—6 Ind., 1 EI | 6 — 12 Ind., 1 EI | 12—36 Ind., 1 — 2 EI
Optimierungspotential des GA max. 9% max. 12% max. 13%

6.2.3 Ergebnisse der hybriden Optimierung

Die Ergebnisse der hybriden Optimierung werden durch Datensatz 2 (bester SA-Lauf, siche Abb. 6.5),
Datensatz 3 (bester Lauf von GA-V1 ohne Rekombination) und Datensatz 4’ (bester Lauf von GA-V2
mit 40% Rekombination) zusammenfassend représentiert.

Die durch den Genetischen Algorithmus erreichte Gesamtzielfunktionsverbesserung betragt (je nach
Datensatz, Lauf und Parametrisierung) etwa 15% im Vergleich zur besten Losung aus der heuristischen
Optimierung und etwa 40 — 50% im Vergleich zur anfianglichen, manuellen Losung, die von der Planung
bereitgestellt wurde. Abbildung 6.12 (bester Lauf mit dem GA ohne Rekombination aus Abb. 6.6)
zeigt die Zielfunktionsverlaufe der hybriden Optimierung (Elite-Individuum) inklusive den einzelnen
Teilzieltrends der beiden Optimierungsphasen. Dariiber hinaus zeigt diese Abbildung beispielhafte
Kompromisslésungen, sogenannte Trade-Offs, die wihrend der Optimierung mittels des GA durchgefiihrt
werden, z.B. die Verbesserung des Werksgradienten auf Kosten eines schlechteren Artikelgradienten
bzw. Bestandsverlaufs (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 12; Kamhuber et al. 2019, S. 2113f.). Abb. 6.12
zeigt aulerdem, dass die Teilziele insgesamt weitgehend geméaf ihrer (lexikographischen) Hierarchie
bzw. Prioritdt verbessert worden sind. Das bedeutet fo < f1 < f3 < fs < fs,wobei f3 nicht gezielt
optimierbar ist, sieche Abschnitt 5.4. Der Hauptgrund fiir fo < f; liegt in der Beschaffenheit des
Datensatzes. Ab einem bestimmten Punkt in der Optimierung lésst sich der Artikelgradient nur mehr
schwierig bzw. auf Kosten von anderen Teilzielen verbessern, siche auch Abb. 5.7 diesbeziiglich.

Hybride Optimierung: Zielfunktion und Teilzielfunktionsverldufe
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Abb. 6.12: Hybride Optimierung: PGH und GA, Datensatz 3 (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 13)

Tabelle 6.9 fasst die Ergebnisse der hybriden Optimierung mittels GA-V1 aus Abb. 6.12 kompakt
zusammen. Die Dominanz von f; und fo kommt bereits aus der heuristischen Optimierung und
bestétigt sich in den eingeschwungenen Datensédtzen 2 und 3, welche durch die Abbildungen 6.2, 6.4
und 6.5 dargestellt sind. Dies ist eine Bestatigung fiir den methodischen Erfolg der lexikographischen,
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

heuristischen Optimierung. Die signifikante, weitere Verbesserung des Werksgradienten (f2) im Zuge
der gezielten metaheuristischen Optimierung bestétigt den Erfolg durch den Einsatz des gezielten
Suchmechanismus, der durch den Mutations-Operator ausgedriickt wird. Die im Zuge der Metaheuristik
zusatzlich entstehende Versatzmenge belauft sich auf max. 3%. Dies liegt an den insgesamt relativ
geringen Versatzmengen sowie daran, dass durch die Heuristik vorverschobene Mengen bereits als
Versatzmengen gezahlt werden, wenngleich sie durch die Metaheuristik weiter vorversetzt werden. Die
gesamte, durch die Heuristik und Metaheuristik entstandene, Versatzproduktionsmenge belduft sich
dadurch, je nach Datensatz und Aktionsmengenanteil, in Einklang mit Tabelle 6.1, auf max. 15%.
Durch die Versatzmengen werden Produktionsmengen teilweise in Perioden hineinversetzt, wo vorher
keine Mengen gestanden sind. Trotzdem ergibt sich bei Teilziel f5 eine Verbesserung von bis zu 30%.

Abb. 6.13 stellt die Ergebnisse der hybriden Optimierung auf Datensatz 4’ vom GA in der Variante 2
dar. Wie auf Datensatz 3 wird der Artikelgradient im Zuge der metaheuristischen Optimierung nicht
mehr signifikant verbessert. Die beiden verandernden (Mutations- und Rekombinations-) Operatoren
des GA verbessern v.a. den Werksgradienten weiter. Der beste Lauf des GA-V2 {ibertrifft die Ergebnisse
des entsprechenden GA-V1 um bis zu 4%, sieche Abb. 6.9.

Hybride Optimierung: Zielfunktion und Teilzielfunktionsverldufe
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Abb. 6.13: Hybride Optimierung: PGH und GA, Datensatz 4’ (Quelle: eigene Darstellung)

Tab. 6.9 fasst die hybriden Optimierungsergebnisse mittels SA (Datensatz 2), GA-V1 (Datensatz
3) und GA-V2 (Datensatz 4’), untereinander (nach 22.000 ZFAen) verglichen, kompakt zusammen.
Es ist klar ersichtlich, dass der Fokus der hybriden Optimierung auf f; und fs liegt. Diese Teilziele
werden auf Datensatz 4’ mittels GA-V2 um 53% bzw. 65% reduziert, wihrend die anderen Teilziele um
11—29% optimiert werden. Der Gesamtzielfunktionswert wird je nach Datensatz zwischen 40% und 49%
verbessert. Die Ergebnisse beider GA-Implementationen ergeben auf 2 verschiedenen Datensétzen (3
bzw. 4’) ein relativ einheitliches und dhnliches Bild mit einem klaren Schwerpunkt auf die Optimierung
der Teilzielfunktionen f; und fo. Wéhrend sich auf den Datensétzen 2 und 4’ das Teilziel f3 prinzipiell
bereits durch die Heuristik besser minimieren lésst, ist andererseits Teilziel fy auf den Datensétzen 2 und
3 starker verbesserbar, wiahrend sich Teilziel f5 auf den Datensétzen 3 und 4’ starker verbessern lasst. Am
Ende der heuristischen Optimierung findet auf Datensatz 4’ ein Trade-Off zwischen dem Bestandsverlauf
und dem Kapazitidts- und Riistaufwandsverlauf statt: Im Zuge der gezielten Bestandsreduktion wird
der Kapazitats- und Riistaufwandsverlauf verbessert, wihrend der Bestand anschlieend (an anderen
Stellen) in Ermangelung freier Raumkapazitaten nicht wieder vollstandig aufgepuffert wird und sich
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

auf diese Weise verschlechtert.

Im Zuge dieser abschlieBenden Betrachtungen wird auf Grund der Uberlegenheit des GA ggii. dem SA,
siehe Abb. 6.7, mit Ausnahme kurzer Laufe zur unmittelbaren Rekonfiguration des Produktionssystems
mittels GA-V1, der GA-V2, gemafl Tab. 6.8 parametrisiert, zur Anwendung empfohlen.

Tab. 6.9: Verdnderung von f sowie der einzelnen Teilzielfunktionen (Quelle: eigene Darstellung)

’ GA/SA ‘ Datensatz ‘ Referenz ‘ f ‘ fi ‘ fo ‘ f3 ‘ fa ‘ f5 ‘
SA 2 Abb. 6.5 | —49% | —54% | —74% | —46% | —39% | —3%
GA-V1 3 Abb. 6.12 | —=46% | —53% | —81% | +2% | —33% | —30%
GA-V2 4 Abb. 6.13 | —40% | —53% | —65% | —29% | —11% | —20%

6.3 Theoretische und praktische Bewertung der Laufzeitkomplexitat

Die Auswertung der Laufzeitkomplexitdt deckt den gesamten hybriden Optimierungsansatz ab und
bewertet, wie sich der Rechenaufwand sowohl der Heuristik als auch der Metaheuristik generalisiert mit
zunehmender Problemkomplexitit entwickelt. Die ersten beiden Phasen der Heuristik erfordern, dass
der Algorithmus, einmal fiir die Aktions- bzw. Kurantmengen, iiber den gesamten Planungshorizont n
und alle Artikel m jeweils einmal iteriert, was zu einer Zeitkomplexitit von O(2-m-n) fithrt. Die dritte
Phase erfordert eine &hnliche Iteration, was zu O(m - n) fithrt, wihrend die vierte Phase nur tiber einen
kleinen Teil (je nach Parametrisierung z.B. eine Durchlaufzeit) fiir alle Artikel iteriert. Dies resultiert
in O(m). Insgesamt ergibt sich eine gesamte (theoretische) Laufzeitkomplexitiat von O(3-m -n + m)
fiir die heuristische Optimierung (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 12ff.).

Abbildung 6.14 bewertet die praktischen Laufzeiten im Vergleich zu ihren jeweiligen theoretischen,
idealen, linearen Laufzeiten im Hinblick auf die folgenden berechneten Kernelemente: die heuristische
Optimierungsphase fiir die Standard- und Aktionsmengen sowie die Zielfunktionsauswertung und die
integrierte Simulation zur Kapazitatsauslastungsentwicklung am Beispiele des SA. Als Referenzpunkt
fir die Erstellung der Kurven wird der real vorliegende Planungshorizont (78 Wochen) angenommen.
Die Grafik zeigt, dass die Kurven-Paare fiir die jeweils korrespondierende theoretische (ideale) und prak-
tische (tatséchliche) Ist-Laufzeit eng aneinander liegen. Das bedeutet, dass die Laufzeit grundsétzlich
anndhernd linear (in Bezug auf einen zunehmenden Planungshorizont) wéchst.
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Abb. 6.14: Validierung der Laufzeitkomplexitdt (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 14)

149



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

Das SA-Verfahren als auch der GA hédngen v.a. von der Umsetzung ihrer jeweiligen Operatoren und
Parameter ab und weder von n noch m, mit Ausnahme der Zielfunktion. Die Herausforderung besteht
auch darin, dass die Auswertung der Zielfunktion, siehe (5.1), sehr rechenintensiv ist, da hierbei die
Matrizen aller Teilziele periodisch aktualisiert werden. Das ergibt O(5 - m - n). Auflerdem wird vorab
eine Simulationsausfithrung benétigt. Dementsprechend sollte die gesamte Laufzeitkomplexitat linear
ansteigen, was sich bei praktischen Tests zur Validierung der theoretischen Laufzeitkomplexitit mit
zunehmendem Planungshorizont, sieche Abb. 6.14, als korrekt erweist.

Laufzeit-Bewertung fiir Heuristik und Metaheuristik: Die resultierende Laufzeit fir die gesamte
Heuristik (einschlieflich der Datenaufbereitung, der Uberpriifung der Nebenbedingungen, der konti-
nuierlichen Aktualisierung aller Matrizen und der strategischen Bestandsoptimierungsphase) betrigt
unter Beriicksichtigung der gegenwirtig beriicksichtigten Artikelsumme? (m ~ 25) und des aktuellen
Planungshorizonts von n = 78 Wochen etwa 480 ms, wobei fiir die Berechnungen in den ersten beiden
Phasen 240 ms und fiir die Aufpufferung 140 ms benétigt werden. Auflerdem héngt sie von der Basis-
groffe und den Modifikationsschritten am Zeilen-Objekt ab und dauert im umfangreichsten Fall bis zu
wenigen Sekunden.

Bei der metaheuristischen Optimierung wird die integrierte Simulation nach jedem erfolgreichen
Optimierungsschritt einmal ausgefithrt. Dies ergibt, unter den gleichen Annahmen fiir Artikelsumme
bzw. Planungshorizont wie fiir die Heuristik, ca. 40 — 50 ms fiir jeden Simulationsdurchlauf, wéhrend die
Zielfunktionsauswertung (inkl. Skalierung) ca. 2 — 3 ms beansprucht. Die Ausfithrung der Simulation
ist dabei eine notwendige Bedingung im Rahmen der anschliefenden Zielfunktionsauswertung. Der GA
ist im Gegensatz zum SA je nach Einsatz seiner (bis zu drei) Operatoren in der Laufzeit intensiver,
weil zusétzlich (zur Mutation) noch Selektion und (ggf.) Rekombination angewendet werden. Fiir die
Selektion werden pro Individuum zusitzlich 70 —80 ms aufgewendet?. Die Rekombination benétigt beim
GA 15 — 60 ms in Abhéngigkeit der Such- und Umsetzungsdauer fiir eine erfolgreiche Rekombination.
Die Umsetzung der Mutation erfordert fiir beide Algorithmen jeweils 10 — 40 ms in Abhéngigkeit der
Dauer der Suche fiir eine geeignete Mutationsstelle bzw. eine erfolgreiche Mutation. Die Metaheuristiken
erfordern also fiir jeden Optimierungsschritt durchschnittlich jeweils ca. 100 — 240 ms Laufzeit in
Abhéngigkeit vom verwendeten Algorithmus, dem Fortschritt der Optimierung, sowie dem Umfang des
konkreten Datensatzes. 1000 Zielfunktionsauswertungen benotigen dementsprechend zwischen 100 und
240 Sekunden Laufzeit (Erwartungswert: ca. 3 Minuten), d.h. 5000 Zielfunktionsauswertungen ergeben
eine zu erwartende Laufzeit von ca. 15 Minuten.

Die Laufzeit der heuristischen Phase reprisentiert also nur einen Bruchteil der Laufzeit der meta-
heuristischen Phase. Die Laufzeitengpésse in der metaheuristischen (GA, SA) Phase sind die iterativ
ausgefithrte Simulation, die Modifikationen an der Losung (bestehend aus verschiedenen Matrizen,
siehe Tab. 5.3) durch den Verdnderungsmechanismus des SA bzw. die bis zu drei verwendeten Ope-
ratoren des GA, das Update des Versatzmappings nach jeder Modifikation, und die dazugehorige
Zielfunktionsauswertung.

Effizienz-Vorteile der Heuristik: Die heuristischen Optimierungsschritte werden deutlich schneller
ausgefithrt als die metaheuristischen, weil die laufende Zielfunktionsauswertung entfillt, fiir die Durch-
fithrung der heuristischen Optimierungsschritte weniger Zeit benotigt als fiir die komplexeren Schritte
der Metaheuristik wird und die Aktualisierung der Kapazitatsgradienten in der Metaheuristik nicht
notwendigerweise® zur Laufzeit der Heuristik angewendet wird. Im Zuge der Heuristik werden die
Nebenbedingungen, die Ungleichungen (5.2) — (5.4) (sofern aktiv), stets vor Mengenverschiebungen

2Je nach Saison kann die Zahl der Produktionsartikel leicht variieren.

3Die Laufzeitintensitéit der Selektion begriindet sich dabei v.a. iiber die Anlage von sogenannten deep copy Objekten
im Zuge des Designs der Methode. Dabei werden die beiden Objekte voneinander disjunkt, d.h. die Anderungen
am ausgewahlten Individuum der neuen Population durch z.B. Mutation bzw. Rekombination werden nicht auf das
entsprechende Individuum der vorherigen Population tibertragen.

‘Eine Ausnahme bildet die Aktualisierung der Gradienten zum Zwecke der nachtriglichen Erstellung von Grafiken fiir
Zielfunktionsverlaufe.
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iiberpriift. Im Unterschied zur Metaheuristik erfolgt dies konstruktiv, sodass nur die jeweils letzte
Anderung mit der bisher iibergebenen Raumauslastungsvorschau (5.3) bzw. der Kapazitit der Engpass-
anlage (5.2) aktualisiert in Bezug auf die Einhaltung der entsprechenden Nebenbedingung bewertet
wird. Im Zuge der Metaheuristik wird die Kapazitatsauslastungsvorschau stets neu erstellt, weil die
aktuell verdanderte Losung lt. Zielfunktionssystem, siehe Gleichung (5.1), vollstandig ausgewertet wird.

Wahrend die Metaheuristik jede einzelne Modifikation an einer Zwischenlésung bewertet, ist diese
Zielfunktionsauswertung fiir die Heuristik nicht erforderlich, weil die Zielfunktion in dieser Phase
noch nicht existiert. Diese multikriterielle und daher relativ aufwéndige Bewertung umfasst neben
der Ermittlung einer realisierbaren bzw. giiltigen Kapazititsauslastung mittels Simulation auch die
kontinuierliche Evaluierung der einzelnen Teilkapazitdtsgradienten, die den Gesamtkapazitétsgradienten
ergeben. Jede Produktionsénderung bedeutet, dass alle fiinf Teilgradienten aus der ersten betroffenen
Periode fiir den gesamten, verbleibenden Planungshorizont aktualisiert werden. Die Heuristik hat einen
weiteren Leistungsvorteil gegeniiber der Metaheuristik: Sie ist in einigen Féllen in der Lage, innerhalb
einer Modifikation der Losung mehrere Optimierungsschritte gleichzeitig durchzufiithren (siehe auch
Abb. 5.5). Je ldnger die metaheuristische Optimierung lauft, desto mehr Versuche sind notwendig, bis
eine Verbesserung gefunden wird.

Conclusio: Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Heuristik in der Lage ist, deutlich schneller
und effizienter eine gute Losung zu erreichen, welche die operativen (fi, f2) und strategischen Ziele
(fs — f5) der Planung erfiillt und als Ausgangslosung fiir die nachfolgende, langsamere, metaheuris-
tische Optimierung dient. Der GA hat eine globalere Sicht auf das Problem und ist in der Lage,
zuséatzliches ungenutztes Potenzial durch eine gewichtete Zielfunktionsbewertung auszuschopfen bzw.
die Pareto-Front zu erreichen. Der Nutzen und die Robustheit der hybriden Optimierungsmethode
wachsen mit zunehmender Problemkomplexitit, wie der interne Benchmark und die Ergebnisse der
Laufzeitkomplexitét zeigen. Die Methode wird mit zunehmenden Belastungsspitzen effektiver, wahrend
die Laufzeit weiterhin anndhernd linear in Abhéngigkeit des Planungshorizonts bzw. der Produktions-
artikelanzahl wéchst. Durch die Kombination von Heuristik und GA lésst sich die linear zunehmende
Laufzeit flexibel, z.B. iiber ein entsprechendes Abbruchkriterium (Vorgabe der Populationsgrofie bzw.
Anzahl an Iterationen, Abbruch bei Stagnation, etc.) entsprechend steuern.

6.4 Ergebnisse der statistischen Datenanalyse

Die rollierende Planungsmethodik inkludiert eine statistische Datenanalyse, die in Abschnitt 5.7 dis-
kutiert wird. Als Endergebnis dieser statistischen Analyse, ergdnzt durch eine Risikobewertung in
Bezug auf die Volatilitdt des Lagerbestandsverlaufs, wird auf der Grundlage von Schwellwerten eine
Gesamtempfehlung fiir die Anpassung der Mindest- und Zielwerte der jeweiligen, artikelspezifischen
Bestandsparameter abgeleitet, siehe Tabelle 6.10. Diese Gesamtempfehlung pro Artikel setzt sich dabei
gleich gewichtet aus einer Empfehlung auf Basis des jeweiligen Bestandsniveaus bzw. der dazugehori-
gen Produktionsstabilitdt zusammen. Beispielsweise ergibt die Gesamtempfehlung fiir Artikel 17 aus
Basis der Empfehlungen R20 4 L10 = R10. Die Methode sieht vor, dass bei relativ bestandssicheren
Artikeln, analysiert auf Basis von Vergangenheitsdaten, Bestand abgebaut bzw. reduziert wird und
vice versa. Dieselbe Logik wird auch fiir das Kriterium Produktionsstabilitdt angewendet: Relativ
produktionsstabile Artikel werden mit geringeren Ziellagerbestandsniveaus beplant, wiahrend weniger
produktionsstabile Artikel mit einem Risikoaufschlag beplant werden. Bei beiden Kategorien wird das
jeweilige Risiko in die Gruppen Risiko = {Gering, Mittel, Hoch} eingeteilt. Die Zuordnung zu einer
dieser Gruppen erfolgt iiber vordefinierte Schwellwerte. Auflerdem werden rollierend die jahrlichen
Produktionsvorschaumengen aktualisiert und in diesem Zusammenhang rollierend die artikelspezifische
ABC- Zuordnung. Diese Empfehlungen werden mittels R (vgl. The R Foundation 2021) automationsge-
stiitzt erstellt und von der IT und Planungsabteilung im Zuge von Expert*innenbefragungen vor Ort
validiert und anschlieend manuell umgesetzt. Das Modul wird im Zuge der Entwicklung dieser Arbeit
offline angebunden, eine Online-Integration (in die Java-Umgebung) wurde getestet und ist moglich
(vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2114-2116).
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Tab. 6.10: Empfehlungen auf Basis der statistischen Datenanalyse (vgl. Kamhuber et al. 2019, S. 2116)

. . Produktions-| ABC- .. . Empfehlung Empfehlung Gesamt-
Artikel | Smin| Smax ABC Vorschau Empfehlung Bestandsrisiko-Evaluierung (Bestandsniveau) | (Produktionsstabilitit) | Empfehlung

1 10050|55000| A 447566 A OK K K K

2 2680 | 8000 | A 67453 A OK K K K

3 6700 (25000 A 341840 A OK K R10 R10

4 700 | 4500 B 51425 B OK K K K

5 0 0 B 24617 B Hohes Bestandsniveau, hohes Risiko L20 K L20

6 0 10000 A 331457 A OK K K K

7 2200 | 25000 A 440377 A Hohes Bestandsniveau, hohes Risiko L20 K L20

8 7000 | 18000 A 103656 A Hohes Bestandsniveau, hohes Risiko L20 K L20

9 1800035000 A 340918 A OK K R10 R10
10 3350 | 9000 | A 75455 A Hohes Bestandsniveau, mittleres Risiko L10 K L10
11 0 0 A 21363 C Hohes Bestandsniveau, hohes Risiko L20 K L20
12 700 | 3000 | C 21304 C Hohes Bestandsniveau, mittleres Risiko L10 K L10
13 0 4000 A 41586 B OK K L10 L10
14 1500025000 A 130838 A Geringes Bestandsniveau, hohes Risiko R20 K R20
15 7000 | 20000 A 47114 B Hohes Bestandsniveau, mittleres Risiko L10 K L10
16 10050(35000{ A 329122 A OK K L10 L10
17 10050(25000| A 176292 A Geringes Bestandsniveau, hohes Risiko R20 L10 R10
18 4200 | 6000 A 151732 A OK K K K

19 5600 |17000( A 269876 A OK K R10 R10
20 0 2000 | A 28800 B Hohes Bestandsniveau, hohes Risiko L20 K L20

| Legende: [K = Bestandsniveau halten] [L10/L20 = Bestandsniveau reduzieren um 10%/20%] [R10/R20 = Bestandsniveau erhéhen um 10%/20%] I

6.5 Nutzen der Optimierungsmethode

Der Nutzen gestaltet sich, in Einklang mit der Communication of Research Richtlinie gemafl De-
sign Science, multidimensional: Mit Hilfe des anfinglich statischen Planungstools wurde das neu zu
errichtende Werk, begleitet von Simulation, erfolgreich auf Basis der neuen Produktionsablauflogik
kostenminimierend geplant, dimensioniert und ausgelegt. Im Zuge der Inbetriebnahme des neuen
Werksstandorts wurde das Planungswerkzeug dynamisch, sodass es rollierend (d.h. im konkreten
Anwendungsfall wochentlich) und automationsgestiitzt unter der Bentitzung von moglichst aktuellen
Datenbankdaten hochwertige Vorschlédge fiir die Planung generiert, welche im Anschluss manuell durch
spezifische Informationen ergénzt und umgesetzt werden.

