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Abstract. Diskrete Simulation ist eine etablierte Methodik
zur Untersuchung des dynamischen Verhaltens von kom-
plexen Fertigungs- und Logistiksystemen. Konventionelle
Simulationsstudien fokussieren auf einzelne Modellaspekte
und spezifische Analysefragen. Der Umfang der ausgefiihr-
ten Szenarien ist héaufig gering. Das Konzept des Data-
Farming verwendet das Simulationsmodell als Datengene-
rator fUr eine breite Skale von Experimenten und ermdglicht
unter Nutzung von Data-Mining-Methoden eine wesentlich
breitere Untersuchung des simulierten Systems sowie eine
héhere Komplexitdt in den abgeleiteten Erkenntnissen.
Anforderungen an Simulationssysteme und —modelle zur
Durchfihrung von Data-Farming werden erlautert. Eine
Erweiterung des Ansatzes ist die simulationsbasierte Ro-
bustheitsanalyse auf der Basis von Verlustfunktionen nach
Taguchi. Beide Vorgehensweisen werden an einer Fallstu-
die aus dem Fahrzeugbau demonstriert.

1 Einfahrung

Simulation ist ein etabliertes Werkzeug zur Planung und
Steuerung von Fertigungs- und Logistiksystemen. Tra-
ditionelle Simulationsstudien versuchen ein vorgegebe-
nes Projektziel zu erfillen, wie z. B. Verbesserung des
Hallenlayouts bzw. Reduzierung von Pufferkapazitéten.
Zum Erreichen der Ziele werden haufig einzelne Simu-
lationsexperimente manuell definiert oder es werden
simulationshasierte Optimierungsverfahren verwendet.
Mit der Verfugbarkeit von héherer Rechenleistung
durch schnelle Prozessoren und paralleles Abarbeiten
sowie der Anwendung von Data-Mining-Verfahren
werden die Anwendungsmoglichkeiten von Simulatio-
nen erweitert. Somit konnen sehr viele ausgewahlte
Simulationsexperimente durchgefuhrt werden um im
Folgenden, bspw. mittels Data-Mining-Methoden, un-
bekannte Wirkzusammenhéange aufzudecken. Der Simu-
lator agiert hierbei als Datengenerator mit dem Ziel,
eine umfangreiche Datenmenge zu erzeugen. In einem
Folgeschritt werden diese Datenmengen unabhangig
vom Simulator analysiert. Diese Analyse ermdglicht die
Ableitung von Erkenntnissen zum simulierten System,

die sich aus einem Klassischen Simulationsprojekt mit
wenigen Experimenten nicht ableiten lassen. [1], [2].

Ein Produktionsprozess wird i.A. als robust bezeich-
net, wenn er gegen unerwinschte EinflussgréRen stabil
bleibt und die Produktionsziele unter Einhaltung wirt-
schaftlicher ZielgrdRen erreicht. In diesem Beitrag wird
unter robustem Fertigungssystem ein System verstan-
den, welches gegenilber Schwankungen im operatives
Produktionsprogramm stabil bleibt.

Allgemein ist festzustellen, dass bei der Planung von
Fertigungssystemen die Robustheit der Systeme eine
steigende Bedeutung erféhrt, haufig wird aber zur simu-
lationsgestltzen Planung nur ein vorgegebenes Produk-
tionsprogramm verwendet. [3], [4]. An diesem antizi-
pierten Produktionsprogramm wird die gesamte Planung
ausgerichtet. Dagegen sind robuste Systeme in der La-
ge, auch bei sich verdndernden Produktionsprogram-
men, die geforderten Leistungsparameter zu sichern.
Die Methode des Data Farmings [5] in Kombination mit
der Anwendung von Verlustfunktionen nach Taguchi
[6] erlaubt eine Bestimmung der Robustheit unter-
schiedlicher Systementwiirfe.

Ziel dieses Beitrags ist das Aufzeigen von ausge-
wahlten Ergebnissen aus einer Data-Farming-Analyse
sowie aus der Ermittlung von robusten Systementwiir-
fen an Hand einer Fallstudie aus einem Industrieprojekt.
Dariiber hinaus werden allgemeine notwendige Anfor-
derungen an Simulationssysteme und —modelle zur
Durchfiihrung einer groRen Anzahl von Simulationsex-
perimenten abgeleitet.