6.5.1 Bewertung der Kostenrelevanz der Optimierungsergebnisse:

Der Produktionsglattungseffekt auf Werksebene (Teilziel f2) unter der Gegeniiberstellung von GA (V1)
und SA sowie der Basislosung ist dabei in Abb. 6.15 (Datensatz 3) zu sehen. Die Schwankungen auf
Werksebene sind dabei in den Perioden mit den Belastungsspitzen um bis zu 35% in einzelnen Perioden
reduziert worden, siehe z.B. die Perioden KW 31 — 33. Der GA iibertrifft die beste Parametrisierung des
SA und ist dabei auf Grund seines populationsbasierten Charakters robuster. Im Endausbau verfiigt der
GA-V2 zusétzlich noch iiber einen explorativen, problemspezifisch entwickelten Rekombinationsoperator.
Der GA erweist sich, auf Grund der Ausnutzung von Holland’s Schema-Theorem, als beste Wahl, um
einerseits die Grundstruktur der bereits erreichten, heuristischen Losung nicht zu stark zu verédndern
und dennoch lokale Minima unabhéngig von der konkreten Parametrisierung vorzubeugen.
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

Ausgangslosung und Optimierung (Werksgradient)

Werksausbringungsmeng

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

Planungsperioden (Wochen)

— Ausgangslosung — Heuristische Losung —Hybride Optimierung (GA) —Hybride Optimierung (SA)

Abb. 6.15: Effekt der Produktionsglittung auf Werksebene (f2) (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 15)

Die einzelnen Zielfunktionsbestandteile stellen mit Ausnahme von f5 grundsétzlich Schwankungen (der
Produktionsausbringungsrate, der Raumauslastung und im Bestandsverlauf) dar und spiegeln, in den
jeweiligen Dimensionen einer moglichst gleichméfiigen Produktionsartikel- bzw. Werksdurchsatzmenge,
Kapazitiatsauslastung und Bestandsverlauf, ein robustes Produktionssystem mit vergleichméafligter
Produktionsausstofirate. Die Kosteneinsparungen lassen sich im direkten Betrieb indirekt {iber die
Reduktion von Uberstundenschichten, der besseren Planbarkeit und Auslastung von Mensch und
Maschine, sowie der hoheren Leistungsfahigkeit des Produktionssystems im Verbund und der l&ngeren
Nutzungsdauer, bis die nichste Ausbaustufe notwendig wird, bewerten. Somit ergeben sich einmalige
Einsparungen bei der Bauphase des Werksstandorts im zweistelligen Millionen-Bereich® durch die
Realisierung eines geglitteten Produktionssystems. Auflerdem wird durch die Glattung eine ldngere
Nutzungsdauer bis zum Erreichen der nachsten Ausbaustufe sichergestellt. Die Kosteneinsparungen in
der Bauphase sind v.a. auf eine gleichméfiigere Nutzung und Auslastung der einzelnen Aggregate in der
Grundproduktion (f3) zurtickzufiihren, sodass die Kosteneinsparungen in diesem Bereich in Relation
mit der Reduktion der Belastungsspitzen einhergehen.

Die grofiten Kostenreduktionspotentiale liefern im operativen Betrieb f; sowie fo. Die Minimierung
von f; fithrt zu einem entsprechend ruhigeren Produktionsprozess auf Produktionsartikelebene sowie
zu einer besseren Versorgungssicherheit durch die jeweiligen Lieferant*innen, welche die urspriinglichen
Belastungsspitzen nun vergleichméfigt anliefern. Dies fithrt auch zu einer entsprechen Beruhigung im
Wareneingangslager. Die Minimierung von fi leistet einerseits wesentliche Vorarbeit fiir die Minimierung
von fy. Andererseits fokussiert sich die Minimierung von fo auf die Reduktion der Belastungsspitzen an
der Engpassanlage im Werk und ist damit primér fiir die Reduktion von Uberstundenschichten sowie die
moglichst 6konomisch sinnvolle Nutzung von Perioden mit (urspriinglich) weniger Last verantwortlich.
Die Reduktion von fy um bis zu ca. 80% (siehe Abb. 6.12 bzw. Tab. 6.9) resultiert in einer Reduktion
der maximalen Belastungsspitzen (siehe Abb. 6.15) bzw. einer damit entsprechend einhergehenden
Reduktion der Investitionskosten um ca. 35%. Das fiihrt zu einer entsprechend anteiligen Reduktion der
laufenden Betriebskosten im Vergleich mit der Ausgangslosung fiir den jeweils betrachteten Zeitraum.
Dies begriindet sich durch eine bessere Nutzung von Personal in Leerlaufzeiten bzw. eine Redukti-
on von entsprechenden Personalkosten (Mehrschichten, Uberstunden) in den geringer ausfallenden
Belastungsspitzen der optimalen Loésung.

SUnter Riicksichtnahme auf den*die industrielle*n Anwendungspartner*in wird auf eine konkrete Zahl an dieser Stelle
verzichtet.
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

6.5.2 Simulation von Szenarien

Dariiber hinaus werden mit dem Planungstool zukiinftige (v.a. Mengen-) Szenarien in Form von
Konfigurationsvarianten abgebildet: Dies umfasst beispielsweise das Durchspielen von Mengenszenarien
auf Basis bestimmter Aktionen oder Listungsverdnderungen von Artikeln. Moglich sind auch verdnderte
Stammdaten wie z.B. modifizierte Bestandszielwerte bzw. verdnderte Durchlaufzeiten fiir einen oder
mehrere Prozesse im Arbeitsplan. Die Planungsabteilung ist durch die Methodik in der Lage, Szenarien
mit veranderten Parametern fiir diverse Nebenbedingungen, v.a. die maximale Schichtkapazitit bzw.
das maximal erlaubte Verschiebefenster (auf Artikelebene) zu dndern und sich darauf basierend einen
neuen Plan generieren zu lassen.

6.5.3 Anpassungsfahigkeit

Die Planungsabteilung ist durch die Empfehlungen der Datenanalyse beféhigt, bestimmte Stammdaten
jederzeit rasch zu &ndern, wobei sich die Methodik unmittelbar an die gednderten Stammdaten anpasst.
Die Anderung von Stammdaten umfasst z.B. die Anderung der maximal zulissigen Werksproduktions-
mengen, Mindestbestand bzw. Sollbestand auf den Ebenen Artikel (statisch) und Produktionsperiode
(statisch und dynamisch pro Periode bzw. Kalenderwoche énderbar), die Anderung der A/B/C-
Zuordnung, die Anderung von Plandurchlaufzeiten bzw. die Anderung der zulissigen Verschiebefenster
fiir Kurant- und Aktionsmengen pro Produktionsartikel. Die Methodik verarbeitet diese Anderungen
selbstédndig und kommt dabei ohne Anpassung der Software aus.

Das unterstiitzende Datenmodul ist in der Lage bestimmte Parameter (A/B/C-Werte, Bestandsstamm-
daten) autonom zu tiberwachen und unterstiitzt die laufende Anpassung von Einflussgrofien fiir die
Optimierung. Dieser Umstand ist methodisch insbesondere bei einer grofien Artikelvielfalt wertvoll, die
fiir die Planer*innen andernfalls nicht mehr iiberschaubar ist und schafft eine gewisse automatisierte
Absicherung, wenn sie diese Verdnderungen nicht selbst vorgenommen oder berticksichtigt haben. Dieses
Lernen aus historischen Produktionsdaten fithrt in erster Instanz dazu, dass der Algorithmus adaptiv
wird und ggf. eine systematische Aktualisierung von Stammdaten vorgenommen bzw. anschlielend
wieder in die Optimierung zuriickgespielt wird.

6.6 Abgleich mit den Anforderungen an das Optimierungsverfahren

Im Zuge dieses Abschnitts werden die Anforderungen an das Verfahren aus Abschnitt 4.3 mit der
entwickelten Methodik kritisch verglichen.

Die Kernanforderung aus Abschnitt 4.3 betrifft die entsprechende Modellierung des Zielfunktionssystems
mit einem klaren Fokus auf eine Minimierung der Produktionsschwankungen. Die Modellierung der
Zielfunktion mittels Gradienten, welche die schwankende Produktionsausstofirate auf Artikel- und
Werksebene als auch im Zuge der Kapazitidtsauslastung sowie im Bestandsverlauf abbildet, erfiillt diese
Anforderung akkurat und bestraft simtliche Absolutabweichungen fiir alle betrachteten Dimensionen
(Artikel- und Werksebene, Kapazitatsauslastungs- und Bestandsverlauf) im gesamten Planungshorizont.

Die Aktionsmengenglattung wird als erstes Modul vor der Kurantmengenglattung ausgefiihrt, da
Experimente gezeigt haben, dass die Glattung der Aktionsmengen einen signifikant grofieren Einfluss
als die zeitliche Verteilung und Optimierung der Kurantmengen hat. Deshalb wird die Reihenfolge in
der Heuristik entsprechend Alg. 5.1 ausgefiihrt. Das Verfahren verteilt die anfallenden Aktions- und
Kurantmengen gleichermaflen systematisch gemafi Abb. 5.5 aus Abschnitt 5.6. Im Zuge der Glattung
werden die urspriinglichen, wéchentlichen Produktionsauftragsmengen zeitlich vorverschoben als ggf.
auch geméf einer Heuristik aufgeteilt und entsprechend ginstig in Bezug auf die Produktionsaustofirate
auf die einzelnen Perioden verteilt. Dabei verldngert sich bei jeder vorversetzten Produktionsmenge
entsprechend die jeweilige Prozessdurchlaufzeit im Reifelager.

Die Methodik verfiigt iiber eine gezielte Heuristik zur Glattung des mittelfristigen Bestandsniveaus auf
Produktionsartikelebene und rundet dabei gezielt auf ganze Produktionsgebinde auf oder ab.
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

Die Methodik integriert eine dynamische Simulation zur akkuraten Entwicklung der Kapazitéitsauslas-
tung fiir alle notwendigen Aggregate und Produktionsbereiche innerhalb des betrachteten Produktions-
systems, siche Abbildung 5.2 aus Abschnitt 5.4.

In Bezug auf die metaheuristische Optimierung wurde sowohl ein SA als auch GA entsprechend
gleichberechtigt® implementiert und in Bezug auf Effizienz und erreichte Losungsqualitéit verglichen. Der
Vergleich der beiden Algorithmen, siche auch Unterabschnitt 6.2.2, hat zu zwei zentralen Schlussfolge-
rungen gefiithrt, welche insbesondere fiir rollierende Planungsverfahren bedeutend sind. Abschlieflend
wurde das bessere Verfahren, der GA-V1, durch den ergidnzenden Einsatz der Rekombination im
GA-V2, weiter verbessert.

Die Besonderheit des Verfahrens liegt, neben der Beriicksichtigung von statischen Nebenbedingungen,
v.a. an der Beriicksichtigung einer dynamischen Kapazititsgrenze an der Engpassanlage im Zuge
der Optimierung, siche NB (5.2) aus Abschnitt 5.3 bzw. die nachfolgende Abbildung 6.16. Das
Hauptziel der Produktionsgliattung besteht darin, ein nahezu optimales Produktionsniveau moglichst
ganzjahrig zu erreichen, das sowohl die statischen als auch die dynamischen Kapazitiatsbeschrénkungen
erfiillt, sieche Abb. 6.16: Der griine Korridor um das ideale Produktionsniveau stellt die gewiinschte
Produktionsauslastung dar, die das Produktionssystem effizient verarbeiten kann, wobei sich die
Flexibilitdtskosten auflerhalb dieses Korridors stark erhéhen. Statische Kapazitédtsbeschrankungen in
diesem Bereich stellen in der Regel die (langfristige) maximale Kapazitit der Produktionsanlagen bzw.
Produktionsraumlichkeiten dar, wihrend typische dynamische Kapazitétsbeschrankung (un-) geplante
Schwankungen der Personalkapazitét darstellen. Das Kapazitatsplateau um die Wochen 35 — 41 in der
Abbildung wird hauptséchlich durch die Vorbereitung auf die Weihnachtssaison induziert, dies stellt
ein gemeinsames Merkmal der Lebensmittelproduktion in Europa dar.
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- - -Ideales Produktionsniveau —— Dynamische Kapazititsrestriktion —— Ausgangslosung
——Optimierte Losung —— Statische Nebenbedingung

Abb. 6.16: Konzeptionelles Ergebnis: Optimierte Losung versus Basislosung (vgl. Kamhuber et al. 2020,
S. 2)

Eine weitere Besonderheit liegt in der theoretischen und praktischen Laufzeiteffizienz begriindet, siche
Abschnitt 6.3. Die Planung vor Ort kann die einzelnen Nebenbedingungen, an die jeweilige Situation
angepasst, (de)aktivieren. Dadurch bleibt die Planungshoheit in Bezug auf einen potentiellen Verstof3

im Sinne der Operatoren und Funktionen
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6 Validierung des entwickelten Optimierungsverfahrens

einer Nebenbedingung in einer Losung erhalten bzw. wird durch einen neuen Lauf mit (manuell)
modifizierten Rahmenbedingungen geldst.

Die Optimierungsstudien zeigen die Laufzeiteffizienz auf Basis des Einsatzes von kleinen Populations-
groflen insbesondere fiir kurze und mittlere Laufzeiten, siche Tab. 6.6. Diese Feststellung hiangt auch
mit der fiir den GA zur Verfliigung gestellten Plateaulésung zusammen. Im Vergleich mit dem SA bietet
der GA zwei markante Vorteile: Erstens verfiigt der GA iiber den robusteren Losungsfindungsprozess,
der sich nicht nur auf eine Trajektorie verléasst. Zweitens sind die GA-Parameter (Populationsgrofe,
Iterationen etc.) und der verhdltnisméBige Einsatz seiner Operatoren (Selektion, Mutation, Rekombina-
tion), siche auch Tab. 6.7, im Zusammenhang mit rollierender Produktionsplanung wesentlich robuster
und universeller einsetzbar in Bezug auf periodisch neue Datensétze, als dies beim SA mit optimierten
Parametern der Fall ist. Der im Zuge der rechnergestiitzten Studie erstellte Abkiihlungsplan bleibt,
verglichen mit GA Parametern, sensibel in Bezug auf die Charakteristika eines spezifischen Datensatzes
und ist daher in logischer Konsequenz fiir jeden Datensatz erneut anzupassen. Dies ist insbesondere fiir
eine industrielle Anwendung ein entscheidender Nachteil, welche den Umgang mit sich stetig &ndernden
Datensétzen erfordert. Dartiber hinaus bringt der GA grundsétzlich drei Operatoren mit sich, welche
jeweils an das vorliegende Problem spezifisch angepasst werden kénnen. Der implementierte GA-V2
verwendet alle drei zur Verfligung stehenden Operatoren in problemspezifischer Form.

Die Heuristik erméglicht die Anwendung der Methodik auf grofie Planungshorizonte mit entsprechend
grofler Produktvielfalt, da der Rechenaufwand fiir die Optimierung annidhernd linear und nicht, wie bei
vielen Optimierungsverfahren, exponentiell ansteigt. Der lexikographische Ansatz im heuristischen Teil
der Methode vermeidet die Nachteile von Zielfunktionsgewichtungen und erkennt, dass jedes Teilziel
einen anderen Qualitdtsaspekt innerhalb der Losung und des zugehorigen Optimierungsprozesses
bewertet (vgl. Freitas 2004, S. 78f.; Miettinen Kaisa 2001, S. 1-20). Dementsprechend wichtig ist es
daher, bei der Ubersetzung bzw. Transformation der besten in der Heuristik gefundenen Losung die
Gewichtungen mit I'T und Planung kollaborativ zu definieren bzw. im Programm flexibel, also jederzeit
verdnderbar, zur Verfligung zu stellen.

6.7 Fazit

Die entwickelte Produktionsglittungsmethodik liefert zuverldssig und schnell hochwertige Produktions-
vorschlége, welche der Planung bei ihrer Tétigkeit unterstiitzen. In Ubereinstimmung mit der Design
as a Search Process Richtlinie geméf Design Science handelt es sich um einen iterative (meta-) heuristi-
schen Verbesserungsprozess, welcher rasch eine satisfizierende Losung findet. Die Metaheuristik hat sich
als sinnvolle Ergénzung zur lexikographischen Heuristik erwiesen, weil erst durch die Metaheuristik alle
Teilziele vollstandig gegeneinander abgewogen werden, um eine global bessere Losung zu finden. Die
Heuristik selbst ist dabei effizient im Aufteilen und Splitten von Produktionsmengen, unterscheidend
Aktions- und Kurantmengen, aus ungiinstigen Perioden in giinstigere Perioden, sieche Abschnitt 6.3,
und stellt dabei bereits eine sehr gute Plateauldsung fiir die Metaheuristik zur Verfiigung. Im Rahmen
der Metaheuristik hat sich der gezielte Suchmechanismus als wirkungsvolles Instrument zur gezielten
Verbesserung von einem von der Heuristik explizit vernachléssigten Teilziel erwiesen. Der Vergleich der
beiden Metaheuristiken in Abschnitt 6.2 spricht ein klares Votum fiir den, verglichen mit einem SA,
robusten GA aus. Der GA-V2 mit Rekombination tibertrifft i.d.R. den GA-V1 ohne Rekombination.
Dementsprechend empfiehlt sich die anteilsméfiige Aktivierung dieses Operators gemafl Tab. 6.7.

Die Methodik wird mit zunehmender Systemlast effektiver und verfiigt iiber ein anndhernd linea-
res Laufzeitwachstum, in Abhéngigkeit des Planungshorizonts bzw. der Produktionsartikelanzahl.
Samtliche an das Optimierungsverfahren gestellte Anforderungen werden, primér durch die Varia-
bilisierung der Prozessdurchlaufzeit, erfiillt bzw. teilweise, durch die Integration einer dynamischen
Kapazitdatsnebenbedingung bzw. einer statistischen Datenanalyse, tibererfiillt.
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Kapitel 7

Conclusio und Ausblick

Die Ergebnisse der hybriden Optimierung des Zielfunktionssystems zeigen ein Produktionsglattungs-
potenzial in Bezug auf das betrachtete Produktionssystem von etwa 35 — 50% im Vergleich zum
urspriinglich bereitgestellten Produktionsplan, siehe auch Tab. 6.9. In Bezug auf die direkten Kosten
sind die Teilziele f1, fo sowie f3 und f5 direkt kostenrelevant. Das Gesamtkosteneinsparungspotenzial
aus den Produktions- und Kapazitatsgradienten variiert je nach Datensatz, wobei sich im Einklang
mit Unterabschnitt 6.5.1 konkret ein Kostenreduktionspotential von 35% ergibt. Dies fithrt zu entspre-
chend geringeren Investitionen fiir neue Produktionsanlagen, d.h. weniger Aggregate in den einzelnen
Kapazitétsbereichen der Grundproduktion, was wiederum zu geringeren Investitions- sowie laufenden
Betriebskosten fiir eine neue Fabrik sowie zu einer verbesserten Ressourcen- und Energieeffizienz
fithrt. Die Gesamtreduktionskosten fir die Errichtung des neuen Werksstandorts liegen im 2-stelligen
Millionenbereich. Die laufenden Betriebskosten werden einerseits durch ausgeglichenere, besser planbare
Schichtzeiten und die verbesserte Nutzung von Leerlaufzeiten der Mitarbeiter*innen gesenkt. Anderer-
seits resultiert eine bessere Auslastung der Aggregate insgesamt in einer entsprechenden Reduktion der
laufenden Energiekosten (Beliiftung, Klimatisierung) (vgl. Kamhuber et al. 2020, S. 14).

Diese Einsparungen werden durch vergleichsweise geringe Zusatzkosten fiir (die Investition und den
Betrieb betreffend) den verléngerten Reifelagerdauerprozess beim Glitten erreicht. Die Zusatzkosten
fallen entsprechend gering aus, weil nur ca. 10 — 15% der jahrlichen Gesamtproduktionsmengen durch
die Glattung eine verlangerte Reifelagerprozessdauer erhalten. Die hoheren, einmaligen Investitions-
und Betriebskosten fiir das Reifelager werden im Zuge der Zielfunktion fir die rollierende Planung
nicht explizit bewertet. Durchgefiihrte Simulationsstudien fiir das Produktionsartikelspektrum des
Werks zeigen, dass das im Bau und Betrieb relativ kostengiinstige Reifelager, in FEinklang mit der
gesamten Versatzproduktionsmenge (max. 15%, siehe Abschnitt 6.2 bzw. Tab. 6.1), um ca. 30%
groBer ausgelegt wird!. Die GleichméBigkeit der Auslastung des Reifelagers wird dabei im Zuge der
Optimierung innerhalb von f3 mitbetrachtet. Einerseits bringt es im Zuge der Optimierung fiir die
Zielsetzung keinen Nutzen, weil diese in diesem Bereich hoheren Investitionskosten bereits angefallen
sind. Auflerdem gleichen sich die derart entstehenden Zusatzkosten durch eine gleichméfigere Nutzung
und Auslastung des Reifelagers wieder aus.

In den folgenden Abschnitten werden zunéchst die Ergebnisse aus methodischer und konzeptioneller
Sicht kritisch betrachtet. Anschlieend werden die Forschungsergebnisse hinsichtlich der Beantwortung
der Forschungsfragen diskutiert. AbschlieSfend wird der weitere Forschungsbedarf in dieser Doméne
festgehalten sowie ein finaler Ausblick gegeben.

!Dieser Wert hingt konkret davon ab, mit welchen Artikeln und (Aktions-) Mengen bzw. maximal zuldssigen Versatzpe-
rioden simuliert wird. Prinzipiell steigt dieser Wert iiberproportional zur maximal eingesetzten Versatzperiode bzw.
den dazugehorigen (Aktions-) Versatzmengen.
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7 Conclusio und Ausblick

7.1 Diskussion

Dieser Abschnitt diskutiert die entwickelte Methode anhand ihrer Ergebnisse sowie Vor- und Nachteile
vergleichend mit dem Stand der Technik. Anschliefend werden die Forschungsfragen beantwortet.

7.1.1 Kiritische Betrachtung der Ergebnisse und Vergleich mit dem Stand der Technik

Der vorgestellte, hybride Optimierungsansatz integriert eine dynamische Simulation fiir eine moglichst
realistische Beriicksichtigung der Kapazitdtsauslastungsentwicklung. Die problemspezifische Heuristik,
die im Gegensatz zu bestehenden, rollierenden Planungsansitzen (vgl. Sampaio et al. 2017, S. 32) mit
dynamischen Randbedingungen und einem variabilisierbaren Produktionsprozess saisonalen Effekten
gezielt entgegenwirkt und den gesamten Planungshorizont ausnutzt, realisiert auflerdem eine hohe
Laufzeiteffizienz, die eine rollierende Planungsoptimierung begiinstigt. Metaheuristische Auswertungen
sind deutlich teurer (in Bezug auf die benétigte Laufzeit) im Vergleich zur lexikographisch umgesetzten
Heuristik, die in der Lage ist, mehrere Optimierungsschritte gleichzeitig durchzufithren und dabei nur
die Nebenbedingungen zu iiberpriifen, ohne den Fitnesswert stetig neu zu berechnen. Durch den Entfall
der laufenden Fitnesswert-Berechnung entféllt die Ausfithrung des Simulationsmoduls in der Heuristik.
Die Heuristik baut sich die Kapazititsauslastungsentwicklung schrittweise bzw. sukzessive auf, indem
die jeweils letzte Produktionsverinderung in die laufende Kapazitdtsberechnung als Update integriert
wird. Andererseits ist die Simulation dafiir vorbereitet, mehrere Produktionsverdnderungen auf einmal
(d.h. wéhrend der Modifikation eines Individuums z.B. durch den GA) zu verarbeiten bzw. zu bewerten.
Die Simulation verfiigt tiber keinen logischen Bezug zur Kapazitdtsberechnung der vorangegangenen
Losung, weil sich diese Berechnung fiir jedes Individuum vollsténdig von Grund auf neu berechnet. Die
Integration der Ergebnisse der statistischen Datenanalyse ermoglicht die kontinuierliche Anpassung der
Stammdaten in Bezug auf die mittelfristigen Lagerbestandsniveaus der Vergangenheit.