Der Beitrag ist wie folgt aufgebaut: Nach der Einlei-
tung erfolgt ein kurzer Abriss zu den Themen Data
Farming und simulationsbasierter Robustheitsanalyse.
AnschlieBend werden Anforderungen an Simulations-
systeme und -modelle zur Anwendung von Data Far-
ming und Robustheitsanalyse diskutiert. In einer Fall-
studie werden die erlauterten Methoden veranschaulicht.
Fazit und Ausblick schlieBen den Beitrag ab.
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2 Data Farming

Die Grundidee des urspriinglichen Data-Farming-
Konzeptes [7],[8],[9] ist die Verwendung eines Simula-
tionsmodells als Datengenerator, wobei das Ziel ist, mit
Hilfe von effizientem Experimentdesign und High Per-
formance Computing, ein mdglichst vollstdndiges
Spektrum von Ergebnisdaten zu erzeugen und somit den
Informationsgewinn zu verbessern [5],[7]. Die ,Far-
ming*“-Metapher driickt hierbei aus, dass &hnlich einem
Farmer, der sein Land mdglichst ertragreich kultiviert,
der Datenertrag des Simulationsmodells maximiert
werden soll [8]. Die hierbei eingesetzten Ansétze zur
Gestaltung von Simulationsexperimenten, z. B. die
héufig verwendete Methode Nearly Orthogonal Latin
Hypercubes (NOLH) [10], erlauben bei vertretbaren
Datenmengen respektive Experimentzahlen die umfas-
sende Abbildung mdglicher Wertekombinationen von
Eingabeparametern [11]. Urspringlich wurde Data
Farming flr militérische Gefechtssimulationen entwi-
ckelt, da bei der Anwendung von klassischen Simulati-
onsstudien die gestellten komplexen Fragestellungen
nicht ausreichend beantwortet werden konnten [7].

Aufbauend auf dem origindren Data-Farming-
Konzept wurden weitere Methoden zur Analyse der
Daten entwickelt bzw. angewendet. Eine grundlegende
Methodik, welche das Auffinden von versteckten, po-
tenziell nitzlichen Wirkzusammenhéngen in Ergebnis-
daten wvon nicht-militarischen Simulationsmodellen,
inshesondere im Kontext von Produktion und Logistik,
erlaubt, wurde von Feldkamp et al. unter dem Namen
,Knowledge Discovery in Simulation Data“ entwickelt
[12],[1]. Hierbei kommen zur Verarbeitung der vom
Simulator generierten Daten Methoden des Data Mining
sowie Methoden der interaktiven, visuellen Analyse
zum Einsatz. Diese von Feldkamp [12] entwickelte
Methodik strebt nach der konsequenten Verzahnung von
Datenanalyse und -Visualisierung, wobei deren Verbin-
dungsglied die menschliche Fahigkeit zur Interpretation
und Schlussfolgerung darstellt. Gefordert wird dies
durch ein hohes MaR an Interaktivitdt des Gesamtpro-
zesses der Datenauswertung [13]. Diese Methodik zur
Wissensentdeckung in Simulationsdaten wurde in In-
dustriefallstudien erprobt.
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3 Simulationsbasierte
Robustheitsanalyse