Das Verfahren tibertrifft die im Stand der Technik (Kapitel 3) dargestellten und insbesondere in
den Abschnitten 3.4 bis 3.6 sowie 3.9 nidher diskutierten Verfahren durch die erméglichte Variabi-
lisierung zumindest eines Produktionsprozesses. Dadurch ist die Optimierung in der Lage, variable
Produktionsdurchlaufzeiten im Zusammenspiel mit verschiedenen Arbeitspldnen auszuniitzen und
Produkte entsprechend vorzuverschieben, ohne dabei eine frithere Fertigstellung (bzw. entsprechende
Lagerkosten von Fertigwarenbestinden) als Teil der Losung zu generieren. Einige der in Kapitel 3
beschriebenen, tiberwiegend nicht-rollierenden, Verfahren verwenden das Konzept der Losteilung, eine
Hybridisierung mit einer integrierten Simulation oder Machine Learning Methoden. Allerdings gibt es
mindestens immer ein Merkmal, das von den vom aktuellen Stand der Technik verfiigharen Methoden
nicht entsprechend adressiert bzw. berticksichtigt wird. Diese Arbeit verfolgt hingegen die Entwicklung
eines hybriden adaptiven Optimierungsverfahrens fiir dynamische multikriterielle Produktionsglét-
tung anhand eines Multi-Objective Multi-Product Multi-Period (MOMPMP) capacitated
production planning problem,

e mit einer entsprechend ausformulierten und fokussierten, multikriteriellen Zielfunktion mit Fokus
auf das Thema Produktionsglittung,

e das gleichzeitig die Problematik der Losgréfienplanung, siche Abschnitt 3.6, auf Periodenebene
beriicksichtigt und integriert,

e und im Zuge der Heuristik die Produktionsschwankungen bzw. Losgrofien gezielt sowie laufzeitef-
fizient optimiert und anschlieend die beste heuristische Losung im Zuge einer globalen GA-Suche
weiter verbessert,

e die Variabilisierung in Bezug auf die Durchlaufzeit des Produktionsprozesses im Zuge der gesamten
Optimierung gezielt ausnutzt,

o die Integration eines Simulationsmodells zur Abbildung einer akkuraten Kapazitéitsauslastungs-
vorschau auf Basis der jeweiligen Arbeitsplédne berticksichtigt,
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7 Conclusio und Ausblick

o und als rollierender Planungsansatz in Form eines Digital Twin umgesetzt sowie einer industriellen
Anwendung implementiert wird, wobei die kontinuierlich gesammelten (Stamm-) Daten laufend
iiberwacht un angepasst bzw. verbessert werden.

Geméf der Kategorisierung von Kritzinger entspricht die Implementierung der in dieser Arbeit entwickel-
ten Methodik der konzeptuellen Umsetzung eines Digital Twins: Dabei werden die Datenfliisse zwischen
dem physischen Objekt (z.B. einer Fabrik) und dem digitalen Modell in beide Richtungen vollstandig
integriert und automatisiert. Im vorliegenden industriellen Anwendungsfall erfolgt einerseits die Daten-
iibertragung iiber die eingerichtete Datenbankschnittstelle automatisiert in das Programm, welches die
Optimierung inklusive Simulation und Datenauswertung anstofit. Im Anschluss an einen rollierenden
Planungslauf werden die Optimierungsergebnisse automatisiert iiber die Datenbankschnittstelle auf
definierten Tabellen zuriickgespielt. Der Produktionsplanung werden diese Ergebnisse aggregiert {iber
eine interne GUI-Schnittstelle auf seinem Planungsprogramm automatisch angezeigt. Kritzinger hélt in
Bezug auf die Integrationsebenen fest, dass in der Literatur haufig von einem Digital Twin gesprochen
wird, allerdings nur etwa 18% der Publikationen auch einen bidirektionalen Datenaustausch realisieren.
Zumeist, d.h. in > 80% der analysierten Literatur, wird lediglich ein Digital Model mit bidirektional
manuellem Datenaustausch oder ein Digital Shadow mit einem automatisierten Datenaustausch in
lediglich einer Richtung realisiert, siche auch Abb. 7.1 (vgl. Kritzinger et al. 2018, S. 1016-1022).

Physisches Physisches Physisches
Objekt Objekt Objekt
Digitales [} Digitales Digitales
Objekt ] Objekt Objekt
i
------- = Manueller Datenfluss ==-=-=-=-=== Manueller Datenfluss --=-=---== Manueller Datenfluss

—> Automatisierter Datenfluss —> Automatisierter Datenfluss ————> Automatisierter Datenfluss

(a) Digital Model (b) Digital Shadow (c) Digital Twin

Abb. 7.1: Integrationsebenen vom Digital Model bis zum Digital Twin (Quelle: eigene Darstellung, in
Anlehnung an: Kritzinger et al. 2018, S. 1017)

Als nachteilig wird dem in dieser Arbeit entwickelten Digital Twin angehaftet, dass der vollstandig
automatisierte Datenaustausch zu Misstrauen bei der Planungsabteilung fiihrt, wenn z.B. fehlerhafte
Datensétze (redundante Planungsdatensitze, fehlende Aktionsmengenobjekte, fehlerhafte Aktuali-
sierung von Stammdaten) eingespielt werden. Der Digital Twin priift die Daten hinsichtlich deren
Konsistenz (richtiger Datentyp, Planungshorizont, etc.), ist aber mangels Wissens nicht in der Lage,
zu iberpriifen, ob bestimmte Planungsmengen in einer Woche bei einem definierten Artikel fehlen
oder bewusst redundant auftreten. Eine entsprechende Fehlersuche gestaltet sich trotz vollstdndiger
Transparenz im Programm miihsam, weil Daten ggf. fehlerhaft {ibergeben werden oder die Losung in
der Planungsmaske fehlerhaft aufbereitet bzw. angezeigt wird. Dies resultiert in einem immanenten
(Planungs-) Risiko, welches mit der Verwendung der Methodik einhergeht.

Diese Arbeit zeigt, dass sich die Kopplung von Simulation und (hybrider) Optimierung methodisch sinn-
voll und effizient gestalten ldsst, wenn sich die Simulation auf einen bestimmten (relevanten) Ausschnitt
des Produktionssystems beschriankt. Auflerdem reduziert die in dieser Arbeit entwickelte Optimie-
rungsmethode systematisch die Produktionsausstofirate unter der Beriicksichtigung von dynamischen
Kapazitdtsnebenbedingungen sowie der Vorgabe von dynamisch-saisonalen Zielbestandsniveaus.

Ein konzeptionelles Alleinstellungsmerkmal des entwickelten Verfahrens ist die Variabilisierung der
Durchlaufzeit von einem der betrachteten Grundproduktionsprozesse. Diese Prozessvariabilisierung er-
moglicht, im Zusammenspiel mit dem methodischen Kern der Optimierungsheuristik (dargestellt in Abb.
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7 Conclusio und Ausblick

5.5), die Freisetzung eines entsprechend grofien Optimierungspotentials im Rahmen der entwickelten
Methodik und entlastet dadurch das gesamte Produktionssystem. Als Nachteil ist im Zusammenhang
mit der Methodenentwicklung auch der Aufwand (Kosten, Zeitspanne) fiir die Modellierung und
Entwicklung sowie die Implementierung und laufende Pflege zu bewerten.

Letztlich entscheidet nicht das konkrete Optimierungsergebnis, sondern die Nutzung einer Methodik
iiber den Erfolg der jeweiligen Anwendung. Im Zuge der Losungsfindung fiir ein definiertes Problem ist
fir das Management daher nicht nur die Qualitdt in Bezug auf das jeweilige Ergebnis entscheidend,
sondern v.a. auch die Transparenz des Verfahrens bzw. die Gewahrleistung der Riickverfolgbarkeit in
Bezug auf die Zielerreichung. Die simulationsgestiitzte Optimierungsmethodik ist objektorientiert und
konstruktiv aufgebaut, sodass sich jede Anderung im Lésungsobjekt zur Laufzeit transparent beobachten
und verfolgen und auch im Nachhinein iiber die Dokumentation simtlicher Anderungen programmatisch
riickverfolgen lédsst. Das ist einer der groflen Unterschiede, den eine spezifisch zugeschnittene Methode
in Form einer spezifisch entwickelten Anwendung liefert im Vergleich mit einem (generischen) Solver,
welcher ggf. nicht flexibel an die real vorliegenden Spezifika anpassbar ist und keine Integration von
z.B. Simulation oder statistischer Datenanalyse in die bestehende Methodik erlaubt.

7.1.2 Beantwortung der Forschungsfragen

Im Zuge dieses Abschnitts werden die in Abschnitt 1.5 behandelten Forschungsfragen dieser Arbeit
diskutiert und beantwortet.

Forschungsfrage 1: ,Wie gestaltet sich eine effizient implementierte, dynamische, multikriterielle Pro-
duktionsglattungsmethode, welche die Schwankungen der Produktionsausstofirate effektiv minimiert ¢”
besteht aus sechs Unterfragen (a — f), die in diesem Abschnitt beantwortet werden:

Ad 1a: Die optimierende Zielfunktion unterscheidet sich in ihrer Auspriagung einerseits in Form von
Absolutdifferenzen der jeweiligen Variablen deutlich von iiblichen Zielfunktionen (vgl. Sihn et al. 2018,
S. 450; Karimi-Nasab und Konstantaras 2012, S. 481), siche Abschnitt 5.3 bzw Glg. (5.1). Wahrend
eine Absolutdifferenz keine direkte Kostenfunktion darstellt, bedeuten diese Absolutabweichungen
Schwankungen von zeitlich benachbarten Produktionsartikelmengen (desselben Artikels), welche in der
vom Zielfunktionssystem aufgespannten Gesamtzielfunktion minimiert werden. In dieser Arbeit werden
diese Absolutdifferenzen geméaf den Teilzielfunktionsgleichungen (5.5) - (5.8) fiir vier Teilzielfunktionen
verwendet, um die entsprechenden (Produktions-, Kapazitatsverlaufs-, und Bestands-) Schwankungen
zu reduzieren.

Auf Grund der Logik der Optimierung fehlen bestimmte Zielfunktionsbestandteile bzw. fiir eine Optimie-
rung typische Kriterien wie Liefertermintreue oder Durchlaufzeit. Die Bewertung der Liefertermintreue
in einer mittel- bis langfristigen Produktionsplanung ist einerseits aus Griinden der Genauigkeit
fragwiirdig. Andererseits verbessert die Methodik prinzipiell die Liefertermintreue, wenngleich dieses
Kriterium im Rahmen dieser Arbeit sinnvollerweise nicht bewertet wird: Durch die Vorverschiebung von
Produktionsmengen in frithere Perioden verbessert sich die Liefertermintreue zwangslaufig, wobei davon
ausgegangen wird, dass die Liefertermintreue bereits bei der Initiallosung erfillt ist. Die Bewertung der
Durchlaufzeit ist grundsétzlich moglich, allerdings nicht forderlich fiir die (meta-) heuristische Suche,
weil lingere Durchlaufzeiten auf Grund der Logik der Methodik teilweise? gewiinscht sind. Durch die
Fristigkeit der Methodik werden Riistkosten nicht exakt ermittelt, sondern lediglich abgeschétzt. Der
Erfolg des GA ldsst sich v.a. durch den zielgerichteten Mutations-Operator begriinden, der von einem
stochastisch-explorativeren Rekombinationsoperator (im richtigen Verhéltnis, siche Abb. 6.9) im Zuge
der metaheuristischen Suche begleitet wird.

Ad 1b: Eine dynamische Methode berticksichtigt, wie in dieser Arbeit entwickelt, einerseits im Laufe
der Zeit veranderliche Randbedingungen (dynamisch beschrankte Kapazitaten, dynamisch vorgege-
bene Zielbestandsniveaus) als auch eine entsprechend integrierte Ablaufsimulation betreffend die
Kapazitatsauslastungsvorschau. Die dynamischen Kapazitidtsvorgaben bzw. Zielbestandsniveaus sind
fiir die rollierende Ausfithrung der Methodik essentiell. Eine statische Methode verzichtet auf diese

2und zwar genau dann, wenn in einem bestimmten Umfang erforderlich
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dynamischen Bestandteile. Die entwickelte Methodik in dieser Arbeit ist auch in der Lage, die Stamm-
daten dynamisch, also im Zeitverlauf kontinuierlich, anzupassen. Grundsétzlich unterscheidet sich eine
dynamische von einer statischen Methodik dadurch, dass sich Parameter bzw. Variablen im Laufe der
Optimierung &ndern. Das ist bereits wihrend einem einzigen Lauf als auch {iber mehrere Laufe bzw.
Perioden hinweg maoglich.

Ad 1c¢: Der multidimensionale Nutzen der Methodik wird ausfiihrlich in Abschnitt 6.5 diskutiert.
Die Schwankungen der Produktionsausstofirate auf Werksebene wurden in den Perioden mit den
Belastungsspitzen um bis zu 35% reduziert. Dadurch haben sich entsprechende Kosteneinsparungen
im 2-stelligen Millionenbereich beim Bau der zusétzlichen Fabrik ergeben. Auflerdem ermdglicht
die Methodik eine bessere Planbarkeit und Auslastung der zur Verfiigung stehenden Personal- und
Kapazititsressourcen. Durch die bessere Ressourcenauslastung ergibt sich auch eine nachhaltigere
Nutzung der zur Verfiigung stehenden Werkskapazitidten. Weitere Nutzendimensionen stellen die
(Entscheidungs-) Unterstiitzung der rollierenden Planung im laufenden operativen Betrieb sowie die
Moglichkeit der Zurverfiigungstellung und Bewertung bzw. Optimierung von verschiedenen (Absatz-
und Produktions-) Szenarien und das laufende Monitoring von Bestandsstammdaten dar.

Ad 1d: Die Landau-Notation, siehe 2.3.1.4, erlaubt grundsétzlich die theoretische Bewertung der
Laufzeitkomplexitdt des Verfahrens. In Abschnitt 6.3 validiert die tatsédchliche die theoretisch ermittelte
Laufzeitkomplexitdt. Die Ergebnisse decken sich in den einzelnen Bestandteilen der gesamten Laufzeit
mit einer Abweichung von wenigen Prozentpunkten iiber einen Planungshorizont von (bis zu) 156
Wochen. Die durchgefiihrte Validierung bestétigt, dass die Laufzeit der entwickelten Methodik mit
anndhernd linearer Laufzeit (mit Ausnahme der zunehmenden Laufzeit fiir eine erfolgreiche Mutation
bzw. Rekombination) zunimmt. Dies ist insofern giinstig, weil die Methodik rollierend ausgefiihrt wird
und damit auf einen langeren Planungshorizont bzw. mehr Produktionsartikel (z.B. fiir ein anderes
Produktionssystem) generalisiert iibertragbar und anwendbar ist.

Ad 1e: Die Ergebnisse der statischen Methodik (vgl. Sobottka et al., 2017, S. 3495-3506) unterscheiden
sich von den Ergebnissen der rollierenden Methodik (vgl. Kamhuber et al., S. 2108-2118; Kamhuber
et al. 2020, S.1-16) sowohl in der Verwendung als auch in den Charakteristika der Planung. Die
Verwendung der statischen Methode stellt aus konzeptioneller Sicht eine einmalige Planungsgrundlage
fiir die Dimensionierung und Auslegung der notwendigen Produktionsanlagen (siehe Abb. 4.1) dar.
Die rollierende Planungsmethodik beriicksichtigt nach dem Bau zusétzlich den jeweils aktuellen
Absatzplan sowie die pro Artikel dazugehorigen aktuellen Stammdaten, Bestandsinformationen in
der Grundproduktion als auch im Fertigwarenlager sowie die jeweiligen Zielbestandsniveaus und
hat eine andere Aufgabe: Diese besteht primér in der mittelfristig rollierenden Bereitstellung von
entsprechenden Wochenproduktionsplanen fiir die (Verarbeitung in der) Grundproduktion bzw. den
Frischfleisch-Einkauf, siche Abb. 5.3.

Ad 1f: Die Hybridisierung mit Machine Learning- und Data Mining-Methoden wird in der Taxonomie
von Talbi in Unterabschnitt 3.4.4 andiskutiert (vgl. Talbi, S. 171-215). Der Einsatz der jeweiligen
Methode héngt einerseits von der Aufgabe als auch von den zur Verfiigung stehenden Daten ab. Im
Falle der vorliegenden Arbeit hat sich statistisches Lernen als die sinnvollste Ergdnzung herausgestellt,
da die zur Verfiigung stehenden Daten v.a. aus historischen Bestandsdaten, historisch realisierten
Produktionsmengen sowie den jeweiligen Produktionsvorschaumengen bestehen. Im Falle des Vorliegens
von z.B. Daten betreffend die automatisierte Fahrzeugsteuerung oder Raumklimatisierung ist es
grundsétzlich auch moglich, die Fahrzeug-Routen in Abhéngigkeit der Auslastung oder Artikelgruppen
bzw. die Produktqualitdt in Abhéngigkeit der jeweiligen Raumtemperatur zu iiberwachen bzw. zu
lernen.

Forschungsfrage 2: , Welche Anforderungen und Voraussetzungen sind fiir den erfolgreichen FEinsatz
der in dieser Dissertation entwickelten Methodik fir multikriterielle Produktionsgldttung in der fleisch-
verarbeitenden Industrie erforderlich? Welche Eigenschaften und Merkmale sind fiir eine industrielle
Anwendung in generalisierter Form zu erfillen, damit diese Methodik sinnvoll anwendbar ist?”

Ad 2: Die Variabilisierbarkeit beziiglich der Durchlaufzeit von zumindest einem betrachteten (Teil-)

161



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Dissertation ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar.

The approved original version of this doctoral thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

7 Conclusio und Ausblick

Produktionsprozess mit relevanten Produktionsmengenanteilen® muss innerhalb des Produktionssystems
grundsatzlich gegeben sein und sich als 6konomisch sinnvoll erweisen. Im vorliegenden industriellen
Anwendungsfall gentigt es, wenn max. 15% der jahrlichen Gesamtproduktionsmenge im Mittel um ca.
5—20% in Bezug auf die urspriingliche Durchlaufzeit vorversetzt und damit in der Produktion verldngert
werden. Die konkreten Prozentsitze hdngen jedoch vom Anwendungsfall sowie damit verbunden, den
absoluten und relativen Schwankungen des Produktionssystems pro Periode (Stunde, Tag, Woche,
Monat, etc.), den damit verbundenen Zusatzkosten, saisonalen Effekten sowie dem Marketing- und
Vertriebsgeschéft ab.

Prinzipiell hat die Methodik, verglichen z.B. mit einem Konzern, einen grofieren Effekt auf ein KMU,
weil die absoluten und relativen Schwankungen dort auf Werksebene grofier ausfallen. Dies liegt u.a.
darin begriindet, dass ein Lieferwerk aus einem Konzern i.d.R. mehrere Absatzmérkte bedient, wahrend
ein KMU héufig nur einen Markt bzw. wenige Absatzmérkte beliefert.

In Bezug auf die Granularitét, also der Auflosung des Zeithorizonts (Stunde, Tag, Woche, etc.) im
Rahmen der Methodik, gilt die Anforderung, dass die Stammdaten in der vom Anwendungsfall
geforderten Granularitdt vollstdndig zur Verfiigung stehen, um in Abhéngigkeit des betrachteten
Teilziels eine realistische Aussage tiber die (zu erwartende) Kapazitatsauslastung zu treffen. Fiir eine
entsprechende Glattungsfunktionalitdt im kurzfristigen Planungshorizont, also in der Feinplanung, ist
z.B. die Entwicklung einer entsprechend detaillierten Simulation unter Einbezug der Anliefer- und
Einlagerungszeitfenster (auf Stunden- und Tagesbasis) sowie der Produktions- und Schichtpléne inkl. der
Beriicksichtigung von Ausfallszeiten und Riistzeiten sowie diversen weiteren detaillierten Informationen
aus dem Produktionssystem (Ausschuss etc.) erforderlich. Aufierdem stehen all diese Informationen in
entsprechender Genauigkeit fiir die Methodik aktuell abgreifbar, z.B. auf einer Datenbank, bereits zur
Verfiigung, damit diese instantan fiir die weitere Verarbeitung bereit sind.

Diese Arbeit leistet einen entsprechenden Beitrag fiir den Anwendungsbereich der industriellen Produk-
tionsglattung durch die Entwicklung einer iiber die Implementierung hinausgehende Hyper-Heuristik
(siehe auch Alg. 5.1), die mit relativ wenig Aufwand an ein neues Problem anpassbar ist (vgl. Blum
et al. 2011, S. 4137).

7.2 Ausblick

Der Ausblick ldsst sich konkret anhand von mdglichen, teilweise bereits geplanten, Erweiterungen
darstellen sowie zudem in den weiteren grundsétzlichen Forschungsbedarf gliedern.

7.2.1 Erweiterungen der Methodik

Der Ausblick auf mogliche Erweiterungen beinhaltet die Optimierung der nachgelagerten Verpackungs-
prozesse, um auch den Kommissionier- und Verpackungsbereich im betrachteten Werk methodisch
entsprechend zu gliatten. Dartiiber hinaus wird die Methodik aktuell auf die konkrete Verwendung in
einem weiteren Werk vorbereitet. Es sind bereits Vorbereitungen® getétigt, sodass auch weitere Werke
an die Methode anschliefSbar sind.

AuBlerdem ist es angedacht, im Zuge der Kapazitidtsauslastung auch eine intelligente Logik fir die
automatische Befiillung und Entleerung der einzelnen Raumkapazititen zu integrieren. Dies stellt ein
unabhéngig zu 16sendes Teilproblem in Form einer umfangreichen Ergdnzung dar und besteht darin,
dass die einzelnen Génge in den Rdumen tagesaktuell derart mit Stellplétzen befiillt werden, sodass
bei einer Auslagerung moglichst wenig Paletten umgeschlichtet und idealerweise die zuletzt befiillten
Platze in den Géngen wieder freigegeben werden.

Um die Genauigkeit und Voraussetzung der Methodik fiir den realen Betrieb weiter zu erhohen,
bietet es sich an, in Zukunft ein (webbasiertes) Lieferantenportal in die Methode zu integrieren.

3d.h. fiir einen relevanten Anteil an der jéhrlichen Gesamtproduktionsmenge
4Beispielsweise wurde auf Datenbanktabellen bereits die Spalte Lieferwerk eingefiigt.
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Dieses soll jeweils aktuelle Lieferant*inneninformationen bereitstellen und diese vorausschauend in der
Planung beriicksichtigen. Gegenwiértig erhélt die Einkaufsabteilung die als Input fiir die Optimierung
benétigten Informationen manuell und in ldngeren Intervallen, sodass ein Teil des Inputs fiir die
Optimierung (z.B. betreffend des Mengengeriists) ggf. Anderungen unterworfen ist, die dem Planungs-
und Produktionssystem derzeit noch nicht bekannt sind und somit die Planungsgenauigkeit potenziell
beeintrachtigen.

Eine mogliche Verbesserung der Zielfunktion beriicksichtigt beispielsweise, dass weiter in der Zukunft
liegende Perioden weniger Einfluss auf die gesamte Fitness als ndher zu bertcksichtigende Perioden
haben. Dazu benétigt man jedoch ein entsprechendes Einversténdnis von Planung und I'T sowie eine
Definition der einzelnen Planungsabschnitte (Kurzfristplanung, Mittel- und Langfristplanung) im
Zeitverlauf. Das Ziel kann z.B. in einer stirkeren Gewichtung von nahe in der Zukunft liegenden
Planungsperioden liegen, weil diese bereits unmittelbar relevant fiir die anstehende Produktion sind.
Auflerdem ist eine Erweiterung der Zielfunktion bzw. eine Verdnderung der Gewichtungen denkbar
und moglich.

Aktuell werden im Zuge der Methodik bereits mehrere Planungsszenarien iibergeben und automatisiert
optimiert sowie zuriickgegeben. Dabei erfolgt von der Methodik keine Préferenz fiir oder gegen eine
bestimmte Planungsvariante. Diese erfolgt z.B. im Zuge einer vergleichenden Potentialermittlung,
sodass die jeweils besten gefundenen Losungen gespeichert und anschliefend manuell verglichen werden.

In Bezug auf die Laufzeit lasst sich v.a. fiir umfangreiche Optimierungsldufe eine Logik betreffend die
Zielfunktion ergénzen, welche jedes Losungsobjekt (bzw. die entsprechenden Losungsmatrizen) und die
dazugehorige Zielfunktionsauswertung global abspeichert und vor jeder Bewertung {iberprift, ob fir
diese Losung bereits eine Bewertung vorliegt. Die Ersparnis in Bezug auf die Laufzeit bedeutet fiir den
vorliegenden Anwendungsfall den Entfall der Simulation sowie der Zielfunktionsauswertung, siche auch
Abschnitt 6.3, und betriagt ca. 25 — 30% fiir jedes modifizierte Individuum unter der Bedingung, dass
bereits eine Bewertung fiir exakt diese Losung vorliegt. Eine weitere Moglichkeit zur Reduktion der
Laufzeit besteht auch in der Parallelisierung von bestimmten Teilen, z.B. Operatoren, des GA.

Im Rahmen der Weiterentwicklung des GA-V2 besteht die Moglichkeit, diverse, weitere Auspriagungen
der drei GA-Operatoren umzusetzen. So bietet sich ggf. eine Erweiterung des Rekombinations-Operators
(der Austausch von groferen Gen-Sequenzen, z.B. mehreren, nebeneinanderliegenden Perioden) oder
auch ein anderer Selektions-Operator (z.B. rangbasierte Selektion, Turnierselektion, etc.) an. Anderer-
seits ist der in GA-V2 implementierte Rekombinationsoperator bereits in der Lage, dieselben Losungen,
welche sich auch mit einem gréfleren Operator fiir die Rekombination umsetzen lassen, herzustellen.
Dabei wird aktuell jede Verdnderung am Individuum bewertet, ohne grofiere Verdnderungen auf einmal
vorzunehmen und eine Zwischenlésung zu iiberspringen. Dies hédngt auch von der Problemstellung sowie
dem Einsatz des GA, z.B. als alleiniges oder ergédnzendes Suchverfahren ab. Des weiteren ist es ggf. sinn-
voll, den Einsatz von Mutation und Rekombination oder die Populationsgréfie im Optimierungsverlauf
variabel bzw. dynamisch zu gestalten.

Prinzipiell sind sowohl GA als auch SA fiir die Optimierung von Kurant- und Aktionsmengen geeignet,
wobei diese im konkret betrachteten Anwendungsfall nur als ergdnzende Verfahren fiir die weitere
Optimierung der laufend anfallenden Kurantmengen vorgesehen sind. Die eher punktuell anfallenden
Aktionsmengen werden also nur durch die regelbasierte Produktionsglattungsheuristik entsprechend
der in Unterabschnitt 5.6.1 beschriebenen Logik, siche auch Abb. 5.5, vorversetzt. Der Nutzen einer
weiteren Optimierung der Aktionsmengen (mittels GA bzw. SA) ist dementsprechend im konkreten
Anwendungsfall zu hinterfragen und mindet wohl in einem Abtausch von f; gegeniiber fs. Im Zuge
einer Vereinbarung mit dem*der industriellen Anwendungspartner*in besteht die Moglichkeit, diesen
Freiheitsgrad fiir die Optimierung zukiinftig freizuschalten.

Es besteht prinzipiell die Moglichkeit, die Auflésung der in dieser Arbeit anhand des industriellen
Anwendungsfalles umgesetzten Produktionsgliattungsmethodik von einer Wochenbetrachtung auf eine
Tagesbetrachtung zu verfeinern. Dafiir werden v.a. tédgliche Riickmeldedaten von Produktionsanla-
gen und entsprechende Anliefermengen im Tages- und Zeitverlauf benotigt. Mit einer entsprechend
detaillierten Simulation ist es in Kombination mit einer tagesgerechten Auflésung der Wochenprodukti-
onsmengen und Arbeitsplandaten moglich, die Methodik entsprechend zu verfeinern. Dies entspricht
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7 Conclusio und Ausblick

nicht der Zielsetzung dieser Arbeit. Der Beitrag von Ricondo stellt ein entsprechendes Framework fiir
einen derart zu konzipierenden digitalen Zwilling zur Verfigung (vgl. Ricondo et al. 2021, S. 762-767).

7.2.2 Weiterer Forschungsbedarf

Der Beitrag von Sihn zeigt, dass es moglich ist, fiir ein komplettes Werk im Bereich der Lebensmittel-
produktion eine hybride Simulation zu entwickeln und in die Abldufe methodisch zu integrieren. Als
Ergénzung zu der vorgestellten Feinplanungsmethodik ergénzt sich als Kombination eine optimierte
Mittel- und Langfristplanung, wie sie im Zuge dieser Arbeit entwickelt worden ist. Dabei besteht jedoch
die Herausforderung, dass die beiden Planungshorizonte, wie in 7.2.1 festgestellt, unterschiedliche
Planungsziele haben und sich in der kombinierten Ausfithrungsreihenfolge entsprechend austauschen
miissen (vgl. Sihn et al. 2018, S. 4471f.).

Weiterer Forschungsbedarf besteht dariiber hinaus auch in der werksiibergreifenden Glattung von
mehreren Produktionssystemen, z.B. in Bezug auf einen kompletten Werksverbund. In diesem Rahmen
werden zu den werksspezifischen Kostensétzen (fiir Anlagen und Personal) auch die jeweiligen Distribu-
tionskosten zwischen den Werken (als ggf. auch zu den Kund*innen) mitbetrachtet. Damit erweitert
sich das bisherige Problem um ein Problem aus der Graphentheorie mit entsprechenden Kosten fiir die
einzelnen Knoten und Kanten.

Erweiterungen in Bezug auf den Optimierungsalgorithmus kénnen, je nach Anwendungsfall, sowohl
methodisch in der Form erfolgen, dass bestimmte Teilziele exakt gelost werden: Caumond 16st z.B.
ein kombiniertes Reihenfolge- und Routingproblem, wobei die Reihenfolge mittels Branch-and-Bound
(fiir kleine und mittegroBe Instanzen) exakt gelost wird (vgl. Caumond et al. 2009, S. 706-722). Eine
Moéglichkeit zur Beschleunigung des Optimierungsprozesses zeigt z.B. Sobottka am Beispiele des voll-
standigen Ersatzes der Optimierungslogik durch kiinstliche neuronale Netze auf und stellt fest, dass
die erzielte Genauigkeit dieser Ersatzmodelle fiir kleine Simulationsszenarien hinreichend genau ist,
allerdings mit zunehmender Auftragskomplexitit sowie Produktionssystemgrofie signifikant abnimmt.
Dabei gestaltet sich die Erzeugung von geniigend verlédsslichen Trainingsdaten als Herausforderung.
Schliefllich hélt er fest, dass es sich fiir Ersatzmodelle, welche ausschliefilich durch Simulationsfeed-
back antrainiert werden, aktuell herausfordernd darstellt, das komplette Verhalten eines (komplexen)
Produktionssystems moglichst vollstindig abzubilden (vgl. Sobottka et al. 2019, S. 1844-1853).

Obwohl die hybride Optimierungsmethode auf der Grundlage einer konkreten, industriellen Fallstudie
aus der Lebensmittelproduktion entwickelt worden ist, ldsst sich die Methode auf ein breites Spektrum
von Planungsanwendungen in der Industrie generalisieren. Das Problem der schwankenden Nachfrage,
das zu Ineffizienzen in der Produktion fiihrt, ist bei fast jedem Hersteller vorhanden, ebenso wie die
Existenz teurer und knapper (Engpass-) Produktionsanlagen innerhalb der Prozesskette. Die Haupt-
voraussetzung fiir die Anwendung der entwickelten Methodik besteht darin, einen Prozess hinsichtlich
seiner Prozessdurchlaufzeit derart variabel zu gestalten, sodass dieser fiir die Optimierung 6konomisch
effizient ausgenutzt wird. Dies bedeutet ggf. ein grofieres Zwischenlager, verdnderte Prozesszeiten fiir
(alternative) kostengiinstigere Produktionsanlagen oder bestimmte Entscheidungen in der Logistik und
der Lieferkette betreffen. Im konkreten Anwendungsfall stellt dies ein verhaltnisméafig grofler dimensio-
niertes Reifelager am Ende der betrachteten Prozesskette dar. Weiterer Forschungsbedarf besteht damit
v.a. in der Identifikation von Mé&glichkeiten zur Generalisierung der Methodik bzw. entsprechenden
Mafinahmen zur Prozessflexibilisierung, z.B. in Form von wandlungsfdhigen Produktionszellen, damit
die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Methodik entsprechend angepasst einsetzbar ist.
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Anhang A

Anhang

A.1 Grundlegende Begriffe aus der Vektoranalysis

Dieser Abschnitt definiert die Begriffe und Symbole des Skalar-und Vektorfeldes sowie des Gradienten-
und Nabla-Operators (vgl. Breunig 1995, S. 2):

Skalar-und Vektorfeld: Unter einem Feld wird ein Raum verstanden, in dem jedem Punkt P(x;y; z)
eine physikalische Grofie zugeordnet ist. Im Falle einer ungerichteten Grofie (Skalar) spricht man von
einem Skalarfeld. Beispiele dafiir liefern Temperatur, Dichte und Druck. Im Falle einer gerichteten Grofle
( Vektor) spricht man von einem Vektorfeld. Beispiele hierfiir liefern die Gravitation, eine Stromung
oder ein elektrisches Feld.

Nabla-Operator: Der Nabla-Operator ist ein formaler Vektor, dessen Komponenten aus den partiellen
Differential-Operatoren bestehen.

Man definiert: V = =

Gradient: Auf Basis eines Skalarfelds f(x,y, z) ist der Gradient von f der Vektor, der in die Richtung
der groBten Anderung von f im Punkt P(z;y; ) zeigt und dessen Betrag gleich dieser gréfiten Anderung
entspricht.

of I
Man definiert: grad f = Vf = %—5 =1 fy
2) \r

In einem Potentialfeld zeigt der Gradient immer in die Richtung, in welche sich ein Partikel bewegen
wiirde, wenn es an der Stelle P in das Feld gebracht wird.

A.2 Numerische gradientenbasierte Verfahren

Der Anhang erldutert im Zuge der Diskussion der numerischen Verfahren einerseits das Gradientenver-
fahren und andererseits das Newton-Verfahren.

A.2.1 Das Gradientenverfahren

Das Gradientenverfahren wird auch als Verfahren des steilsten Abstiegs bezeichnet. Grundsétzlich
betrachtet man hier ein unrestringiertes Minimierungsproblem mit einer stetig differenzierbaren
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Zielfunktion f : R™ — R. Die zentrale Idee ist die Verwendung der steilsten Abstiegsrichtung, wobei
der Gradient

72 f(x)
VI =( e )

oy F (%)

der Funktion f(x) mit x = (x1,...,2x) die Richtung des steilsten Anstiegs von f an der Stelle x
angibt (vgl. Dietmar Hémberg 2005, S. 46; Kux 2011, S. 17). Beim Gradienten-Verfahren wird somit
ausgenutzt, dass die zugrundeliegende Zielfunktion in Richtung ihres negativen Gradienten am stérksten
abféllt. Man bestimmt also in jedem ¢ — ten Iterationsschritt den negativen Gradienten und sucht
einen skalaren, positiven Faktor, sodass die Funktion in Richtung des stdrksten negativen Gradienten
minimiert wird (vgl. Meywerk 2007, S. 282f.).

Das Gradienten(abstiegs)verfahren beruht auf den geméafi Alg. A.1 folgenden Schritten:

Algorithmus A.1 Das Gradientenverfahren (vgl. Ulbrich und Ulbrich 2012, S.18):
Man wiéhle einen Startpunkt x° € R™ und vollzieht fiir k = 0,1,2, .. :

1. Priifung in Bezug auf Abbruch (STOP, falls x* stationir ist).
2. Berechnung der Richtung s¥*x € R™ des steilsten Abstiegs, d.h. eine Richtung mit V f(x*)T's* < 0.

3. Bestimmung einer Schrittweite oy, > 0, sodass f(x* 4 ops*) < f(x*) gilt und die Abnahme der
Zielfunktion, f(x*) — f(x* + o}s*) hinreichend grof ist.

4. Setze xFt1 = x¥ 4 g1s*. Setze k = k + 1 und gehe zu Schritt 1.

Der Vektor s € R™ \ {0} zeigt die Abstiegsrichtung der stetig differenzierbaren Funktion f im Punkt
x an, wenn auf diesem die Steigung von f in Richtung s negativ ist, d.h. unter der Bedingung,
dass Vf(x)"s < 0 gilt (vgl. Ulbrich und Ulbrich 2012, S. 19f.). Die Schrittweite wird oft nach der
Amijo-Regel bestimmt (vgl. Dietmar Homberg 2005, S. 42). Gradientenverfahren konvergieren auf
Grund ihres Hill-Climbing Charakters gegen ein lokales Minimum, welches nicht unbedingt ein globales
Minimum darstellt (vgl. Meywerk 2007, S. 283). Zusammenfassend hélt Homberg fest, dass das
Gradientenverfahren einfach implementierbar ist und gegen Ende des Verfahrens langsam konvergiert
(vgl. Dietmar Homberg, 2005, S. 46).

Bestimmung der Schrittweiten: Beziglich des allgemeinen Problems der Wahl der Schrittweite
existieren weitere Verfahren, beispielsweise das Intervallschachtelungsverfahren (Goldener Schnitt),
Quadratische Interpolation oder auch die heuristische Wahl der Schrittldnge (vgl. Kugi 2011, S. 28ff.).
Das Intervallschachtelungsverfahren basiert auf einer konvergierenden Folge von Intervallschachtelungen,
um das Minimum einzugrenzen. Es ist einfach und robust, benttigt aber vergleichsweise viele Itera-
tionen zur Bestimmung der Schrittlange. Ein relativ effizientes Verfahren stellt z.B. die quadratische
Interpolation dar, welche darauf basiert, mittels drei Punkten eine quadratische Interpolationsfunktion
zu legen. Unter der Annahme, dass die voneinander paarweise verschiedenen Punkte a1, a2 und
ay,3 bekannt sind, lautet die quadratische Interpolationsfunktion g(cy) durch diese Punkte (vgl. Kugi
2011, S. 29):

_ I i#i(aw—ay, ;)
a(on) = Z; 9i [[i#i(aun, i—ax, ;) (4.1)
Heuristische Verfahren beruhen, im Gegensatz zu numerischen Verfahren, auf heuristischen Abbruchkri-
terien und verwenden z.B. die auf einer Taylorreihe basierende Armijo-Regel, oder der Wolfe-Bedingung,
wenn die Ableitungen der Gitefunktion g(ay) einfach berechnet werden kénnen (vgl. Kugi 2011, S.
30-32).
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A.2.2 Das Newton-Verfahren

Das Newton-Verfahren kann zur Losung nichtlinearer Gleichungssysteme als auch zur Minimierung
nichtlinearer Funktionen verwendet werden (vgl. Ulbrich und Ulbrich 2012, S. 41-48; Dietmar Homberg
2005, F. 58-64 und F. 246-258).

Das Newton-Verfahren fiir Gleichungssysteme: Das Verfahren wird zunéchst in der Form f(z) =0
mit einer stetig differenzierbaren Funktion f : R™ — R”. Fiir ein berechnetes x* € R” gilt in
dquivalenter Weise f(x* +s) = 0. Die Taylor-Entwicklung approximiert die Funktion f(x* +s) wie
folgt: f(x* +s) = f(x*¥) + f'(x¥) - s + p(s), wobei fiir kleine s das Restglied p(s) sehr klein ist. In der
k—ten Iteration wird die urspriinglich angesetzte Gleichung f(x”* 4 s) = 0 durch eine linearisierte Form
ersetzt: f(x*) + f'(x*)-s = 0. Die folgenden zentralen Schritte aus Alg. A.2 fassen das Konzept kurz
zusammen (vgl. Ulbrich und Ulbrich 2012, S. 41f.):

Algorithmus A.2 Lokales Newton-Verfahren fiir Gleichungssysteme (vgl. Ulbrich und Ulbrich 2012,
S. 42)

Auswahl eines Startpunktes x° € R™. Fiir k =0,1,2, .. :

1. Abbruch, wenn f(x*) = 0.
2. Berechnung des Newton-Schrittes s¥ € R™ durch Lésen der Newton-Gleichung f'(x¥)-sF = — f(x).

3. Setze xFt1 = x*¥ 4 s, Setze k = k + 1 und gehe zu Schritt 1.

Das Newton-Verfahren fiir Optimierungssysteme: Das Newton-Verfahren kann auch zur Minimie-
rung zweimal stetig differenzierbarer Funktionen verwendet werden. Prinzipiell gibt es zwei Herleitungen.
Die erste beruht auf einer quadratischen Approximation der zu minimierenden Funktion f in jedem
Iterationsschritt. Diese quadratische Approximation wird mit Hilfe einer Taylorreihe der Funktion f
in Bezug auf den aktuellen Punkt bestimmt. An Stelle der Funktion f bestimmt man das Minimum
der approximierenden Funktion. Notwendige Bedingung fiir ein Minimum ist das Verschwinden der
ersten Ableitung dieser Funktion. Die Losung dieser Gleichung ist das Parametertupel des néchsten
Iterationsschritts. Die Berechnung eines Schrittes kann sich wegen der ersten und zweiten Ableitung
relativ aufwindig gestalten. Falls diese nur iiber Differenzenquotienten berechenbar sind, steigt der Auf-
wand quadratisch mit der Anzahl der Parameter. Newton-Verfahren konvergieren bei geniigend glatten
Zielfunktionen in der Néhe des Optimums quadratisch. Eine andere Herleitung fordert die notwendige
Bedingung erster Ordnung ein, ndmlich die Gleichung V f(x) = 0. Sei f zweimal stetig differenzierbar,
dann ist der Gradient Vf : R™ — R stetig differenzierbar und es kann das Newton-Verfahren auf das
Gleichungssystem V f(x) = 0 angewendet werden, siehe Alg. A.3 (vgl. Meywerk 2007, S. 282f.; Ulbrich
und Ulbrich 2012, S. 46f.).

Algorithmus A.3 Das Newton-Verfahren fiir Optimierungsprobleme (vgl. Ulbrich und Ulbrich 2012,
S. 47)

Auswahl eines Startpunktes x° € R™. Fiir k :=0,1,2, .. :

1. Abbruch, wenn V f(x*) = 0.

2. Berechnung des Newton-Schrittes s* € R™ durch Losen der Newton-Gleichung: V2 f(x*)s* =
—Vf(xb).

3. Setze x*t1 = x*¥ 4 s, Setze k = k + 1 und gehe zu Schritt 1.
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A.3 Das Nelder-Mead-Simplex Verfahren

Definition: Seien x(9), ... x(™) € R™ linear unabhingige Vektoren. Dann heifit die konvexe Hiille der
Punkte x(©, ..., x(")

S = {i Ax® |\ >0;i=0,..,n; i N\ = 1} (A.2)
i=1 =0

1=

n—dimensionales Simplex mit den Ecken x(¥), ..., x(™ (vgl. Kux 2011, S. 18f.).
Der Punkt s mit j € {1,...,n} mit

s =1 55 20 (43)
i=0,i#j

wird als Schwerpunkt von x() bezeichnet. Das Verfahren startet mit einem Anfangssimplex und wird an
den Eckpunkten ausgewertet. Darauf basierend wird der Simplex schrittweise verdndert, indem Punkte
nach bestimmten Regeln durch neue ersetzt werden. Dabei wird in jeder Iteration die schlechteste Ecke
des Simplex durch einen besseren Punkt ausgetauscht. Dies wird als Austauschoperation bezeichnet.
Es gibt dabei die folgenden Konstruktionsprinzipien, um den jeweils schlechtesten Punkt zu ersetzen
(vgl. Meywerk 2007, S. 279-281; Kux 2011, S. 19f.):

Punktspiegelung (Reflexion): Der schlechteste Punkt x() wird am Schwerpunkt s\ reflektiert,
sodass man den reflektierten Punkt xp erhélt.

Expansion: Der reflektierte Punkt xz wird weiter in Richtung von xp — s() verschoben, sodass man
den expandierten Punkt xg erhalt.

Kontraktion: Bei der Kontraktion unterscheidet man zwischen den folgenden drei Typen:

o Innere Kontraktion in Richtung x() —s() ergebend den Punkt x¢ = sU) + a(x\) —s()); mit 0 <
a<l

o AuBere Kontraktion in Richtung xp — sWergebend den Punkt x¢o = s@) + a(xp — s(j)); mit 0 <
a<l

e Schrumpfen bzw. totale Kontraktion beziiglich xFmit k e {1,...,n}, wobei alle Punkte x( mit
i=0,...,n,i+#k durch die Punkte £ = x() 4 %(X(k) — x(V) ersetzt werden. Als Kontraktions-
zentrum wird der beste Punkte x*) des Simplex herangezogen.

Meywerk und Kux erklédren die Konstruktionsoperatoren auch grafisch. Der Pseudocode fiir Algorithmus
A 4 fasst die bisherigen Schritte strukturiert zusammen. Daraus ist unmittelbar ersichtlich, dass das
Verfahren im n—dimensionalen Raum lokal konvergiert. In Abhéngigkeit vom Startsimplex sowie der
Optimierungsaufgabe werden die Reflektions-, Expansions- und Kontraktionsoperatoren ausgefiihrt, bis
das néchste lokale Minimum erreicht bzw. eine Abbruchbedingung erfiillt worden ist. Auf Grund der
lediglich lokalen Optimierung des Algorithmus scheidet die Methodik im Rahmen dieser Arbeit aus,
obwohl die Idee hinter dem Downhill-Simplex deutlich vielfaltiger ist als die eines reinen Hill-Climbing
Verfahrens wie z.B. dem Gradienten Verfahren (vgl. Meywerk 2007, S. 279-281; Kux 2011, S. 18-20).
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Algorithmus A.4 Das Nelder-Mead-Simplex Verfahren (vgl. Kux 2011, S. 20)

Input: Optimierungsaufgabe
Output: Opt.Simplex
1: Startsimplex erzeugen.
2: while Abbruchbedingungen nicht erfillt do
3: Finde schlechteste x7 und beste x* Ecke des Simplex.

4: Berechne Schwerpunkt s/ des Simplex in Bezug auf x7.
5: Reflektiere x/ an s/ « xp.

6: if xp ist besser als alle anderen Ecken then

7 Fiihre Expansion aus < xg.

8: else

9: if zp ist grofler als alle anderen Ecken then

10: Fiihre innere/auflere Kontraktion aus < x¢.

11: else

12: Fiihre totale Kontraktion aus.

13: end if

14: end if
15: end while

A.4 Lokale Konstruktions- und Verbesserungsheuristiken

Dieser Abschnitt diskutiert wesentliche lokale Konstruktion- und Verbesserungsheuristiken, welche
sowohl eigenstiandig als auch als Teil von anderen (z.B. genetischen) Algorithmen eingesetzt werden
kénnen Sathyan et al. 2015, S. 1-16; Tseng und Lin 2009, S. 84-92; Karapetyan und Gutin 2011, S.
221-232).

A.4.1 K-Opt Algorithmus

Ein konkretes Beispiel liefert der bekannte k — Opt — Algorithmus, welcher hiufig fir das TSP oder
auch ein PFSP verwendet wird. Das Prinzip beruht auf dem fiir k& = 2 paarweisen Austausch (englisch:
pairwise exchange) von benachbarten Losungsteilen, siche Alg. A.5 (vgl. Boelter 2013, S.3; Jungnickel
2010, S. 480; Sathyan et al. 2015, S. 6).

Algorithmus A.5 Der k-Opt Algorithmus (vgl. Boelter 2013, S.3)

Input: Eine Instanz (K, c) des TSP, wobei K, der vollstindige Graph mit n Knoten
und ¢ : E(K,) — Ry die Kostenfunktion darstellt

Output: Eine k—optimale Rundreise T’

1. Sei T eine beliebige Rundreise in Bezug auf die Instanz.
2. Sei S die Familie der k—elementigen Teilmengen von E (T), also S :={X C E(T) :| X |= k}.
3. for all X € S und Touren T/ mit E(T') D E(T)\ X do

if «(E(T')) < ¢(E(T)) then setze T := T, Gehe zu Schritt 2.

Ein wesentliches Merkmal des Algorithmus ist Enumeration aller 7", die sich in bis zu k& Kanten von T
unterscheiden, siehe Schritt 3 aus Alg. A.5. Eine Rundreise oder Tour wird als k-opt bezeichnet, wenn
sie mit dem k — Opt Algorithmus nicht weiter verbessert werden kann. Zumeist wird fiir £k = 2 oder
k = 3 verwendet, um sogenannte 2-optimale bzw. 3-optimale Touren zu erhalten Wahrend ein groferer
k— Wert zumeist eine bessere Losung ergibt, steigt auch die Laufzeit exponentiell, d.h. mit O(n*),
an. Es gibt auch den 2.5 — opt Austauschschritt. Hierbei werden drei Kanten entfernt, wobei auch die
Stadt, die von den zwei zu entfernenden Kanten umgeben ist, entfernt und an einer anderen Stelle
wieder eingefiigt wird. Die neu erhaltene Tour wird dabei durch die Einfligung zweier neuer Kanten
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zur verschobenen Stadt sowie einer Kante zwischen den beiden Teilen der Tour gebildet (vgl. Boelter
2013, S.3; Karapetyan und Gutin 2011, S. 221-232; Sathyan et al. 2015, S. 6).