Im Allgemeinen versteht man unter Robustheit eines
Systems, in wie weit sich nicht direkt vom Systembe-
treiber kontrollierbare Storgréfen auf die interessieren
Leistungskennzahlen eines Systems auswirken. Hierbei
ist ceteris paribus die Robustheit hoch, wenn die Aus-
wirkungen der StorgroBen mdglichst gering ist, vice
versa ist diese gering wenn die Auswirkungen hoch sind
[15]. Des Weiterem wird oft, wenn auch von der eigent-
lichen, urspriinglichen Definition abweichend, eine
hohe Leistung der als robust gekennzeichneten Systeme
unterstellt; d. h. im engeren Sinn sind auch Ldsungen
mit sehr geringer Leistung robust, wenn diese interessie-
renden Leistungskennzahlen unter verschiedenen Wer-
ten flr die Storgrofen nicht oder nur schwach schwan-
ken. Im Folgenden sollen aber nur Lésungen als robust
bezeichnet werden, die neben dieser nétigen Bedingung
auch ein definiertes Leistungskennzahlmal?, z.B.
Durchsatz und Durchlaufzeiten ausreichend erfillen.
Ziel ist es, die durch den Planer kontrollierbaren Syste-
meigenschaften, auch als Systemkonfiguration bezeich-
net, so zu setzen, dass die mittlere Systemleistung Uber
alle zu beriicksichtigen Stérungen mdglichst hoch ist
und die Varianz der Systemleistung mdglichst klein ist.
Zur Bewertung der Robustheit wird unter anderen
die Methode der Verlust-Funktionen (Loss Functions)
nach Taguchi [6] genutzt. Taguchis Idee resultiert aus
seinen umfangreichen Erfahrungen aus dem Bereich des
Qualitatsmanagements und hierbei insbesondere auf der
Beobachtung, dass jede Abweichung von einem Ziel-
wert einen monetdren Verlust nach sich zieht. Zur Be-
wertung einer Systemkonfiguration sind verschiedene
Verlustfunktionen abhéngig der Rahmen- und Zielpa-
rameter moglich, die in Tabelle 1 aufgezeigt sind.

Art der
Verlustfunktion

Formel

Nominal-the-best L=k[o?>+ (y —1)?%]

Smaller-the-better L =k[y?+ o?]

L=k[) asyd)/m

Larger-the-better

Tabelle 1: Verlustfunktion fur verschieden Zwecke [16].
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L steht jeweils fiir den durchschnittlichen Verlust ei-
ner bestimmten Systemkonfiguration tber alle Konfigu-
rationen von StorgroRen, wobei ¥ und a2den Mittelwert
bzw. die Varianz der betrachteten ZielgréRRe einer Sys-
temkonfiguration darstellen. Bei der ,,nominal-the-
best“-Verlustfunktion, welche Abweichungen von ei-
nem vorgegebenen Zielwert sowohl nach oben als auch
nach unten bestraft, wird dieser Zielwert als t angege-
ben. Zusatzlich kann die sog. Qualitatsverlustkonstante
k verwendet werden, um den Qualitatsverlust in geeig-
neter Weise umzurechnen und monetér bewerten zu
kdénnen.

Taguchis Ansatz wurde in mehreren Publikationen
auf Simulationsexperimente angewendet. So skizzierte
Sanchez einen Ansatz zur Integration des Konzepts der
Robustheit mit der Response-Surface-Metamodellierung
zur Optimierung von Modellen [17]. Dellino et al. nutz-
te einen &hnlichen Ansatz zur simulationsbasierten
Optimierung von Robustheitsproblemen unter Verwen-
dung von Response-Surface-Methodik und Kriging-
Metamodellen [18]. Auch im Bereich der Gefechts-
feldsimulation wurden die Potentiale der Verlustfunkti-
on Taguchis erkannt [19].

In der hier vorgestellten Methodik wird das Ziel ver-
folgt, eine Robustheitsanalyse basierend auf den Ver-
lustfunktionen von Taguchi mit einem grofRangelegten
Experimentdesign und visuell unterstiitzten Methoden
zur Wissensentdeckung fir Fertigungssimulationen zu
kombinieren [14]. Hierzu kommen gekreuzte Experi-
mentplane zum Einsatz.

Der Experimentplan zur Variation der Systemkonfi-
gurationen wird gekreuzt mit einem Experimentplan zur
Abbildung der Storszenarien. Dies erlaubt neben der
Analyse der Konfigurationen je Stérszenario auch Bias
frei die Analyse der Robustheit einer Systemkonfigura-
tion gegeniiber den Stérfaktoren mittels den beschrieben
Verlustfunktionen. Abschlieend kdnnen mittels Me-
thoden des Knowledge Discovery in Simulation Data
Ruckschlisse bzgl. der relevanten Systemfaktoren und
deren Auspragungen gezogen werden.

4 Anforderungen an
Simulationssysteme und —
modelle zur Durchfihrung von
Data-Farming

Die verwendeten Simulationssysteme und -modelle
miissen bestimmten Anforderungen geniigen, die im

Folgenden erldutert werden. Dariiber hinaus wird ein
Data-Farming-Management-Tool mit den folgenden
Basisfunktionen benétigt:

o Erstellung des Experimentdesigns unter Verwendung
geeigneter Methoden wie NOLH, Automatisches Ver-
teilen, Starten und Beenden der Experimente sowie
deren Monitoring und

e Erfassen und Aufbereiten der Resultate aus den ein-
zelnen Experimenten. Fehlerhafte Experimente miis-
sen erkannt und in Abhéngigkeit von der Fehlerart
gegebenenfalls automatisch neu gestartet werden.