Sand betrachtet die Distanzverdnderung der einzelnen Moves sowie die Unterschiede zwischen Inter-
und Intra-Route-2-Opt-Moves und illustriert die Systematik des Verfahrens im Rahmen des in seiner
Arbeit behandelten Capacitated-Vehicle-Routing-Problems (vgl. Sand 2013, S. 17-20).

A.4.2 Insertion Search

Auf Basis von Ergebnissen aus Optimierungslaufen sind Tseng und Lin der Meinung, dass ihr vor-
gestelltes Insertion Search (IS) Verfahren (vgl. Tseng und Lin 2009, S. 84-92), speziell fir PFSP,
anderen lokalen Suchverfahren wie z.B. dem paarweisen Austausch bei k — Opt, iiberlegen ist. Sie
stellen aulerdem ein globales Suchverfahren, Insertion Search with Cut-and-Repair (ISCR), vor. ISCR
stellt eine Kombination aus IS und dem Cut-and-Repair (CR) Verfahren dar. Schritt 3 aus Algorithmus
A6 beschreibt den Kern des Insertion Search Verfahrens. Die Idee beruht darauf, 2 - n - a Lésungen
in der Umgebung in Bezug auf die aktuelle Losung durch ein Remove and Insert basiertes Verfahren
abzusuchen bzw. zu bewerten und die jeweils beste Losung aus der aktuellen Nachbarschaft auszuwéhlen.
Anschlielend wird, ausgehend von der aktuell besten Losung, die Suchliste re-initialisisiert und Schritt
3. wiederholt sich. Erwahnenswert ist dabei, neben dem Operator, dass die Lésung durch mehrere
Nachbarschaften wandern kann. Dies fithrt dazu, dass vielversprechendere Lésungsbereiche, in einem
definierten Radius, untersucht werden (vgl. Tseng und Lin 2009, S. 87).

Algorithmus A.6 Insertion Search (II, C, «) (vgl. Tseng und Lin 2009, S. 87)
Input: Basislosung 11, Zielfunktion C, Reichweite «
Output: Optimierte Losung II’, Optimierte Zielfunktion C'’

1. Initialisierung der Suchliste SL < {1,2,...,n}.
2. if (SL is not empty) then
Selektiere einen zufillig ermittelten Index p aus SL und entferne p aus SL.
else
stop and return /7’ und C"'.
3. Execute Remove and Insert mit den Operatoren (p, k) auf IT,
wobei k ={p—1,p—2,....maz(p—a, 1)} und p={p+ 1,p+2,..min(p+ o, n)}.
4. Berechne C fiir alle durchgefiihrten Anderungsvorschlige und wihle den Vorschlag mit besten C'.
5.if (C' < C) then
Update II — II'" auf Basis von C'— C'’ und gehe zu Schritt 1 (Re-Initialisierung von SL).
else
Gehe zu Schritt 2.

Das Cut-and-Repair Verfahren ist sehr problemspezifisch in Bezug auf ein PFSP. Es beruht auf dem
greedy Ansatz, zwei Paare benachbarter Auftrige zu ermitteln, welche die grofiten Leerzeiten (englisch:
idle times) aufweisen und entsprechend auszuschneiden sind. Anschliefend wird ein anderer Auftrag in
die ausgeschnittene Position eingefiigt in der Hoffnung, dass die Leerzeiten dadurch reduziert werden.
Konkret werden mehrere an die Cut-Position einzufiigende Punkte bewertet, wobei die besten Punkte
gespeichert werden. Das Verfahren arbeitet insofern semi-stochastisch, als zu 50% die beste Losung
ausgewahlt wird, bzw. zu den anderen 50% eine zuféllige aus den besten Losungen ausgewihlt wird
(vgl. Tseng und Lin 2009, S. 84-92).

A.4.3 Lin-Kernighan Heuristik
Die Lin-Kernighan Heuristik (LKH) ist eine der erfolgreichsten Heuristiken in Bezug auf das Travelling

Salesman Problem und kann auch auf andere Probleme angewendet werden. Prinzipiell stellt das
LKH Verfahren eine Generalisierung des k — Opt Verfahrens dar. Das LKH Verfahren sucht nicht die
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gesamte k-optimale Nachbarschaft ab, sondern nur einige vielversprechende Teile daraus. Es entfernt
eine Kante aus einer Tour und ordnet den entstandenen Weg neu an, sodass die Zielfunktionsbewertung
minimiert wird. Abschlieend wird die eine entfernte Kante, die bei der Optimierung des Weges nicht
berticksichtigt worden ist, wieder neu eingefiigt. Dadurch kann die gesamte Rundreise verbessert werden.
Das Prinzip der Neuanordnung beruht auf einem Schema, welches den Weg in zwei Teile aufteilt, einen
davon invertiert, und anschliefend wieder verbindet, siche auch Abbildung A.1 diesbeziiglich. Dabei
wird deutlich, dass das Verfahren eine Kombination aus einem austauschbasierten Verfahren und einem
remove and insert basiertem Verfahren darstellt. Die Gewichtung des neu entstandenen Weges reduziert
sich um den folgenden Term: w(z — y) — w(x — e) (vgl. Karapetyan und Gutin 2011, S. 221-232).

OO0

(a) Die urspriingliche Rundreise

(b) Der Weg nach einem lokalen Suchschritt
Abb. A.1: Lin-Kernighan Verfahren: Lokale Neuanordnung (vgl. Karapetyan und Gutin 2011, S. 222)
Die grundlegenden Schritte zum Verfahren sind in Algorithmus A.7 dargestellt. In Bezug auf Schritt (2a)

wird auf Abbildung A.1 verwiesen. Karapetyan beschreibt abgesehen vom grundlegenden Lin-Kernighan
Verfahren auch diverse rekursive bzw. lokale Adaptionen.

Algorithmus A.7 Die Lin-Kernighan Heuristik (vgl. Karapetyan und Gutin 2011, S. 222)

Input: Basislosung T
Output: Optimierte Rundreise 7'’/

1. Sei T die originale Rundreise.
2. for each Kante e -+ b € T do
(a) Sei P =b — ... = e der erhaltene Pfad durch das Entfernen der Kante e — b.
(b) Rearrange P, um die Bewertung zu minimieren.
Jedes Mal, wenn eine Verbesserung gefunden worden ist, versuche den Weg zu einer Tour zu schlielen.
Wenn diese Tour besser bewertet ist, speichere die Tour als T'— T/ ab. Repeat procedure.
(c) Wenn keine verbesserte Tour gefunden wird, setze mit der nachsten Kante fort (Schritt 2) oder
Stop.

A.5 Goal-Chasing Heuristik

Monden stellt 1983 die auf Toyota angewendete Goal-Chasing Heuristik (GCH) vor. Diese erreicht einen
gleichméBigen Vorproduktbedarf durch eine schrittweise Minimierung der folgenden Gleichung (A.4),
welche die gesamtheitlich normierte Abweichung in Bezug auf die komplette Menge an C' Komponenten
in Bezug auf eine ideale Verbrauchsannahme wie folgt darstellt:

C .
Dm,n = Z [Tl ' NJ - (Xjﬂ—l + ij)]2 (A4)

Dabei stellt V die Gesamtzahl der montierenden Bauteile fiir ein Endprodukt m dar, ¢; die erforderliche
Gesamtzahl an Komponenten zur Erstellung von N. Dadurch ergibt sich der erste Term zu unter der
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Summe als erwartete ideale Nutzung einer Komponente j, die fiir die Montage der ersten n Teile
benotigt wird. Der Term X, stellt die bendtigte Menge der Komponente j dar, um die ersten
n — 1 Teile zu montieren. Der Ausdruck cj,, stellt die Menge der Komponente j dar, welche zum
Zusammenbau einer Einheit des Endprodukts benétigt wird. In der Abfolge wird schrittweise ein
Modell m* ausgewéhlt, das die Minimierung von D,, , ermdglicht, wobei D,, ,, den gesamten Bedarf
an n Teilen fiir ein Endprodukt m darstellt (vgl. Celano et al. 2004, S. 575).

Bautista beschreibt die Goal-Chasing Heuristik als Methode, welche auf einem progressiv konstruierten
Weg entlang eines Graphen aufgebaut wird. Der Graph wird dabei in jedem Schritt um eine hinzugefiigte
Kante, welche in Bezug auf ihren beitragenden Wert ausgewéhlt wird, erweitert (vgl. Bautista et al.
1996, S. 104ff.).

Das Ziel besteht in der Findung einer Endproduktreihenfolge, welche die Schwankungen der Vorpro-
duktbedarfe reduziert. Die Heuristik ist insbesondere bei der Verwendung rekursiver Prozeduren'
sehr schnell, jedoch bleiben durch ihre greedy Charakterisierung haufig ungiinstige Kanten fiir das
Ende der Seqenzierung iibrig, wodurch das Gesamtergebnis erheblich negativ beeintréchtigt wird.
Bautista schlagt deshalb einige Verbesserungen z.B. beziiglich Symmetrie und Betrachtungshorizont
vor, um die genannten negativen Effekte zu reduzieren. So empfiehlt es sich in Bezug auf den Be-
trachtungshorizont nicht nur die Auswirkung eines Schrittes, sondern z.B. zweier aufeinanderfolgender
Schritte zu betrachten, um so einerseits giinstige Kanten-Kombinationen als auch andererseits einen
ausgedehnteren Betrachtungshorizont fiir das Problem zu entwickeln. Celano hélt auch fest, dass die
Betrachtung des jeweils nur néchsten Schrittes einen Mangel der Heuristik darstellt. Dementsprechend
empfiehlt er die Auswahl des n—ten Produkts innerhalb der Sequenz in Bezug auf den Ausdruck (A.4)
fiir die Positionen n und n + 1 zu bewerten. So ergibt sich fiir ein Endprodukt m* in Schritt n der
Ausdruck Dy, + n}viln{Dm,nH}. Ein weiterer schwerwiegender Nachteil der GCH tritt auf, wenn

die verbleibenden zu sequenzierenden Teile bereits zuvor ausgebeutet bzw. entleert worden sind. So
empfiehlt es sich einen dementsprechend erhaltenden Mechanismus zu haben, der auf die Verbrauchsrate
achtet bzw. in Bezug auf den Teileverbrauch ungiinstige Zusammenstellungen vermeidet (vgl. Celano
et al. 2004, S. 575; Bautista et al. 1996, S. 104ff.; Tegel 2012, S. 34f.).

Celano betrachtet in seinem Beitrag neben der Goal-Chasing Heuristik fiir sein Sequenzierungproblem
auch Erweiterungen bzw. Modifikationen und vergleicht diese Ansétze mit einem traditionellen SA. Im
Zuge einer statistischen Auswertung von drei problemspezifisch angepassten Heuristiken und dem SA
bzw. eines dazugehorigen Vergleichs von 90 Probleminstanzen aufgeteilt in 9 Problemklassen zeigt sich,
dass der SA in den meisten Instanzen (74, 82 bzw. 90 aus 90 Szenarien) den greedy heuristisch basierten
Ansétzen leicht iiberlegen ist. In Analogie zu den einfacheren (greedy-basierten) Heuristiken aus der
Graphentheorie, sieche Kruskal’s Algorithmus 3.1 in dieser Arbeit, zeigt sich anhand der Ergebnisse
auch hier, dass gegen Ende der jeweiligen Heuristik relativ schlechte Ziige iibrig bleiben. Celano
schlussfolgert auf Basis der relativ flachen Funktionen, dass deshalb die Unterschiede zwischen den
Verfahren einerseits relativ gering sind und es sich andererseits als schwierig gestaltet eine Sequenz
zu finden, die das Ziel der Komponentenverwendung erfiillt. Dafiir ist die GCH im Vergleich mit
Metaheuristiken deutlich schneller in der Laufzeitausfithrung (vgl. Celano et al. 2004, S: 573-581).

A.6 Weitere Ersatzoptimierungsverfahren

A.6.1 Methoden ohne Praferenz

Methoden ohne Préiferenz berticksichtigen die Meinung der Stakeholder*innen nicht bzw. ist dessen
Préferenz explizit nicht ausgedriickt oder verfiighar. Diese Methoden kénnen auch dazu verwendet
werden, um einen Startpunkt fiir z.B. interaktive Methoden zu generieren (vgl. Branke et al. 2008, S.
13).

!Eine Rekursion stellt eine sich selbst aufrufende Methode dar.
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A.6.1.1 Global Criterion Methode

Im Zuge der Global Criterion Methode wird die Distanz zwischen einem erstrebenswerten Referenzpunkt
im Zielraum und eines zuldssigen Punkts im Losungsraum minimiert. Dazu kann die L, — Metrik oder
auch Tchebycheff Metrik (L) verwendet werden. Der*die Analyst*in wihlt den zu verwendenden
Referenzpunkt aus und setzt diesen als idealen Vektor z* oder utopischen Vektor z** und l6st das
folgende Problem (vgl. Branke et al. 2008, S. 14):

k
minimiere Y | fi(x) — 25 |P)V/P (A.5) fir alle x € S
i=1

oder, durch Weglassen des Exponenten 1/p:
minimiere maxi=1_ || fi(x) — 2 |] (A.6) fir allex € S.

Die Wahl der Metrik hat einen erheblichen Einfluss auf die Lésung. Im Falle unterschiedlicher Ma-
gnituden miissen die einzelnen Funktionen zuerst skaliert werden, um eine (dimensionslose) Norm
zu erhalten. Miettinen liefert einen Beweis fiir die Pareto-Optimalitit der erhaltenen Losungen (vgl.
Branke et al. 2008, S. 14):.

A.6.1.2 Neutrale Kompromisslosung

Im Zuge der Anwendung dieser einfachen Methode wird auf einen Punkt (irgendwo) in der Mitte der
Zielwertebereiche in der Pareto-optimalen Menge projiziert, sodass dieser zuléssig wird. Eine neutrale
Kompromisslosung wird durch die Losung des folgenden Problems erreicht (vgl. Branke et al. 2008, S.
14f.):

. _ * nad
minimiere maxi—i, . fi(x) ngfii:ii )/2 (A7) fir alle x € S
Hier verwendet man den (nicht notwendigerweise zuléssigen) utopischen als auch Nadir Zielfunktionsvek-
tor bzw. verlassliche Approximationen in Bezug auf die Zielfunktionsreichweiten in der Pareto-optimalen

Losungsmenge fiir Skalierungszwecke (vgl. Branke et al. 2008, S. 14f.).

A.6.2 Weitere interaktive Praferenz ausdriickende Methoden
A.6.2.1 Interaktive Surrogate Worth Trade-Off Methode

Diese Methode basiert auf der Epsilon-Constraint Methode, wobei eines der Ziele in Bezug auf obere
Schranken bei allen anderen Zielsetzungen (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 232f.) minimiert und
eine Pareto-optimale Losung erhalten wird (vgl. Branke et al. 2008, S. 35). Das Minimierungsproblem
hat die folgende Form:

min fi(x) wobei: (fj(x) <¢j firalle j =1,...,k, j #1, firallex € § (A.8),

wobei [ € {1,...,k} und €; als obere Schranken fiir die anderen Teilziele fungieren. Dadurch, dass die
anderen Ziele als Nebenbedingungen ausgedriickt werden, wird das vorliegende multikriterielle Problem
in ein einkriterielles Problem verwandelt. Giiltige Losungen sind schwach Pareto-optimal. Die oberen
Schranken des Epsilon-Constraint Problems werden basierend auf den Stellvertreter-Werten angepasst.
Die Idee der Methode basiert darauf, eine zugrunde liegende Nutzenfunktion maximal zu approximieren.
Der Ablauf der Methode gliedert sich in vier Schritte (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 233f.):

1. Man wihle eine zu minimierende Funktion f; aus und belegt das Problem mit oberen Schranken
fiir die anderen Zielfunktionen. Man setze h = 1.
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2. Man 16se das zugrunde liegende formal bestimmte Minimierungsproblem, um eine Losung z" zu
erhalten. Die Trade-Off Informationen werden iiber die Karush-Kuhn-Tucker Multiplikatoren
erhalten (vgl. Boyd und Vandenberghe 2004, S. 243f.).

3. Der*die Entscheidungstriager*in wird in Bezug auf den Stellvertreter-Wert im Intervall [—10, 4-10]
an der Losung z" gefragt.

4. Abbruch geméaf einem Kriterium oder Update der oberen Schranken mit Hilfe des Feedbacks aus
Phase 3 sowie der gelosten € — constraint Probleme. Der*die Entscheidungstrager*in wihlt die
vielversprechendste Alternative z"*1aus und setzt h = h + 1. Gehe zu Schritt 3.

Die zugrunde liegende Idee hinter der Methode liegt also im Konzept des Stellvertreter Werts (surrogate
worth), welcher eine Intervall begrenzte Bewertung des durchgefithrten Trade-Offs durch den*die
Entscheidungstrager*in an einer Pareto-optimalen Losung darstellt. Die Schwachstellen der Methodik
liegen in der Bereitstellung konsistenter Stellvertreter-Werte von Seiten des*der Entscheidungstrager*in
iiber den gesamten Optimierungsprozess. Die Leichtigkeit des Vergleichs der Alternativen héngt von
der Anzahl der Zielstellungen u. den personellen Ressourcen des*der Entscheidungstriager*in ab. Eine
Nutzenfunktion muss implizit verfiighar sein (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 234).

A.6.2.2 Geoffrion-Dyer-Feinberg Methode

Diese Methode beruht auf der Maximierung einer zugrunde liegenden Nutzenfunktion und verwendet
dabei den Frank-Wolfe-Algorithmus, der auf einer linearen Approximation der Nutzenfunktion basiert
(vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 10f.). Dabei werden die von dem*der Entscheidungstréger*in spezifizierten
Grenzersatzwerte m? an der aktuellen Losung x" verwendet, um die Richtung des steilsten Anstiegs
der Nutzenfunktion zu approximieren, welche in Bezug auf die referenzierende Zielfunktion f; abnimmt.
Der Algorithmus gliedert sich in fiinf Schritte (vgl. Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 234f.):

1. Der*die Entscheidungstriager*in wird in Bezug auf eine referenzierende Zielfunktion f; fir die
Ermittlung einer Ausgangslosung gefragt. Setze h = 1.

2. Der*die Entscheidungstriager*in soll die lokalen Grenzraten der Substituition zwischen f; und
den anderen Zielen an der aktuellen Losung z" (mit Hilfe des*der Analyst*in) definieren.
L T
3. Anwendung der Methode von Frank und Wolfe: max (Zl —mlV, fz-(xh))> y fur alle y € S.
1=

Bestimmung der besten Verbesserungsrichtung mittels d* = y"* — x. Abbruch fiir d* = 0.

4. Bestimme mit der Hilfe des*der Entscheidungstrager*in die geeignete (nutzenmaximale) Schritt-
weite " in Richtung d”. Bezeichne die neu erhaltene Losung z"+1 = f(x" + thd").

5. Setze h = h+ 1. Gehe zu Schritt 2, solange von dem*der Entscheidungstrager*in gewiinscht, oder
Abbruch.

Aus praktischer Sicht ist diese Ersatzoptimierungs-Methode nicht empfehlenswert. Bei jeder Iteration
werden & — 1 korrekte Grenzersatzwerte konsistent bestimmt. Der Auswahlprozess wird fiir den*die
Entscheidungstréager*in mit der Zunahme verschiedener Teilzielfunktionen schwieriger (vgl. Ehrgott
und Gandibleux 2003, S. 234f.).

A.6.2.3 Das STEM-Verfahren

STEM (englisch: step method) basiert auf einem Idealpunktansatz und der sukzessiven Verringerung
des Losungsraums sowie der Klassifikation von Zielfunktionen an der aktuellen Lésung z" = f(x").
Dementsprechend beruht die Methode auf der Annahme, dass der*die Entscheidungstriger®in an-
gibt, wann eine Funktion annehmbare Funktionswerte aufweist, bzw. wann die Werte zu hoch oder
unannehmbar sind. Dann wird dem*der Entscheidungstriager*in auferlegt, einen geringen Teil des
akzeptierten Wertebereichs f;(i € I7), aufzugeben, um einige Werte aus dem bislang nicht akzeptierten
Wertebereich i € I<) verbessern zu kénnen. Der*die Entscheidungstriager*in muss also obere Schranken
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5? > f;(x") fiir Funktionen aus I definieren. Demnach liegt die einzige Anforderung der Methode in
der Definition von oberen Schranken, weil die Distanzen in Bezug auf den globalen (idealen) Zielfunk-
tionsvektor gemessen werden. STEM verwendet die gewichtete Tschebyscheff-Norm (siche Glg. 3.5)
zur Minimierung. Die aus der Minimierung (siehe A.9 fiir alle x € S, fiir Vorschlidge betreffend ¢; vgl.
Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 238) erhaltenen Losungen sind schwach Pareto-optimal. Die Idee
besteht ferner darin, sich entlang von schwach Pareto-optimalen Losungen entlang zu bewegen. Nach
der erfolgten Klassifikation der Zielfunktionen wird der zuldssige Bereich mittels der Informationen von
Seiten des*der Entscheidungstrager*in beschrinkt. Die Gewichtungen der relaxierten Zielfunktionen
werden gleichermaflen auf 0 gesetzt, sodass e¢; = 0 gilt fiir alle 7 € I”. Anschliefend wird das neu
erhaltene Distanzminimierungsproblem:

minimize maxi=1,. p | +—fi(x) — 2 (A.9)

L

i=1

unter den folgenden Bedingungen gelost (vgl. Branke et al. 2008, S. 47; Ehrgott und Gandibleux 2003,
S. 237-239):

fi(x) < el fiir alle i € I~ sowie fi(x) < fi(2") firallei € IS, x € S (A.10).

Die Prozedur wird solange fortgesetzt, bis der*die Entscheidungstriger*in keine Anderung an der
aktuellen Losung z" mehr vornehmen méchte oder sich verbesserte neue Losungen berechnen lassen.
Das Prinzip beruht darauf, sich von einer schwach Pareto-optimalen Lésung zur néchsten zu bewegen.
Obwohl die Idee der Klassifikation relativ einfach ist, erweist es sich ggf. als schwierig, geeignete
Schrittweiten zu schitzen, um entsprechende Verbesserungen zu erzielen (vgl. Branke et al. 2008, S.
47f.; Ehrgott und Gandibleux 2003, S. 238-239).

A.7 Monte-Carlo Verfahren

Das Prinzip des Monte-Carlo Verfahrens beruht darauf, Werte der Optimierungsvariablen im zulédssigen
Bereich zufillig zu bestimmen, auszuwerten und anschlieend die beste Losung daraus auszuwéhlen.
Die Optimierungsvariablen werden als gleichverteilte Zufallsgroflen betrachtet. Das Verfahren ist
fiir beliebige Probleme anwendbar. Es arbeitet nicht effektiv und hat andererseits auch keinerlei
Anforderungen (beziiglich der Glattheit) an die Zielfunktion. Alle Varianten werden voneinander
unabhéngig betrachtet, daher kommt es speziell bei einer kleiner Anzahl an Varianten vor, dass der
zuléssige Bereich nicht gleichméfig durchsucht bzw. die Pareto-Front gefunden wird. Daher ist es fiir die
Praxis ungeeignet und wird als Referenz zur Beurteilung der Effektivitdt anderer Optimierungsverfahren
herangezogen (vgl. Meywerk 2007, S. 29f.; Kux 2011, S. 29f.).

Zwei Spezialfille des Monte-Carlo-Verfahrens werden teilweise in der Praxis verwendet, ndmlich die
Latin-Hypercube-Methode (LHM) und der sogenannte Hill-Climbing-Algorithmus. Mittels LHM ist
es moglich, L Punkte eines N—dimensionalen Raums zu erzeugen, die den ganzen Raum moglichst
gleichméBig ausfiillen. Unter der Annahme, dass die Vektoren der unteren bzw. oberen Schranken, z(Y)
und 2(9), pro Dimension gegeben sind, wird fiir jede Dimension ¢ das Intervall [.CUZ(U) , xEO) | in L Teile
zerlegt, woraus sich LY Zellen ergeben. AnschlieBend wird, basierend auf der Elimination von Zeilen
und Spalten, ein Algorithmus entworfen, der jeden Parameter in seinem Wertebereich mit L Punkten
bewertet. Dadurch kann zumindest der gesamte Wertebereich gleichméflig abgesucht bzw. bewertet
werden. Diese Methode kann als Initialisierung verwendet werden, wenn keine weiteren Informationen
iiber die Fitnesslandschaft vorhanden sind und ist einer zufélligen Initialisierung deutlich tiberlegen

(vgl. Stocker 2007, S. 44; Priigel-Bennett 2004, S. 135-153; Press 2002, S. 315).

Das Hill-Climbing Verfahren beruht hingegen auf einem zufillig gewéhlten Startpunkt, von dem aus
eine zufillige Verinderung bzw. Mutation (d.h. eine kleine Anderung in Bezug auf die aktuelle Losung)
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vorgenommen wird. Das Verfahren akzeptiert die neu erhaltene Lésung nur dann, wenn sie auch
besser als die vorherige Losung ist. Das Hill-Climbing Verfahren konvergiert rasch zu einem lokalen
Minimum. Deshalb werden anstelle einer auch n multiple Mutationen vorgenommen. Vor dem néchsten
Schritt werden die Variablen in der Form angepasst, sodass sie nur aus der Nachbarschaft um die beste
Losung (quasi als Zentrum) bestehen. Fiir relativ glatte Zielfunktionen, wo die Intervalle in jedem
Iterationsschritt vergleichsweise stark reduziert werden koénnen, ist das Verfahren in Kombination mit
einkriteriellen Optimierungsaufgaben gut einsetzbar, sodass eine schnelle Konvergenz erreicht wird.
Fiir multikriterielle Optimierungsaufgaben werden die Intervalle anhand der Pareto-Front festgelegt.
Dies erschwert den Einsatz und reduziert die Effektivitdt des Verfahrens, weil die Pareto-Front i.d.R.
vorab nicht bekannt ist (vgl. Kux 2011, S. 30f.; Priigel-Bennett 2004, S: 135-153).

Eine Generalisierung der genannten Verfahren stellt die Gruppe der als Random Search bekannten
Methoden dar, zu denen eine Kombination aus Zufallszahlen und Greedy Heuristik basierten Verfahren
gehort. Zu den Random Search Methoden zéhlt beispielsweise Adaptive Random Search oder auch die
Greedy Randomized Adpatived Search Procedure, GRASP (vgl. Wari und Zhu 2016, S. 328-343). GRASP
funktioniert auf Basis von zwei aufeinanderfolgenden Schritten: Der Konstruktion einer giiltigen Losung
mittels einer Greedy Heuristik (vgl. Dorigo und Stiitzle 2004, S. 30), und der darauf angewendeten
lokalen Suche (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 87; Glover und Kochenberger 2003, S. 219-249).

A.8 Weitere metaheuristische Optimierungsverfahren

In diesem Abschnitt werden weitere Metaheuristiken, die nicht in Kapitel 3 erldutert und diskutiert
bzw. in dieser Arbeit nicht angewendet werden, beschrieben.

A.8.1 Ant Colony Optimization (ACO)

Die Gruppe der Ameisenalgorithmen, erstmals vorgestellt von Marco Dorigo und seinen Kollegen, v.a.
Thomas Stiitzle, reprasentiert die bekannteste konstruktive Metaheuristik zur Lésung kombinatori-
scher Optimierungsprobleme. Das Funktionsprinzip beruht auf den Prinzipien einer Ameisenkolonie,
diese beruht auf dem Phénomen der sogenannten Schwarmintelligenz. Dementsprechend klassifiziert
Boussaid Ameisenalgorithmen als Schwarmintelligenz basierende Algorithmen. Schwarmintelligenz stellt
ein innovatives und verteiltes, intelligentes Paradigma fiir Optimierungsprobleme dar, welches vom
Verhalten einer Gruppe von sozialen Insekten abstammt. Diese Systeme bestehen typischerweise aus
einer Population von einfachen Agenten, die lokal miteinander und mit ihrer Umgebung interagieren.
Jede einzelne Entitat daraus ist in der Lage einzelne begrenzte Handlungen zu setzen (vgl. Dorigo und
Stiitzle 2004, S. 1-221; Boussaid et al. 2013, S. 98).

Definition 18. Schwarmintelligenz: , Dieser Begriff beschreibt ein System, also eine
Gruppe von Akteuren, die einen Schwarm bilden, der in der Lage ist, als Gesamtheit
yintelligentes Verhalten® zu zeigen, zu dem die einzelnen Mitglieder der Gruppe alleine
nicht in der Lage sind” (Schmickl 2009, S. 143f.).

Geméf Schmickl miissen fiinf Grundvoraussetzungen erfiillt sein, damit eine Gruppe von Akteuren als
schwarmintelligent definiert werden kann (vgl. Schmickl 2009, S. 145):

1. Das Prinzip der Nachbarschaft: Individuen des Schwarmes diirfen ihre Aktionen und ihre Wahr-
nehmung nur in einem lokal begrenzten Radius ausfiihren kénnen.

2. Das Prinzip der Qualitdt: Der Schwarm soll dazu fdhig sein auf Umweltreize angemessen zu
reagieren.

3. Das Prinzip der verschiedenartigen Antwort: Der Schwarm soll iiber ein ausreichendes Verhal-
tensrepertoire verfiigen.

4. Das Prinzip der Stabilitit: Nicht jede kleinste Anderung an den Umweltbedingungen soll zu einer
Verhaltensdnderung des Schwarmes fiihren.
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5. Das Prinzip der Anpassungsfihigkeit: Der Schwarm stellt sein Verhalten bei geniigend grofien
Verinderungen der Umwelt entsprechend um, wenn dies zu einer besseren Uberlebensfihigkeit
beitragt.

Wiéhrend einige Punkte kausal voneinander in Abhéngigkeit stehen, widersprechen sich andere. Das
letzte Prinzip ist stark angelehnt an das survival of the fittest Prinzip beim GA. Der ACO-Algorithmus
ist durch die Selbstorganisation von Ameisen bei ihrer Futtersuche inspiriert. Im Zuge des Doppel-
briickenexperiments von Goss wurde 1989 herausgefunden bzw. bestétigt, dass Ameisen in der Lage
sind, den schnellsten, d.h. besten, Weg zu ihrer Futterquelle zu finden (vgl. Petri 2006, S. 147ff.).

Erkenntnisse aus dem Doppelbriickenexperiment

Das Experiment beruht auf einem autokatalytischen (reinforcement) Prozess, wodurch der kiirzere
Weg mit zunehmender Zeit systematisch verstarkt gewéhlt wird. Auf dem Hinweg zur Futterquelle
kénnen Ameise unabhéngig voneinander einen kiirzeren bzw. einen langeren Weg wahlen. Auf dem
Riickweg werden nun die langsameren von den schnelleren Ameisen, welche bereits auf dem Riickweg
befindlich sind, auf Basis der abgelegten Pheromone beeinflusst. Dieser Effekt verstarkt sich mit
zunehmender Zeit. Petri liefert dafiir auch ein Zahlenbeispiel inklusive einer dazugehorigen Abbildung.
Weiters wurde aus dem Briickenexperiment festgestellt, dass ein neu geschaffener, noch kiirzerer Weg
kaum ausgewéhlt wird, weil dort kein Pheromon liegt. Diese Erkenntnis zeigt gleichermaflen auch die
Grenzen der Metaheuristik bzw. der Natur auf, dass sich Ameisen mit einem (vergleichsweise) guten
Weg begniigen und nicht unbedingt den optimalen Weg zur Futtersuche finden bzw. bendtigen. Ein
weiteres Experiment liefert die Einsicht, dass bei Verfiigbarkeit von zwei gleich guten Wegen nicht
beide gleichermaflen genutzt werden, sondern sich einer der beiden Wege pheromonbedingt durchsetzt
(vgl. Graf 2003, S. 15-53).

Abbildung A.2 beschreibt die Fahigkeit der Wegfindung von Ameisenkolonien bei der Futtersuche. Es
kristallisiert sich nach einiger Zeit, trotz einiger Hindernisse, rasch ein bester Weg (Abb. A.2, rechter
Teil) heraus, den schliellich (fast) alle Ameisen benutzen, wahrend die Ameisen anfangs (Abb. A.2,
linker Teil) auch andere (schlechtere) Wege ausprobieren bzw. erforschen. Geméafi der Graphentheorie
sind hier beide Knotenpunkte (Ameisenhiigel, Futterstelle) mit vs bzw. vy bezeichnet (vgl. Deepa und
Senthilkumar 2016, S. 11f.).

T

Fh
v y Anthill (Vs)

Anthill (Vs|

Abb. A.2: Die Fahigkeit der Wegfindung bei der Futtersuche von Ameisenkolonien (Deepa und Senthil-
kumar 2016, S. 12)

Diese Ergebnisse waren der Ausloser fiir die Entwicklung des Ameisenalgorithmus durch Dorigo im Jahr
1990. Die kiinstlich generierten Ameisen konstruieren und verdndern eine Losung auf Basis globaler
Informationen, welche in der Pheromonmatrix abgelegt sind, sowie lokaler Informationen in Bezug auf
die unmittelbare Nachbarschaft zu anderen Ameisen. Diese lokalen Informationen stellen das Verhalten
jeder einzelnen Ameise bzw. ihr Gedéachtnis dar und beurteilen die aktuelle Situation in Bezug auf
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ihre Nachbarschaft. Den Schliissel stellen die Pheromone dar, welche die Ameisen entlang ihres Pfades
ablegen. Die Pheromone verdunsten und stellen somit ein wichtiges Kriterium fiir die Hiufigkeit der
Benutzung eines Pfades einerseits bzw. der grundsitzlichen Linge eines Weges andererseits dar. Das
System besteht dementsprechend aus (einer Menge von) Ameisen, diskreten Zeitschritten, einer global
verfigharen Pheromonmatrix sowie einer lokalen Informationsmatrix (vgl. Petri, 2006, S. 147ff.).

Grundlegender Ablauf von Ameisenalgorithmen

Ameisenalgorithmen verfiigen tiber den folgenden grundlegenden Ablauf (vgl. Boussaid et al. 2013, S.
98f.):

1. Konstruktion einer Losung durch jede einzelne Ameise in Abhéngigkeit von lokalen bzw. globalen
Informationen (Pheromonmatrix).

2. Durchfithrung des Pheromon-Updates: Auftragen neuer Pheromone durch Losungswahl der
Ameisen bzw. Verdunstung vorhandener Pheromone.

3. Beriticksichtigung problemspezifischer Charakteristika.

Das Pheromon-Update kann dabei sowohl schrittweise (online), d.h. wiahrend der Konstruktion der
Loésung, als auch einmalig nach der vollsténdig konstruierten Losung erfolgen. Das Verdunsten von
Pheromonen ist eine von den Ameisen unabhéngige Funktion. Algorithmus A.8. beschreibt diese drei
grundlegenden Schritte im Ablauf eines ameisenbasierten Algorithmus in Form von Pseudocode. Nach
Initialisierung der Pheromonmatrix wird das Verfahren bis zu einem definierten Abbruchkriterium
ausgefithrt (Alg. A.8, Zeile 2 u. 14). Ab Zeile 3 konstruiert jede Ameise aus der Kolonie ihre individuelle
Losung. Dementsprechend muss die Menge der fiir die Konstruktion zuldssigen Losungselemente (z.B.
Auftrage im Rahmen eines PFSP, Stadte im Rahmen eines TSP, etc.) initialisiert werden. In Zeile 5
wird die leere Teillosung initialisiert, welche in den Zeilen 6 - 10 zusehends, jeweils in Bezug auf die
aktuelle Nachbarschaft (Zeile 7) vervollstdndigt wird. Nach der Fertigstellung einer durch eine Ameise
konstruierten Losung wird diese optional lokal verbessert (Zeile 11). Nach erfolgter Konstruktion aller
Losungen erfolgt das Pheromon-Update (Petri 2006, S. 152-154).

Algorithmus A.8 Basisstruktur des ACO Algorithmus (Petri 2006, S. 153)
1: Initialisiere Pheromonmatrix T
2: do {
3:  for (ant = 1; ant < Ants; ant = ant +1) {
Intialisiere Menge der nicht ausgewahlten Elemente:U =1, 2,..., N
Initialisiere aktuelle Teillosung: 7" = 0
while (U # 0) {
Wiéhle ein Element n aus U aus
Fiige n in 7’ ein
U=U\n
10: } // end while
11: Fiihre lokale Suche aus // optional
12: } // end for
13:  Aktualisiere Pheromonmatrix 7T’
14: } while (!Abbruchbedingung)

Die vier Prinzipien der Selbstorganisation des ACO

Bevor die Beschéftigung mit den Prinzipien der Selbstorganisation erfolgt, wird zuerst die entsprechende
Definition benétigt:

Definition 19. Selbstorganisation: , Self-organization is a process in which a pattern
at the global level of a system emerges solely from numerous interactions among lower-level
components of the system. Moreover, the rules specifying interactions among the system’s
components are executed using only local information, without reference to the global pattern”
(Eisenberg 2007, S. 100).
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Die vier Prinzipien der Selbstorganisation von Bonabeau finden sich im ACO Ansatz, basierend auf
dem Doppelbriickenexperiment, wie folgt wieder (vgl. Petri 2006, S. 100; Bonabeau et al. 1999, S. 9-12):

1. Positives Feedback: Mit der zunehmenden Nutzung eines Weges (bzw. allgemein einer Losung)
erhoht sich die Pheromonkonzentration, sodass dieser in der Folge von weiteren Ameisen benutzt
wird. Dies wird auch als autokatalytischer Prozess bezeichnet.

2. Negatives Feedback: Dem Ablegen von neuen Pheromonen wirkt der Prozess der Pheromon
Verdunstung entgegen.

3. Stochastischer Charakter: Jede Ameise entscheidet prinzipiell zuféllig, wobei die Pheromonwerte
nur die Wahrscheinlichkeiten bei der Wahl beeinflussen. Bonabeau hélt fest, dass Selbstorganisa-
tion auf der Verstarkung von Fluktuationen (Zufalligen Wegen —Random Walks, Fehler, etc.)
beruht. Aus Fehlern lernt der Ameisenalgorithmus teilweise mehr als aus der Ausnutzung vorhan-
dener Pheromonwert. Dies liegt an den Ameisen, welche sich auf vermeintlich schlechteren Wegen
befinden und dabei auch neue Wege erschlieffen, welche mit einer z.B. stochastisch basierten
Verdnderung, zu einer besseren Gesamtlosung fithren. Dieses Prinzip dhnelt dem Mutationsprinzip
von genetischen Algorithmus, wobei die Stochastik bei einer Losung wéahrend der Konstruktion
gef. mehrfach auftritt.

4. Multiple Interaktion: Wenn eine Ameise ihre Umwelt (lokal in Bezug auf ihre Nachbarschaft
als auch global beziiglich der Pheromonmatrix) verédndert, beeinflusst sie damit indirekt auch
das Verhalten anderer Ameisen, welche diesen Umweltzustand dann auswerten und darauf
entsprechend reagieren.

Dabei kommt den Mechanismen der Riickkopplung und Stigmergie, dem Informationsaustausch in
einem dezentralen System durch Verdnderung der lokalen Umgebung, eine besondere Rolle zu. Jede
Ameise besitzt zudem, je nach Umsetzung, eine Art Gedéchtnis, wodurch die bisher konstruierten
Losungselemente bewertet sowie auf Zulassigkeit gepriift werden. Weitere Details wie die Parametrisie-
rung, die Modellierung des autokatalytischen Prozesses sowie die Unterschiede zwischen den einzelnen
ACO Varianten, speziell den Unterschieden des Ant Systems (AS) gegentiber dem Ant Colony System
(ACS), sei der*die Leser*in an dieser Stelle auf die entsprechende Fachliteratur verwiesen (vgl. Dorigo
und Stiitzle 2004; Bonabeau et al. 1999).

Zusammenfassung und Fazit
Deepa hilt sowohl die Vorteile (vgl. Deepa und Senthilkumar 2016, S. 13)

o Die Anpassungsfihigkeit des ACO (lokal und global) beziiglich verdnderlicher Umweltbedingun-
gen.

o Positives Feedback befdhigt Ameisen zur Erforschung guter Losungen.
e Die Robustheit des Verfahrens durch einen populationsbasierten Ansatz.
als auch die entsprechenden Nachteile wie folgt fest:

e Die Pheromonspur und heuristisch besetzte Werte sind stark von der jeweiligen Problemkomple-
xitat abhéngig.

o Konvergenz wird garantiert, aber die Zeit bis zum Erreichen der Konvergenz ist ungewiss.
o Anfilligkeit fiir das Auffinden bzw. den Verbleib in lokalen Losungen.

Der ACO-Ansatz eignet sich im Vergleich mit genetischen Algorithmen grundsétzlich weniger gut fiir
Auftragsreihenfolgeprobleme, wenn bereits eine relativ gute Ausgangslosung vorliegt (vgl. Kamhuber
2010, S. 117-121). Die Griinde liefern (a) Holland’s Schema-Theorem bzw. die Building-Block-Hypothese
und (b) die Tatsache, dass durch den konstruktiven Ansatz beim ACO prinzipiell auf Erbinformatio-
nen verzichtet wird, weil die komplette Struktur durch jede Ameise vollstdndig neu generiert wird.
Andererseits kann ein ACO sehr schnell konvergieren bzw. eine sehr gute Losung finden, weil er, im
Gegensatz zum GA, sich nicht tiber viele Generationen hinweg verdndern muss, sondern theoretisch
bereits die erste Ameise die Chance hat, die optimale Losung zu ermitteln, weil sie sich die Losung
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komplett neu zusammenstellt (vgl. Kamhuber 2010, S. 109). Somit eignen sich ACO-Varianten v.a. in
(Teil-) Problemen, wo sehr viele Anderungsschritte notwendig sind oder keine gute Ausgangslosung
vorliegt, wofiir ein GA vergleichsweise lange bzw. linger benétigt. Trotz des geringeren Einsatzes von
ACO, verglichen mit GA, verweist Deepa abschlieend auf die aktuellen Anwendungen in Bezug auf
verschiedenste Probleme aus dem Bereich der kombinatorischen Optimierung (TSP, PFSP, etc.) (vgl.
Deepa und Senthilkumar 2016, S. 16). Dorigo verweist in Bezug auf aktuelle Trends fiir den ACO auf
dynamische Probleme, stochastische Probleme und multikriterielle Probleme (vgl. Dorigo und Stiitzle
2004, S. 263).

A.8.2 Partikelschwarmoptimierung (PSO)

Partikelschwarmoptimierung, eingefiihrt von Kennedy und Eberhart 1995 (vgl. Kennedy und Eberhart
1995, S. 1942-1948), basiert auf der Schwarmintelligenz von Vogeln. Die einzelnen Individuen (auch:
Partikel, Teilchen) orientieren sich in der klassischen Variante an Position bzw. Verhalten des besten
(Alpha-) Individuums Pg im Schwarm bzw. ihrer eigenen besten Position P; und passen sich auf
Basis ihrer kognitiven Fahigkeiten dementsprechend im D-dimensionalen Raum an. Jedes Individuum
verfiigt also iiber einen individuellen Positionsvektor X;j als auch einen Geschwindigkeitsvektor Vj,
welche es bei jeder Iteration, entlang jeder Dimension d des Suchraums, entsprechend veréndert.
Das Geschwindigkeits-Update bestimmt die Richtung und die Distanz, in welche das Individuum
fortschreitet (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 99f.):

Via(t +1) = Via(t) + Crp1(Pia(t) — Xia(t)) + Copa(FPyalt) — Xia(t)), (A.11)

wobei ¢ = 1,2, ...N die Partikel bzw. N die Schwarmgrofle definiert, wihrend ¢ und @9 zwei stochastisch
ermittelte Zufallszahlen im Intervall [0, 1] darstellen. C; und Cs stellen konstante multiplikative Terme
dar und werden auch als Beschleunigungskoeffizienten bezeichnet. Diese repriasentieren die Attraktion
in Bezug auf ihren eigenen Erfolg, also ihre kognitiven Fihigkeiten, bzw. den Erfolg ihrer Nachbarn
und damit ihre sozialen Fdhigkeiten. Die Position jedes Partikels ergibt sich aus dem Geschwindigkeits-
Update (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 100):

Xia(t+1) = Xia(t) + Via(t +1)  (A12)

Damit sich die Partikel nicht aus dem Suchraum heraus bewegen kénnen, hat Eberhart einen limitierten
Geschwindigkeits-Bereich [—Viuaz, +Vinaz] eingefithrt. Die Wahl dieser Schranken bestimmt somit
mafgeblich die Balance zwischen Erforschung eines neuen versus Ausnutzung eines vorhandenen
Suchraumes. Die Grundstruktur des PSO Algorithmus ist in Algorithmus A.9 in Anlehnung an
Boussaid angegeben und orientiert sich v.a. an den beiden besprochenen Updates beziiglich Position
und Geschwindigkeit (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 99-101).

Algorithmus A.9 Partikelschwarmoptimierung (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 100)

1: Initialisierung einer Population bestehend aus Teilchen mit zufélligen Positions- und Geschwindig-
keitsvektoren im D—dimensionalen Raum

2: while Abbruchbedingung nicht erfiillt do

for each Partikel i do

4 Anpassung der Geschwindigkeit geméfl Glg. (A.11)

5: Update der Position geméf Glg. (A.12)

6: Bewertung der Fitness von f (Xj)
7.

8

9

if (f(X;) < f(P;)) then

Pi — Xi
: end if
10: if (f(Xj) < f(Pg)) then
11: Pg < Xi
12: end if

13: end for each
14: end while
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Verglichen mit der Vielzahl an Anwendungen eines GA besteht, geméfl dem No-Free-Lunch-Theorem,
kein prinzipiell bedingter Vorteil des PSO gegeniiber dem GA. Eine der grofiten Gefahren besteht,
wie auch bei anderen metaheuristischen Verfahren, in der frithzeitigen Konvergenz gegen ein lokales
Minimum. Boussaid erwéhnt aulerdem, dass es viele erfolgreiche Anwendungen auch in Kombination
mit vom GA bekannten genetischen Operatoren gibt. (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 101).

A.8.3 Tabu Search (TS)

Das Tabu Search Verfahren, formalisiert von Glover, greift im Rahmen des Auffindens neuer Lésungen
explizit auf die Historie der vergangenen Suchschritte zuriick, um einerseits so lokalen Minima zu
entkommen und andererseits explorativ zu arbeiten. Das Hauptmerkmal, die Tabu-Liste (TL), von wo
der Name des Verfahrens herriihrt, ist dabei inspiriert vom menschlichen Gedéchtnis (vgl. Glover und
Kochenberger 2003, S. 37-54). Diese Tabu-Liste speichert die letzten besuchten Losungen (Ziige) und
verbietet, dass diese erneut aufgesucht werden. Die Liste agiert als Kurzzeitgedédchtnis und dréngt den
Algorithmus dementsprechend, neue noch nicht besuchte Losungen in der (ferneren) Nachbarschaft
aufzusuchen. Die grundlegenden Schritte des TS (Kurzzeitgeddchtnis) sind wie folgt definiert (vgl.
Boussaid et al. 2013, S. 85f.):

1. Selektiere die beste Losung s’ € N(s) \ T'L.
2. s+ ¢
3. Update T'L.

Das kontinuierliche Update der Tabu Liste sowie dessen Lange steuert den Suchprozess. Wahrend ein
geringer Listenumfang zur Konzentration der Suche auf einen kleinen Bereich fiihrt, wird eine groflie
Listenldnge die Suche explorativer gestalten. Die Lange der Suche kann wéhrend der Optimierung
angepasst werden, dies ergibt einen Reactive Tabu Search Algorithm. Wihrend ein einfaches TS Verfah-
ren nur tiber ein Kurzzeitgedéchtnis verfiigt, werden auch sogenannte Mittel- und Langzeitgedéchtnisse
implementiert, um die Suche zu intensivieren bzw. diversifizieren. Die Einfligung sogenannter Aspirati-
onskriterien kann die Suche verbessern. Der Algorithmus ist, in jeder Variante, grundsétzlich wegen
der Liste(n) speicherintensiv und mit einer (lauf-) zeitaufwindigen Uberpriifung verbunden. Dafiir
garantiert es, dass Losungen, welche vor kurzem besucht worden sind, in den néchsten Schritten nicht
wieder angesteuert werden. Die Wahl der Listenlénge ist eine wesentliche und kritische Einstellung.
Obwohl das Konzept der Vermeidung von Redundanzen prinzipiell als gut erachtet wird, erscheint
die Verwendung von tabuisierenden Listen fiir den Suchprozess als die nicht am besten geeignete
Strategie zu sein. Anstelle einer redundanten Bewertung ist es jedoch prinzipiell bei jedem Verfahren
moglich, sich zu einer (jeden) Losung die dazugehorige Funktionsbewertung zu speichern, um so die
Laufzeit auf Kosten von zunehmendem Speicherbedarf zu reduzieren. Eine Tabu-Liste kann dadurch
auch bei anderen Verfahren ergénzend eingesetzt werden (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 86; Glover und
Kochenberger 2003, S. 37-54)).