Die zu verwendeten Simulationssysteme mdissen die
Modellgenerierung bzw. -modifikation und das Setzen
von Eingabeparametern ohne Nutzereingriffe erlauben.
Schnittstellen missen vorhanden sein, um die Eingabe-
daten aus den definierten Experimentplénen zu impor-
tieren. Es sind Datenschnittstellen zu verwenden, die ein
laufzeiteffizientes Einlesen sicherstellen. Des Weiteren
missen die Simulationssysteme durch das Data-
Farming-Management-Tool steuerbar sein.

Existierende kommerzielle Simulationssysteme zur
Simulation von Fertigungssystemen, wie Plant Simula-
tion [20] oder FlexSim [21] verfligen nicht Uber alle
bendtigten  Basisfunktionen  eines  Data-Farming-
Management-Tools. Fur das Data-Farming in der Fall-
studie wurde daher ein proprietares Softwarewerkzeug
entwickelt.

Eine der Limitationen in der Anwendung der Data-
Farming-Methodik ist durch die Validitat der Simulati-
onsmodelle begriindet. Fur klassische Simulationsstu-
dien mit wenigen Szenarien sind entsprechende Validie-
rungsverfahren entwickelt worden [22]. Im Ergebnis des
Data-Farming-Experimentdesigns werden Wertekombi-
nationen fur Eingabedaten verwendet, die unter Um-
stdnden den validierten Eingabedatenraum aus der klas-
sischen Studie Uberschreiten. Bei der Analyse der Er-
gebnisdaten ist dieser Umstand zu berticksichtigen.

Zur Durchfuhrung von Data-Farming muss das exis-
tierende Simulationsmodell aus der klassischen Simula-
tionsstudie angepasst werden. Zum einen muss der
Umfang der interessierenden Zusammenhénge an das
Spektrum der Ausgabewerte angepasst werden. Das
bedeutet ggf. weitere Ausgabewerte zu modellieren oder
auch nicht bendtigte Werte aus dem Modell zu entfer-
nen. Des Weiteren missen Schnittstellen zur Kommu-
nikation mit dem Data-Farming-Management-Tool zum
Einlesen der Eingabedaten und der Ergebnisausgabe
implementiert werden.

245



Data Farming und simulationsbasierte Robustheitsanalyse fiir Fertigungssysteme

Eine Modellanalyse zur Erhéhung der Abarbei-
tungsgeschwindigkeit wird empfohlen. Nur die Modell-
variablen, die als ErgebnisgroRen fiir das Data Farming
verwendet werden, sind zu beriicksichtigen. Werteauf-
zeichnungen, statistische Berechnungen, grafische Auf-
bereitungen und das Speichern auf externen Geréten
von nicht bendétigten Modellvariablen erhéhen in unng-
tiger Weise die Rechenzeit. Bei der Durchfiihrung von
Tausenden von Experimenten beim Data-Farming hat
die Rechenzeit eines einzelnen Experimentes einen
Einfluss auf die Anzahl der auszufiihrenden Experimen-
te, wenn flr die Durchfihrung der Untersuchungen nur
ein definierter Zeitrahmen zur Verfligung steht.

5 Fallstudie

Fir eine Demonstration der Vorgehensweisen zum
Data-Farming und der simulationsbasierten Ro-
bustheitsanalyse wird ein Simulationsmodell aus einem
Industrieprojekt verwendet, welches die Montage von
Fahrzeugen nachbildet. Das Hlegacy“-
Simulationsmodell wurde vom Industriepartner erstellt
und in einer Klassischen Simulationsstudie verwendet.
Dieses Modell wurde an die Anforderungen zum Data-
Farmings angepasst. Die urspriingliche Rechenzeit flr
ein Experiment konnte dabei signifikant gesenkt wer-
den.