A.8.4 Variable Neighborhood Search (VNS)

Das Variable Neighborhood Search Verfahren, vorgestellt von Hansen und Mladenovic, beruht auf
der Erforschung von sich dynamisch &ndernden Nachbarschaften. Initial werden N Nachbarschaften
definiert. Die drei zentralen Schritte des Verfahrens stellen das Shaking, gefolgt von Local Search (siche
Alg. 3.2) und einem Move Schritt dar (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 87; Glover und Kochenberger 2003,
S. 145-184):

1. Shaking: Auswahl einer zufélligen Losung s’ in der n — ten Nachbarschaft von s.

2. Local Search: Anschlieflend wird s" als Initiallosung fiir ein lokales Suchverfahren benutzt, um
s" zu generieren. Wenn s” besser ist als s, wird zu Schritt 1. zurtickgesprungen. Andernfalls zu
Schritt 3.
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3. Move: Falls s” schlechter bewertet wird als s, wandert der Algorithmus in die nichste Nach-
barschaftsstruktur und setzt danach mit Schritt 1 fort. Abbruch, wenn alle Nachbarschaften
durchsucht worden sind.

Das Verfahren wird in der Praxis relativ haufig eingesetzt und oft mit GRASP kombiniert. Prinzipiell
konnen die Nachbarschaften jeweils Elemente einer anderen beinhalten, d.h. N7 € Ny € ...Npaz.
Dies kann zu einer ineffizienten Suche fithren. Anstelle vordefinierter Nachbarschaften existieren auch
reaktive Nachbarschaftsstrukturen (vgl. Boussaid et al. 2013, S. 87).

Auf Grund der mangelnden Verfiigbarkeit einer geeigneten Anzahl an vielfaltigen, diversifizierten
Nachbarschaftsstrukturen (v.a. fiir die Initialisierung) bietet sich dieses Verfahren im Rahmen dieser
Arbeit nicht ideal fiir die Anwendung an, obwohl es prinzipiell vielversprechend ist.

A.8.5 lterierte Lokale Suche (ILS)

Die einfache Idee hinter der ILS Metaheuristik besteht darin, ein lokales Optimum auf Basis eines
lokalen Suchverfahrens zu finden und darauf die Methode der Perturbation anzuwenden, um diesem
lokalen Optimum daraufhin idealerweise wieder zu entkommen. ILS generiert sich also die Startlosung
der néchsten Iteration durch die Perturbation des zuvor lokal ermittelten Optimums in der aktuellen
Iteration. Der Perturbations-Mechanismus ist der Kern vom ILS Verfahren, welches ggf. eine gewisse
Ahnlichkeit zum SA Verfahren aufweist. Das Akzeptanzkriterium gewéhrleistet, gemeinsam mit dem
Stormechanismus der Perturbation, einen geeigneten Trade-Off zwischen der Intensivierung und Diver-
sifizierung der Suche. Das Akzeptanzkriterium wird auf verschiedenste Art und Weise implementiert.
Im Falle eines better Akzeptanzkriteriums wird von lokaler Metasuche gesprochen. Bei Random Walks,
welche eine neu erhaltene Losung, unabhingig von ihrer Bewertung, immer akzeptieren, spricht man
von zufdlliger Metasuche. Bernardino héilt im Rahmen seines Beitrags fest, dass sein ILS fiir grofie TSP
Instanzen die oberen Schranken der Literatur in Bezug auf eine theoretische Instanz (leicht) verbessert
(vgl. Bernardino und Paias 2018, S. 460f.; Boussaid et al. 2013, S. 90; Blum et al. 2011, S. 4136f;
Glover und Kochenberger 2003, S. 321-353).

Das Verfahren ist stark von der konkreten Implementierung abhéngig, die Meta-Struktur fiir dieses
einzellésungsbasiertem Verfahren ist relativ schwach ausgepriagt. Deshalb kommt es im Zuge dieser
Arbeit nicht in die engere Wahl.

A.9 Konvexe Optimierung

Der Begriff der konvexen Optimierung wird nach Boyd bzw. Stein wie folgt definiert (vgl. Stein
2018, S. 40f.; Boyd und Vandenberghe 2004, S. 7):

Minimiere (fo(x))
fur alle : fi(x) <b;, i=1,..k,

wobei fiir die Funktionen fi, ..., fi folgender Sachverhalt gilt: Alle Abbildungen geméfl R" — R sind
konvex, d.h. sie geniigen der folgenden Bedingung:

filax + By) < afi(x) + Bfi(y) (A.13)

fir alle x, y€ R™ und alle o, BER, wobei o+ 3 =1, « > 0, 8 > 0 (vgl. Boyd und Vandenberghe 2004,
S. 7). Der Funktionswert an der Konvexkombination zweier Punkte liegt dementsprechend unterhalb
der Konvexkombination der Funktionswerte an den beiden Punkten. Ein Optimierungsproblem wird
dementsprechend als konvex bezeichnet, wenn sowohl Menge als auch Funktion konvex sind. Dariiber
hinaus ist auch die Menge aller Minimalpunkte dieses Problems konvex. Jeder lokale Minimalpunkt ist
daher auch ein globaler Minimalpunkt dieses Problems. Daher geniigt es, bei Vorliegen eines konvexen
Problems, lokale Minima zu finden.
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Mehrdimensionale erste Ableitungen Fiir eine nichtleere offene Menge U C R" und dazugehorige
Funktion f : U — R"™ wird Ox; f(X) als partielle Ableitung von f nach z; an der Stelle X€ X bezeichnet,
sofern diese Ableitung existiert. Als erste Ableitung von f an x wird der jeweilige Zeilenvektor betrachtet,
wéhrend der Spaltenvektor V f(x) auch als Gradient von f an x bezeichnet wird. So erhilt man z.B.
fiir f(x) = 2% + x2 als erste Ableitung den Zeilenvektor Df(X) = 0z1 f(X), ..., 0z, f(X). bzw. konkret
Ox1 f(x)= 2x1 sowie Oxyf(x)= x3. Derart erhélt der*die Analyst*in fir f(x) als erste Ableitung und
Gradient bzw. Spaltenvektor Vf(x) := (Df(x)? an der Stelle x = (1, —1)T gemiB (Stein 2018, S. 44)

DF() = (2,1) baw. V (F) = ( ! ) L (A14)

Die Funktion f auf U heif3t stetig differenzierbar, wenn V f in Bezug auf U existiert und eine stetige
Funktion von x ist. Die Schreibweise ist dann kurz f €C!(U, R). In Analogie dazu spricht man von
C%m Falle einer stetigen bzw. C~! im Falle einer unstetigen Funktion (vgl. Stein 2018, S. 45).

Diese Charakterisierung stellt ein wichtiges Unterscheidungskriterium in Bezug auf die Auswahl
eines Optimierungsverfahrens, teils in Abhéngigkeit von den Eigenschaften der Zielfunktion, dar (vgl.
Meywerk 2007, S. 272).

Die C'-Charakterisierung spielt eine zentrale Rolle bei der Untersuchung konvexer Funktionen und
besagt, dass auf einer konvexen Menge X C R” eine Funktion f € C'(X,R) genau dann konvex ist,
wenn gilt (vgl. Stein 2018, S. 47f.):

VX, yeX: fly) 2 f(x) +(Vf(x), yx) (A15)

Optimalitatsbedingungen fiir unrestringierte konvexe Probleme: Probleme mit offener zuldssiger
Menge werden auch als unrestringiert bzeichnet. Das bedeutet, dass bei diesen Problemen keine
,Randeffekte” auftreten. Ein Punkt X € R™ heifit kritisch, wenn fiir feC*(R", R) folgende Bedingung
gilt:V f(x) = 0 (vgl. Stein 2018, S. 50).

Diese Regel gilt ohne Konvexititsannahme und ist auch als notwendige Optimalitidtsbedingung
bzw. Fermat’sche Regel bekannt (vgl. Stein 2018, S. 50f.):

Wenn der Punkt x € R™ lokal minimal ist fiir f € C'(R",R), dann ist X kritischer Punkt von f.

Dementsprechend ist nicht jeder kritische Punkt notwendigerweise lokaler Minimalpunkt einer C'*
Funktion. Gleichzeitig stellt auch nicht jedes lokale Minimum einer allgemeinen (unbeschréankten)
Funktion f gleichzeitig ein globales Minimum dar. Abbildung A.3 verdeutlicht diesen Zusammenhang
(vgl. Stein 2018, S. 51).

Kritische
Punkte

Lokale
Minimalpunkte

Globale
Minimalpunkte

Abb. A.3: Notwendige Optimalitatsbedingung (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung an Stein 2018,
S. 51)

Im Falle des Vorliegens einer konvexen Funktion f € C'(R" R) wird die notwendige Optimalititsbe-
dingung in eine hinreichende Optimalitidtsbedingung verwandelt. Dann ist jeder kritische Punkt
von f gleichzeitig auch globaler Minimalpunkt von f. Stein liefert dafiir auch den Beweis. In diesem
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Fall gentigt es dementsprechend bereits, kritische Punkte zu suchen. Das globale Minimierungsproblem
ist damit auf das Losen der Gleichung V f(x) = 0 zuriickgefithrt. Das Problem der kleinsten Quadrate
bzw. lineare Optimierungsprobleme sind Spezialfille der klassischen konvexen Optimierung (vgl. Stein
2018, S. 52f.).

A.10 Entwicklung von ERP- und APS-Systemen

Auf Grund der zunehmenden Abhéingigkeit der Unternehmen von anderen Partner*innen (sowohl
Lieferant*innen als auch Kund*innen) innerhalb der gesamten Lieferkette kommt unternehmensiiber-
greifenden Schnittstellen eine tibergeordnete Rolle in der Planung zu. Zur Unterstiitzung einer moglichst
ganzheitlichen Planung einer Lieferkette werden heute Supply-Chain-Management (SCM) verwendet,
wobei Losungen im Bereich der Produktionsplanung- und Steuerung als Advanced Planning and Sche-
duling (APS)-System bezeichnet werden (vgl. Kurbel 2016, S. 4). MRP/PPS-Systeme gehen von einem
Produktionsprogramm (Primérbedarf) aus und ermitteln daraus die erforderlichen Materialbedarfe
(Sekundérbedarf). Allerdings fehlen in dieser Betrachtung einerseits die zeitliche Abfolge als auch
die konkrete Maschinenbelegungsplanung bzw. allgemeiner die Kapazitatsplanung. Eine Erweiterung
stellen gemafl Abb. A.4 sogenannte Manufacturing Resource Planning (MRP II) Systeme dar, welche
auch die Zeit- und Kapazititsplanung unterstiitzen. Die Produktionsprogrammplanung kann dabei, je
nach Variantenspektrum des Unternehmens, zwei Stufen umfassen, namlich die aggregierte Planung
auf Produktgruppenebene als auch die Enderzeugnisebene (vgl. Kurbel 2016, S. 97-164).

Enterprise Resource Planning (ERP)-Systeme basieren auf MRP II bzw. Produktionsplanungs- und
Steuerungssystemen, siehe Abb. A.4 (vgl. Hachtel und Holzbaur 2010, S. 111).

Funktionalitat
APS
ERP ERP
MRP Il / PPS
MRP
i i i i i i Zeit
1970 1980 1990 2000 2010 2020

Abb. A.4: Entwicklung von Systemen und Begriffen (eigene Darstellung, angelehnt an Hachtel und
Holzbaur 2010, S. 111)

Der ERP Begriff umfasst als Erweiterung zu MRP II auch andere fiir die Produktion erforderliche
Ressourcen. Die gréfiten Probleme bereiten nicht-integrierte Teilsysteme, wodurch Redundanz, Inkonsis-
tenzen bzw. mangelnde Integritit verursacht wird. Advanced Planning and Scheduling (APS)-Systeme
setzen mittels Schnittstellen auf ERP-Systeme auf und unterstiitzen die (iiberbetriebliche) Planung
von Logistikketten mit weiteren Funktionen zur Steuerung und Kontrolle der zugehérigen Abléufe (vgl.
Kurbel 2016, S. 203-250).

APS-Systeme sind vor allem durch die folgende Funktionalitat gekennzeichnet (vgl. Kurbel 2016, S.
438f.):

o Zusitzliche Modellierungsméglichkeiten — Unterstiitzung vielstufiger Stiicklisten und Arbeitspléa-
ne, Simulationsmoglichkeiten (Szenarien)

o Leistungsfihige Algorithmen, z.B. mathematische Optimierung und (meta-) heuristische Verfahren
(Engpass-Orientierung)
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« Ubergreifende Verbindung von Beschaffungs-, Produktions,- Transport,- und Kund*innenauftrigen
(Produktionsnetzwerkbetrachtung)

Komponenten eines APS-Systems decken sowohl strategische Aufgaben als auch Aufgaben der ope-
rativen Planung ab. Dariiber hinaus wird auch die netzwerkbezogene Nachfrageplanung mit den,
jeweils angebotsspezifischen, verfiigharen Prognosetechniken bedient. Dementsprechend wird also eine
ganzheitliche, unternehmensiibergreifende Planung ermoglicht. Das APS-System lésst sich geméfl Koch
daher in drei grundlegende Bereiche einteilen (vgl. Koch 2015, S. 266ff.):

1. Netzwerkgestaltung (Strategic Network Design): befasst sich mit unternehmensiibergreifenden
Entscheidungen.

2. Planung (Supply Chain Planning): mit entsprechenden Planungstétigkeiten versehen.
3. Betrieb (Supply Chain Execution): zur physischen Durchfithrung von Logistikprozessen.

Die Supply Chain Planning Matrix von Rohde, siehe Abb. A.5, stellt die zentralen kurz-, mittel- und
langfristigen Planungsaufgaben eines APS-Systems strukturiert dar. Diese zeigt dabei vor allem die
Koordination inklusive den Datenfliissen zwischen den verschiedenen APS Modulen (Stadtler und

Kilger 2005, S. 243).

long-term Strategic Network Design
lLConﬁgumion Simulation results TT Long»lermTT
forecast
Forecast
mid-term Master Planning K
Purchasing quantities Capacity booking Capacity booking
Stock levels Distribution quantities Demand
and allocations R
\ Forecast| Planning
Production Distribution | [<
Purchasing Planning - Planning
& Lot-sizes Current
. Lot-si Transportation d
Ma_terlal L olsines L quantities and modes > i
Requirements ~ Demand
Planning Transport Fulfilment
short-term <:::> Scheduling K y P y
9 Planning & ATP
Due dates Due dates J  Supply

Abb. A.5: Supply Chain Planning Matrix und APS Module (Stadtler und Kilger 2005, S. 243)

Die zentralen Softwaremodule inklusive deren Planungsaufgaben werden in Folge kurz beschrieben (vgl.
Stadtler und Kilger 2005, S. 242ff.):

o Strategic Network Design: Langfristplanung fiir alle vier Kernprozesse.
e Demand Planning: Mittel- und langfristige Absatzplanung.
o Demand Fulfillment & Available to Promise (ATP): Angebot fiir die kurzfristige Absatzplanung.

e Master Planning: Planung von Beschaffung, Produktion und Distribution fiir den mittelfristigen
Planungshorizont.

e Production Planning and Scheduling: Detaillierte Planung auf Basis von Stammdaten, Kapazi-
tatsbelegungsplanung und Bestandsniveaus auf Losgréflenebene und Lieferterminbasis.

e Transport Planning and Distribution Planning: Transportplanungsmodul.
e Purchasing & Material Requirements Planning: Materialbeschaffung und Stiicklistenauflosung.

Ohne an dieser Stelle ndher auf die einzelnen Module einzugehen, die von Seiten des*der Anbieter*in
(SAP, Siemens, etc.) in unterschiedlicher Form implementiert sind, kommt eine erste Analyse auf Basis
des Planungsmoduls von SAP, dem Advanced Planning and Optimization (APO), zu dem folgenden
Schluss (vgl. Bothe und Nissen 2003, S. 55ff.; Haarkam 2012, S. 52ff.):
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e« FMCG branchenspezifisch tibliche Aktionen lassen sich schnell und einfach in APO auf Plankun-
denebene einplanen.

e Gute Eignung der APS Software fiir die Netzwerkplanung mittels des Supply Network Planning
Moduls.

e Grundsitzliche Beriicksichtigung und Parametrisierbarkeit von Besténden.

o Losgroflengerechte Planung auf Basis des Standardlosgroenverfahrens (feste oder exakte Losgrofie,
spezielle Losgrofienverfahren).

o Material- und Kapazitatsplanung mit Hilfe von (vordefinierten) Planungsheuristiken.

o Verfiigbarkeit einer mehrstufigen Verfiigbarkeitsplanung, z.B. werden Mischkartons bedarfsgerecht
aufgelOst.

o Transportplanung und Fahrzeugterminierung.

A.11 Zufallszahlen

Allgemein wird zwischen echten oder physikalischen Zufallszahlen und scheinbaren Zufallszahlen
(Pseudozufallszahlen) unterschieden (vgl. Blumenstein 2006, S. 4f.). Wéhrend echte Zufallszahlen auf
Realisierungen zufélliger Prozesse aus physikalischen Experimenten basieren, werden in der Informatik
meistens Pseudozufallszahlen verwendet, die durch sogenannte Pseudozufallszahlengeneratoren (PRNG,
engl.: pseudo random number generator) nach einer bestimmten Erzeugungsvorschrift erstellt worden
sind. Streng betrachtet handelt es sich also nicht um Zufallszahlen, weil sie einerseits eine (lange)
Periodizitdt aufweisen und andererseits bei Kenntnis der jeweils angewendeten Methodik in Bezug
auf die Erzeugungsvorschrift die weiteren Glieder determiniert, d.h. vorbestimmt sind. Fiir die Praxis
ist die Periodizitéit i.d.R. geniigend umfangreich, und man erhélt in kurzer Zeit viele Zufallszahlen
schnell und kostengiinstig. Eine Zufallszahlenfolge stellt dabei eine Folge voneinander moglichst
unabhéngiger Zufallszahlen dar, die einer gegebenen explorativen Verteilung gentigt (vgl. Hinze 2012,
F. 32). Ein gemeinsames Prinzip aller Pseudozufallszahlengeneratoren ist, dass ausgehend von einem
Startwert und geeigneter Parameterbesetzungen die Bestimmung durch eine spezifische, rekursive
Berechnungsvorschrift erfolgt. Die folgenden grundlegenden Anforderungen, neben der Zufélligkeit
einer Zahl, werden an Zufallszahlengeneratoren in der Praxis gestellt (vgl. Hinze 2012, F. 46; Kux 2011,
S. 28f.; Blumenstein 2006, S. 7):

e Uniformitét: Gleichverteilung der erzeugten Zufallszahlen.

o Statistische Unabhéingigkeit: Die erzeugten Zufallszahlen unterliegen keinen aufeinanderfolgenden
Wechselbeziehungen bzw. Korrelationen.

e Periodenlange: Moglichst grofle Periodenlénge p der generierten Zufallszahlen-Folge.
o Effiziente Implementierbarkeit in Bezug auf Geschwindigkeit und Speicherbedarf.

Anwendungsspezifisch soll ein geeigneter Zufallszahlengenerator auflerdem eine Reproduzierbarkeit oder
Irreproduzierbarkeit aufweisen. Weitere Anforderungen stellen héufig eine genau bekannte Verteilung
sowie die Nicht-Vorhersagbarkeit von Zufallszahlen bzw. ihren Folgen dar. Pseudozufallszahlengenera-
toren lassen sich iiblicherweise in Kongruenzgeneratoren und lineare riickgekoppelte Schieberegister
einteilen. Innerhalb der ersten Klasse gibt es sowohl (gemischt) lineare als auch multiplikative sowie
nichtlineare Kongruenzverfahren. Aufilerdem kann man PRNGs anhand ihrer Eigenschaften klassifizieren
(vgl. Blumenstein 2006, S. 10):

o Periodizitit versus Nicht-Periodizitat.
o FEinfach versus mehrfach rekursiv.

e Lineare versus nichtlineare Rekursionsvorschrift.
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Zufallszahlengeneratoren: Eines der éltesten Verfahren, der Quadratmittengenerator bzw. die middle-
square Methode, wird heute auf Grund der relativ kurzen Periodenldnge und der damit verbundenen
hohen Periodizitdt nicht mehr verwendet. Die Methode ist auf Grund der frither begrenzten Rechenka-
pazitdt bewusst sehr einfach gehalten (vgl. Blumenstein 2006, S. 18f.):

1. Auswahl eines Startwerts xo mit 2j Stellen (j € N*).

2. Erhalt einer neuen Zahl z;(i = 1,2,3,...) durch Quadrieren des Vorgéngers z;_1 und Extraktion
der 2j mittleren Zahlen.

3. Fiir eine ungerade Stellenanzahl von 2j wird eine Null vorangestellt.

(Gemischt) Lineare Kongruenzgeneratoren, z.B. das Verfahren von Lehmer, oder auch multiplika-
tive Kongruenzmethoden zéhlen zu den am héufigsten eingesetzten Verfahren. Ein multiplikativer
Kongruenzgenerator hat beispielsweise eine Erzeugungsvorschrift fiir eine Zufallszahl z; geméafl der
Rekursionsvorschrift: z; = (a - zi—1) mod m (a, m € N mit a > 2, a < m, m > 1) (vgl. Hinze 2012, F.
66ff.). Der gemischt lineare Kongruenzgenerator verwendet im multiplikativen Term zusétzlich noch
eine additive Konstante ¢ € NT. Die Besonderheit von mehrfach rekursiven Generatoren besteht darin,
das diese ihre Zufallszahlen aus den letzten k Zufallszahlen (k € N) erzeugen (vgl. Blumenstein 2006, S.

T
24f.). Die Rekursion lautet somit z; = > ag - z;—) mod m. Der Fibonacci-Generator ist ein Spezialfall
k=1
aus dieser Klasse. Weitere Details tiber Kongruenzverfahren bzw. linear riickgekoppelte Schieberegister

sowie entsprechende statistische Tests sind der Literatur zu entnehmen (vgl. Blumenstein 2006, S. 4-61;
Hinze 2012, F. 45ff.; Mertens und Bauke 2004, S. 1-4).

A.12 Verteilungsplot

Der Verteilungsplot (siehe Abb. A.6), welcher aus dem Englischen auch als Bozplot bekannt ist, wird
im Zuge der explorativen Datenanalyse eingesetzt, um statistische Vergleiche von Ergebnisgréfien wie
z.B. Stammdatenparametern iibersichtlich und statistisch vergleichbar zu visualisieren.

N o—Ausreiller
grofite Beobachtung
© i (ohne Ausreilier)
< o

E/?F)%-C!uantil

Median
mittlere 50%{

25%-Quantil

kleinste
o - —_ Beobachtung

Abb. A.6: Boxplot (Quelle: Keller 2013)

Die zentrale Darstellung bezieht sich auf die Darstellung der Verteilung sédmtlicher beobachteten
Werte, wodurch ablesbar ist, mit welchen Haufigkeiten diese einzelnen Wertebereiche vertreten sind.
Zwecks Ubersichtlichkeit werden zusétzliche in der Statistik gebriuchliche Werte (Minimum, Maximum,
Median, etc.) sowie diverse Quantile neben dem Zielwert eingezeichnet. Das Quantil ist ein Lagemaf in
der Statistik, wobei der Prozentsatz den Schwellwert ausdriickt, wie viele Beobachtungen darunter
liegen. Die Bewertung ist gut, wenn die Werte mit hoher Dichte und einer geringen Streuung um den
Zielwert auftreten (vgl. Kux 2011, S. 123; Galarnyk 2018).
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A.13 Gewichtete-Summen-Methode: Praktisches Anwendungsbeispiel

In der praktischen Anwendung ist es manchmal schwierig eine geeignete Funktion zu erstellen, speziell
vorab der Optimierung, wenn Pareto-optimale Losungen noch nicht bekannt sind. Im Zuge dieser
Methodik werden oft verschiedene Mafleinheiten auf einen gemeinsamen Nenner gebracht. Darauf
wird daher entsprechend darauf geachtet, selbst wenn eine Normierung (englisch: normalization)
der Teilziele praktiziert wird. Dariiber hinaus lassen sich bestimmte Préaferenzen teilweise schwer
auf einen gemeinsamen Nenner (z.B. Kosten in Form von €) formulieren, weil z.B. nicht sdmtliche
Kriterien in Form von Kosten vorliegen bzw. ermittelbar sind. Dennoch liegt jederzeit die vollstdndige
Ubersicht vor, wie viel (absolut bzw. relativ) jedes einzelne Teilziel bereits verbessert bzw. verschlechtert
worden ist. Bereits kleine Verdnderungen an der Gewichtung bedeuten ggf. groBe Anderungen fiir den
Zielfunktionsvektor (vgl. Miettinen Kaisa 2001, S. 6; Freitas 2004, S. 80).

Das folgende Beispiel verdeutlicht die Problematik der vorgestellten Methodik anhand von Tabelle A.1,
der Bestimmung eines optimalen Staubsaugerroboters.

Tab. A.1: Maximierungsproblem: Bestimmung des optimalen Staubsaugerroboters (Quelle: eigene
Darstellung, in Anlehnung an Hakanen et al. 2013, F. 21)

Modell Preis ‘ Marke | Design | Funktionsumfang ‘ Lautstéarke ‘ Akku | >
Robo 1 10 10 10 10 10 7.3
Robi 5 5 5 5 ) 5 5
Robu 10 1 1 1 1 1 3.7
Gewichtung | 0.3 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1

Die folgenden Probleme treten bei der Anwendung der Methode im Rahmen dieses Beispiels auf (vgl.
Hakanen et al. 2013, F. 21):

1. Das aus Perspektive des Gesamtnutzens optimale Modell, Robo, schneidet bei dem wichtigsten
Kriterium (in diesem Beispiel: Preis) mit der schlechtesten Bewertung aller drei Modelle ab.

2. Ein intuitiv ansprechender Kompromiss aus allen vorhandenen Zielsetzungen (die sogenannte
goldene Mitte, Robi) kann durch die Methode nicht als optimales Modell ausgewahlt werden,
unabhéngig von der Wahl der einzelnen Gewichtungen.

Das Problem von mdglicherweise fehlenden weiteren notwendigen oder bereits vorhandenen und nicht
notwendigen Kriterien tritt iiberdies auch bei anderen Methoden auf. Auflerdem &dndern sich ggf. die
Kriterien im Laufe der Zeit in ihrer Wichtigkeit oder Auspridgung. Dies ist jedoch nicht abbildbar,
weil die Losungsfindung anhand der aktuellen Kriterien bzw. ihrer Auspragungen stattfindet. Das
Hauptproblem dabei ist nun, dass evtl. nicht intuitive Losungen ausgewahlt werden (vgl. Hakanen
et al. 2013, F. 20-22).

Dieses Problem lasst sich in der industriellen Praxis zumeist bewiltigen, weil die Teilziele dort
entweder in Form von Kosten bewertbar vorliegen oder einem gewissen Schwellwert geniigen. Wenn im
obengenannten Beispiel also fiir den Preis als auch fiir das Design mindestens eine Bewertung von einer
4 vorliegen muss, kann nur Robi als optimales Modell bestimmt werden, weil es die einzige giiltige
Losung darstellt. Die Wahl solcher Schwellwerte ist allerdings vorab nicht immer einfach, sodass bei
einer Anhebung der genannten Kriterien von einer 4 auf eine 6 beispielsweise keines der genannten
Modelle diese Bewertung erfiillt und keine Losung auswéhlbar ist. Daher empfiehlt es sich, diese
Schwellwerte im Rahmen der Anwendung einstellbar zu gestalten oder durch Testlaufe mit dem*der
Anwendungspartner*in vorab zu bestimmen. Eine weitere Moglichkeit stellt die Hybridisierung mit
einer weiteren Methode dar, welche diese Schwellwerte im Zuge ihrer Ausfithrung implizit voraussetzt
oder garantiert (vgl. Blum et al. 2011, S. 4135-4151).
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A.14 Schema-Theorem: Beispiel

Holland stellt in seiner Arbeit mehrere Argumente fiir die Funktionsweise von genetischen Algorithmen
zur Verfligung, um zu erkldren, wie die GA-Suche zu einem impliziten Sampling bzw. einer Stichproben-
auswahl von Hyperebenen-Partitionen eines Suchraums fiihrt. Jedes Schema beschreibt eine sogenannte
Hyperebene der Dimension | — §(H ), siehe Abb. A.7 in Bezug auf einen dreidimensionalen Wiirfel, wobei
jede Losung eine Fcke dieses Wiirfels darstellt. Die Ecken werden durch bindre Zeichenketten dargestellt,
wobei sich alle benachbarten Ecken durch exakt je ein Zeichen unterscheiden. Ein Problem, das mit drei
Genen kodiert ist, wird nun als Wiirfel mit dem Schema (bzw. der Spezifikation) H = 000 im Ursprung
dargestellt. So kennzeichnen Lésungsmengen der Schemata H = 0% 0 bzw. H = %00 z.B. eine Linie
oder Kante, wihrend Mengen der Schemata H = *1% bzw. H = 0 % * mit nur einem festgelegten Allel
jeweils eine Ebene darstellen. Das Schema H = * % x mit keinem festgelegten Allel deckt den gesamten
Wiirfel ab. Jedes Schema entspricht also einer bestimmten Hyperebene im Suchraum. Ein wesentlicher
Teil der intrinsischen oder impliziten Parallelitdt des GA ergibt sich aus der Tatsache, dass bei der
Auswertung einer Population viele Hyperebenen untersucht werden. Implizite Parallelitat bedeutet,
dass diese Wettbewerbe zwischen den Hyperebenen simultan und nebeneinander gelost werden (vgl.
Whitley 2007, S.6-9; Whitley und Sutton 2012, S. 649-653; Gerdes et al. 2004, S. 48f.; Bodenhofer
2003, S. 35f.; Holland 2010).
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Abb. A.7: Ecken (Spezifikationen) und Kanten sowie Ebenen (jeweils Schemata) eines dreidimensionalen
Wiirfels (Quelle: eigene Darstellung, in Anlehnung an Whitley 2007, S.8)

A.15 Kritik am Schema-Theorem und der Building-Block-Hypothese

Das Schema-Theorem gilt (nur) im Mittel, d.h. fiir méglichst (unendlich) grofie Populationen. Dement-
sprechend liegen i.d.R. statistische Abweichungen, bedingt z.B. durch die Stochastik bzw. den Zu-
fallscharakter der drei genetischen Operatoren (Selektion, Rekombination und Mutation) vor. Die
durchschnittliche Fitness stellt die mittlere Bewertung der aktuellen Population, jedoch nicht die
mittlere Bewertung aller Individuen, dar. Auflerdem sind nicht alle Schemata in der (jeweils aktuellen)
Population vertreten bzw. sind die vertretenen Schemata nicht unabhingig voneinander. Zur Umgehung
des Problems der mittleren Bewertung aus dem genannten Kritikpunkt wurde eine weitere Hypothese
aufgestellt. Diese besagt, dass bei einer vorliegenden Aufteilung des Suchraums durch eine Hyperebe-
nenpartition mit geringer Ordnung zu erwarten ist, dass der GA zu der Hyperebene mit der besten
statischen durchschnittlichen Fitness® konvergiert. Wie die urspriingliche Building-Block-Hypothese hat
auch die statische Building-Block-Hypothese zwei Kritikpunkte: Einerseits verliert die Hypothese ihre
Giiltigkeit, wenn die Population bereits zu konvergieren beginnt, andererseits ist die in einem Schema
immanente Varianz ein Problem (vgl. Gerdes et al. 2004, S. 55f.; Whitley und Sutton 2012, S. 653-655).

’Die statische, durchschnittliche Fitness beschreibt die Fitness in Bezug auf den gesamten Suchraum, d.h. iiber die
Population hinweg.
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A.16 Ausschnitt aus dem Quellcode (Zielfunktionsberechnung in Java)

ok
* Diese Methode berechnet den aktuellen Zielfunktionswert auf Basis der

* {ibergebenen Parameter. Aus dem iibergebenen Chromosom wird der

* aktuelle Bestandsverlauf benétigt. Der Zielfunktionswert besteht aus:

* (1) Werks-Gradient, (2) Artikel-Gradient, (3) Bestands-Gradient

* (4) Raumauslastungs-Gradient, bestehend aus 5 Raumgruppen-Gradienten und
* (5) Mindestanzahl erforderlicher Riistvorgédnge im Planungshorizont

* @param zeilen

* @param stammdaten

* @param args

* @param init

* @param riickgabe

* @param bestand__init

* @param raumauslastung

* @param chr__akt

* @return resultRating

**/

private static ArrayList<Double> GA__evaluateTargetFunction(Zeilen zeilen, Stammdaten stammdaten, String]] args,
String|[] init, ap_ pp_ ges riickgabe, ArrayList<Double[]> bestand__ init, Raumauslastung raumauslastung, Chromosome

chr_akt) {
double produktionsArtikelK__Abs = 0.0;
double bestandsK__Abs = 0.0;
ArrayList<Double> resultRating = new ArrayList<Double>();
Double[][] initial0Speck HT3_ intern = new Double[summenKW][Produktionsartikel.size()];
Double[][] initiallSpeck  HT3 intern = new Double[summenKW][Produktionsartikel.size()];

// Matrizen aktualisieren: Je Produktionsartikel die Wochensummen bilden, einmal fiir initial0 & initiall, SPECK_HT3

initial0Speck_ HT3_intern = writelnitialO(zeilen, Produktionsartikel, initial0Speck_HT3);
initiallSpeck_ HT3_intern = writelnitiall(zeilen, Produktionsartikel, initiallSpeck HT3);
// tonnageSpeckProKW aktualisieren
Double[] tonnageSpeckHT3ProKW = new Double[summenKW];
tonnageSpeckHT3ProKW = berechneTonnage(initial0Speck_HT3_intern, initiallSpeck HT3_ intern);
// (1) Teilziel: globalen Werks-Gradienten berechnen
double werksGradient = 0.0;
// Aktualisierung Werksgradient im Rahmen der Evaluierung
for(int i = 0; i < tonnageSpeckHT3ProKW .length - 1; i++) {
double tonnagel = tonnageSpeckHT3ProKW]/i]; double tonnage2 = tonnageSpeckHT3ProKW/[i+1];
// dynamischer Abs.-Werksgradient pro Periode
werksGradient = werksGradient + Math.abs(tonnage2 - tonnagel);
}
resultRating.add(werksGradient);
// ProductRowMap0,1 beschreiben tiber initial 0,1: Key = Product, Values:= KW
HashMap<Integer, List<Double>>productRowMapO0SPECK__HT3 = new HashMap<Integer, List<Double>>();
HashMap<Integer, List<Double>>productRowMaplSPECK__HT3 = new HashMap<Integer, List<Double>>();
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productRowMapOSPECK__HT3 = (HashMap<Integer, List<Double>>) writeProductRowMap(initial0Speck_ HT3__intern,
Produktionsartikel);

productRowMapl1SPECK__HT3 = (HashMap<Integer, List<Double>>) writeProductRowMap(initiall Speck_ HT3__intern,
Produktionsartikel);

ArrayList<Double> list0 = new ArrayList<Double>(); ArrayList<Double> list1l = new ArrayList<Double>();
int riistvorgange = 0;
// (2) Teilziel: Absolutes Produktionsartikel-K berechnen
for(int i = 0; i < Produktionsartikel.size(); i++) {
int artikel = Produktionsartikel.get(i);
list0 = (ArrayList<Double>) productRowMapOSPECK__HT3.get(artikel);
list1 = (ArrayList<Double>) productRowMaplSPECK__HT3.get(artikel);
ArrayList<Double> list = new ArrayList<Double>();
// Artikel-list mit Gewichten berechnen
for(int j = 0; j < list0.size(); j++) {
double qty = 0; qty = list0.get(j) + listl.get(j);
list.add(qty);
// Mindest-Riistaufwand in dieser Woche bewerten: Positive Mengen mit 1, Nullmengen mit 0 Riistaufwand
if(qty > 0.1) { riistvorgénge ++; }
}
// sub Artikel k berechnen
for(int m = 0; m < list.size() - 1; m++) {
double weekBefore = list.get(m);
double weekAfter = list.get(m+1);
double delta = Math.abs(weekBefore - weekAfter);
produktionsArtikelK__Abs = produktionsArtikelK__ Abs + delta;

}
}

resultRating.add(produktionsArtikelK__Abs);
// (3) Teilziel: Bestandslevel-Gradient
// Bestands-K aktualisiert berechnen ab Step 0
for(int i = 0; i < Produktionsartikel.size(); i++) {
int artikel = Produktionsartikel.get(i);
// Smax fiir jeden Artikel einmalig besorgen
int index = stammdaten.getIndex(artikel); double Smax = stammdaten.getMaxPuffer(index - 1);
// Bestandsverlauf abrufen
Double[] list = chr__akt.getBestandsverlauf().get(artikel);
// sub Artikel k berechnen
for(int m = 0; m < list.length - 1; m++) {
double week = list[m];
// Das Bestands-Delta ist in jeder Periode der Abstand zum Soll-Bestand ( ~ S_max)
double delta = Math.abs(week - Smax);
bestandsK__Abs = bestandsK__Abs + delta;

}
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resultRating.add(bestandsK_Abs);
// (4) Teilziel: 5-dimensionaler Raumkapazitits-Gradient
// Der Raumauslastungsgradient wird iiber die Raumprozent-Auslastung aktualisiert bewertet
double[][] raumprozent = raumauslastung.raumprozent;
double k1 = 0.0; double k2 = 0.0; double k3 = 0.0; double k4 = 0.0; double k5 = 0.0;
int size = raumprozent.length - 1;
// Wenn bei 0 begonnen wird, wird die aktuelle Bestandssituation mitbewertet
for(int i = 0; i < size; i++) {

k1l = k1 + Math.abs(raumprozent[i+1][0] - raumprozent[i][0]);
2 i

[i-+1]

k2 = k2 + Math.abs(raumprozent[i+1][1] - raumprozent|[i][1]);

k3 = k3 + Math.abs(raumprozent[i+1]

k4 = k4 + Math.abs(raumprozent[i+1][3] - raumprozent[i][3]);
[i+1]

[
( [
( [
( [
( [

I [
] [i
| - raumprozent|i
] [
| [i

k5 = kb + Math.abs(raumprozent|i+1][4] - raumprozent|i][4]);
}
Double raumauslastungsGradient__gesamt = k1 + k2 + k3 + k4 + kb;
resultRating.add(raumauslastungsGradient__gesamt);
// (5) Teilziel: Anzahl minimal erforderlicher Riistvorginge (Aufwinde) bewerten
resultRating.add((double) ristvorginge);
// resultRating in resultRatings updaten
resultRatings.put(resultRatings.size(), resultRating);
// first Rating ever? wird nur das erste Mal beschrieben
if (firstRating.size() == 0) {
firstRating = resultRating;
bestRating = resultRating;

}

return resultRating;

}

A.17 Wissenschaftliche Publikationen mit konkretem Bezug zum Thema

dieser Dissertation

Im Zuge des Entstehungsprozesses dieser Dissertation wurden, in Einklang mit der Research Contributi-
ons Richtlinie geméaf Design Science, mehrere wissenschaftliche Beitrage veroffentlicht, die im direkten
oder indirekten Zusammenhang mit der Produktionsproblembeschreibung bzw. der methodischen
Entwicklung (Kapitel 4 — 5), den dazugehorigen Forschungsergebnissen (Kapitel 6) sowie Conclusio
und Ausblick (Kapitel 7) aus dieser Arbeit stehen. Dieser Teil des Anhangs zeigt den zeitlichen Zusam-
menhang der jeweiligen Veroffentlichung mit der Dissertation auf. Die tabellarische Zusammenstellung
auf Tab. A.2 ist zeitlich absteigend sortiert und umfasst zwei Journal-Veroffentlichungen (vgl. Kam-
huber et al. 2020, S. 1-16; Sihn et al. 2018, S. 447-450) sowie drei Publikationen auf internationalen
Konferenzen (vgl. Sobottka et al., 2017, S. 3495-3506; Kamhuber et al. 2018, S. 101-116; Kamhuber
et al. 2019, S. 2108-2118;), wovon zwei IEEE? Konferenzen repriisentieren.

3Institute of Electrical and Electronics Engineers
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Tab. A.2: Publikationsverzeichnis des Autors (Quelle: eigene Darstellung)

Titel

|

Autoren

‘ Journal /Konferenz ‘ Zusammenhang mit der Dissertation ‘

An efficient hybrid
multi-criteria
optimization approach
for rolling production
smoothing of a
European food
manufacturer

Felix Kamhuber,

Thomas Sobottka,

Bernhard Heinzl,
Jan Henjes,

Wilfried Sihn

Computers &
Industrial
Engineering
Volume 147,
September 2020

Der methodisch umfangreichste und
wertvollste Beitrag bzw. Feedback
fiir den Hauptautor. Durch die
Forderung eines algorithmischen
Vergleichs von einem Reviewer
wurde ein mit dem SA
gleichwertiger GA entwickelt und
mit dem SA hinsichtlich
Losungsqualitat verglichen. Diese
Veroffentlichung betrachtet
schwerpunktméfBig die hybride
Optimierung sowie den
metaheuristisch-algorithmischen
Vergleich inklusive
Laufzeitkomplexitat.

An Efficient
Multi-Objective Hybrid
Simheuristic Approach

for Advanced Rolling
Horizon Production
Planning

Felix Kamhuber,

Thomas Sobottka,

Bernhard Heinzl,
Wilfried Sihn

Proceedings of
the 2019 Winter
Simulation
Conference

Diese Veroffentlichung beleuchtet
die prinzipiell vollstéindig
entwickelte, rollierende
Optimierungsmethodik bestehend
aus Heuristik und SA sowie
integrierter Simulation. Auflerdem
wird die Methodik mit Bezugnahme
auf die statistische Datenanalyse
publiziert.

An Innovative Heuristic
Mixed-Integer
Optimization Approach
for Multi-Criteria
Optimization based
Production Planning in
the context of
Production Smoothing

Felix Kamhuber,
Thomas Sobottka,
Peter Schieder,
Maximilian
Ulrich, Wilfried
Sihn

Proceedings of
META’2018

Diese Veroffentlichung demonstriert
die Details des entwickelten,
lexikographisch rollierend
planenden, heuristischen
Optimierungsverfahrens.

Interdisciplinary
Multi-criteria
Optimization using
Hybrid Simulation to
pursue Energy
Efficiency through
Production Planning

Wilfried Sihn,
Thomas Sobottka,
Bernhard Heinzl,
Felix Kamhuber

CIRP Annals
Volume 67, Issue
1, 2018

Diese Veroffentlichung diskutiert
eine entwickelte, hybride
Simulationsmethodik, die anhand
eines industriellen Fallbeispiels mit
einer gewichteten Zielfunktion
mittels eines GA optimiert worden
ist. Der Zusammenhang zur
Dissertation besteht in der
mehrstufigen Ablauflogik der
Optimierung.

A case study for
simulation and
optimization based
planning of production
and logistics systems

Thomas Sobottka,
Felix Kamhuber,

Jan Henjes,
Wilfried Sihn

Proceedings of
the 2017 Winter
Simulation
Conference

Diese Veroffentlichung zeigt die
Fallstudie ganzheitlich in Bezug auf
die Planung der Fabrik- und
Produktionsanlagen. In diesem
Zusammenhang wird auch die
Produktionsglattungsheuristik in
groben Ziigen zum Einsatz in der
Fabrikplanung als statisches
Planungstool vorgestellt.
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A.18 Lebenslauf des Autors

Auf Abb. A.7 ist der Lebenslauf des Autors der vorliegenden Arbeit ersichtlich. In diesem Zusammenhang
ist die Berufserfahrung als Absatzplaner bei einem frz. Konzern aus der FMCG Branche erwéhnenswert.
Im Zuge der Berufspraxis hat der Autor die Thematik und Herausforderungen bei der Beriicksichtigung
von Aktions- und Kurantmengen im Zuge der Absatzplanung mit SAP-APO erlebt.

Curriculum vitae
Dipl.-Ing. Felix Kamhuber, BSc

1.) Personliche Daten: Felix Kamhuber

Wohnhaft: Anton-Baumgartner-Strafle 44, C8/102, A-1230 Wien
Geburtsdatum: 18.9.1985 in Wien

Mobiltelefon: 0650/5015504

E- Mail: atreju85 @hotmail.com

2.) Ausbildung

Wien, am 15.06.2022

18.8.2022

Rigorosum: Geplanter Abschluss des Dokoratsstudiums: Dr. techn.

10/2018 — 08/2022

Absolvierung des 6 — semestrigen Dokoratsstudiums
Wirtschaftsingenieurwesen-Maschinenbau (TU Wien)

11.3.2010

Masterpriifung: Abschluss des Masterstudiums: Diplom-Ingenieur

10/2008 — 03/2010

Absolvierung des 3 — semestrigen Masterstudiums Industrielogistik
Schwerpunkte: IT, Automation, Logistik- Management

11.6.2008

Bachelorpriifung: Abschluss des Bachelorstudiums: Bachelor of Science

10/2004 — 06/2008

Absolvierung des 7 — semestrigen Bachelorstudiums Industrielogistik
an der Montanuniversitit Leoben

Schwerpunkte: Ingenieur- und Naturwissenschaften, Beschaffungs-,
Produktions-, Distributions-, Transportlogistik, Informationstechnologien

06/2003

Maturaabschluss mit ausgezeichnetem Erfolg

09/1995 — 06/2003

AHS Maroltingergasse in 1160 Wien

3.) Berufserfahrung

Seit 10/2014

Wissenschaftlicher Mitarbeiter: Fraunhofer Austria Research GmbH
Aufgaben: Bearbeitung und Leitung von Industrie- und Forschungsprojekten
im Fachbereich Simulation, Operations Research und Optimierung;
Branchen: FMCG, Kunststoff- und metallverarbeitende Industrie

06/2010 — 05/2014

Demand- and Supply Planner: Bongrain GmbH (Wien)
Aufgaben: Absatzplanung/Absatzanalyse FMCG mit SAP-DP/SNP/APO,
Bestandsverwaltung, Co-Packing, Lagerbevorratung, SC & KPI Reporting

07/2009 — 01/2010

Diplomand: Profactor Produktionsforschungs GmbH (Steyr)
Masterarbeit: ,,Simulationsbasierte metaheuristische Optimierung eines
realen Auftragsreihenfolgeproblems*

Titigkeit: Software- und Algorithmenentwicklung mit Eclipse in Java

08/2008 — 09/2008

Praktikant: Novomatic Gruppe, AGI GmbH (Gumpoldskirchen)

Aufgaben und Titigkeiten in der Qualitétssicherung: Erstellung von
Platinenmappen in der Halbleiterprintfertigung, Mitarbeit bei der
Programmierung einer automated optical inspection Anlage

07/2007 — 11/2007

Praktikant: Wiener Hafen GmbH & Co KG sowie bei der
Tochtergesellschaft WienCont Management GmbH

Aufgaben: Ist- und Soll-Prozesserstellung im Zuge der Einfithrung eines
neuen EDV Stellplatzsystems bei WienCont

10/2003 — 09/2004

Titigkeit im Zivildienst fiir Kinder mit Behinderung im SPZ Breitensee

Abb. A.8: Lebenslauf Felix Kamhuber
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