Das zu simulierende System umfasst Uber 50 Mon-
tagestationen mit Uber 50 Werkern und 14 Puffer. Die
Stationen werden in 5 verschiedenen Zonen logisch
zusammengefasst. Das Produktspektrum enthélt 720
verschiedene Fahrzeugtypen, die an den einzelnen Sta-
tionen unterschiedliche Montagezeiten aufweisen. Die
Ergebnisgrolen fir die Klassische Simulationsstudie
sind u. a. der mittlere tagliche Durchsatz und die Aus-
lastung der Werker.

Im ersten Schritt des Data-Farming-Konzeptes wer-
den die Eingabefaktoren definiert. Diese Faktoren wer-
den Klassifiziert in Entscheidungs- und Storfaktoren.
Entscheidungsfaktoren lassen sich bei der Planung des
zu untersuchenden Systems durch den Planer beeinflus-
sen. Storfaktoren hingegen sind durch den Planer nicht
steuerbar. Tabelle 2 gibt einen Uberblick zu den ver-
wendeten Eingangsfaktoren und ihren Wertebereichen.
Die Eingabefaktoren mit den entsprechenden Wertebe-
reichen wurden gemeinsam mit dem Industriepartner
ausgewahlt.

Zwischen 13 ausgewahlten Montagestationen der
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Hauptlinie sind Puffer vorgesehen. Mit der Faktoren-
gruppe ,,Pufferkapazitit wird die Kapazitit eines ein-
zelnen Puffers bezeichnet, wobei insgesamt 13 Faktoren
dieser Gruppe zugeordnet sind.

Faktorname Anzahl Typ Wertebereich

Pufferkapazitat 13 E 1-10
Skill Level Werker 5 E 1 oder 2
Normzeitkoeffizient 5 E 1,0-1,3
Produktmix 30 S 30 Varianten

Tabelle 2: Eingabefaktoren ; Erlauterung der verwendeten
Faktoren (Typ E: Entscheidungs-; Typ S: Storfak-
tor).

Mit dem Faktorengruppe ,,Skill Level Werker* wird
die Fahigkeit der Werker beschrieben, an mehr als an
einer Station arbeiten zu kénnen. In dieser Studie wur-
den zwei diskrete Ausprédgungen 1 oder 2 verwendet.
Der Wert 1 bedeutet hierbei, dass ein Werker nur an
einer ihm explizit zugewiesenen Station arbeiteten kann.
Ein Wert von 2 erlaubt eine hdhere Flexibilitat, indem
Werker die Fahigkeiten besitzt, sowohl an seiner direkt
zugewiesenen Station, sowie an den vor- bzw. nachge-
lagerten Stationen zu arbeiten.

Die Skill-Level-Faktoren werden hierbei nicht fir
einzelne Werker, sondern insgesamt je Zone vergeben.
Fur die funf Zonen ergeben sich somit flinf verschiede-
ne Faktoren aus dieser Gruppe. Die einzelnen Faktoren
dieser Gruppe werden mit Skill_Zone* bezeichnet,
wobei fir * die Werte 1 bis 5 gelten.

Die Faktorengruppe ,Normzeitkoeffizient (Real
Time Calibration Coefficient — RTCC) beschreibt, in
welchem Verhaltnis die geplante zur tatsachlichen Mon-
tagezeit steht. Ein Wert von 1 bedeutet hierbei das die
tatséchliche Bearbeitungszeit der geplanten entspricht.
Ein hoherer Wert zeigt an, dass die tatsachlichen Mon-
tagezeiten kirzer als die geplanten Montagezeiten sind.
Der Faktor ,,Normzeitkoeffizient kann ebenfalls nur je
Zone differenziert werden. Auch hier ergeben sich somit
fiir die fiinf Zonen die entsprechenden einzelnen Fakto-
ren, die mit RTCC_Zone* bezeichnet werden.

Der Faktor ,,Produktmix® ist ein qualitativer Faktor,
d. h., die numerischen Werte fiir diesen Faktor dienen
nur der Kennzeichnung von verschiedenen Pro-
duktspektren, auch als Produktmixe bezeichnet. Unter
einem Produktmix wird eine Liste prozentualer Anteile
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aller zu produzierenden Produkttypen aufgefasst, die in
einem bestimmten Zeitraum zu produzieren sind. Das
verwendete Simulationsmodell verwendet einen derarti-
gen Produktmix als Eingabeparameter und generiert aus
selbigen ein Produktionsprogramm, welches die Reihen-
folge der zu fertigenden Fahrzeuge nachbildet. Es wer-
den 30 verschiedene Produktmixe verwendet und der
Wert fir den Faktor , Produktmix®“ kennzeichnet die
laufende Nummer des Produktmixes.

Die Fallstudie wurde in zwei Phasen durchgefiihrt.
Phase 1, als Data-Farming-Analyse bezeichnet, verwen-
det nur die Entscheidungsfaktoren. In Ergdnzung dazu
werden in Phase 2 auch die Storfaktoren mit einbezo-
gen. Diese Phase wird als Robustheitsanalyse bezeich-
net.

5.1 Data-Farming-Analyse
In Phase 1der Fallstudie wurden zunéchst nur die 23
(13 + 5+ 5) verschiedenen Entscheidungsfaktoren ver-
wendet. Die Einbeziehung der Storfaktoren, d.h. unter-
schiedlicher Produktmixe, erfolgt in der zweiten Phase.
Der Experimentplan fiir diese Entscheidungsfakto-
ren wurde auf Basis der Nearly-Orthogonal-Latin-
Hypercube-Methode (NOLH) erstellt [10]. Basierend
auf dieser Methode wurden 510 verschiedene Kombina-
tionen Uber die verschiedenen Entscheidungsfaktoren
erzeugt. Eine einzelne Kombination wird auch als Kon-
figuration bezeichnet. Nach der Durchfilhrung der 510
Experimente kénnen erste Auswertungen vorgenommen
werden. Unter der Festlegung der Simulationszeit mit 5
Wochen betrug die Rechenzeit fur jeden einzelnes Ex-
periment 260 bis 280 sec.

Density
00 01 02 03 04 05

Mittlerer taglicher Durchsatz

Bild 1: Histogramm der ErgebnisgrofRe “Mittlerer taglicher
Durchsatz” tiber 510 Systemkonfigurationen.

Eine erste Analyse untersucht den Einfluss der Ent-
scheidungsfaktoren auf die Ergebnisgréfien. Fir diesen
Beitrag wird sich auf die Ergebnisgrofe ,,Mittlerer tig-

licher Durchsatz* beschrinkt. Bild 1 zeigt ein Histo-
gramm (ber die 510 Simulationsexperimente fiir die
ErgebnisgrolRe ,Mittlerer taglicher Durchsatz“, wobei
jedes Experiment eine Systemkonfiguration beschreibt.
Der Wertebereich erstreckt sich von minimal 10,35 bis
maximal 14,6 Fahrzeuge pro Tag. Diese Ergebnisgrofie
wird von den Konfigurationen und somit von den Ent-
scheidungsfaktoren beeinflusst.

Weitere Analysen untersuchen, welche der 23 Ent-
scheidungsfaktoren den starksten bzw. einen starken
Einfluss auf die ErgebnisgréBRe ,Mittlerer téglicher
Durchsatz“ haben. Erste Hinweise gibt eine Korrelati-
onsanalyse zwischen der Ergebnisgrofle und den Ent-
scheidungsfaktoren. Hohe Korrelationskoeffizienten
weisen auf einen tendenziell starken Einfluss hin. Die
Faktoren der Gruppe ,,Pufferkapazitat® weisen allesamt
sehr niedrige Korrelationswerte auf. Damit wird ein sehr
geringer Einfluss dieser Faktorengruppe auf den Durch-
satz vermutet. Die flinf Entscheidungsfaktoren mit den
hochsten  Korrelationskoeffizienten ~ werden  als
Hauptentscheidungsfaktoren bezeichnet und sind in
Tabelle 3 aufgelistet. Es ist abzulesen, dass die Fakto-
rengruppe ,,Pufferkapazitit keinen signifikanten Ein-
fluss auf die Ergebnisgrofie hat.

Faktorname Korrelationskoeffizient
RTCC_Zonel 0,532
Skill_Zonel 0,507
RTCC_Zone4 0,409
RTCC_Zone3 0,165
RTCC_Zone2 0,098

Tabelle 3: Korrelationskoeffizienten fur die Hauptentschei-
dungsfaktoren.

Ohne weitere Betrachtung von Interaktionseffekten
zwischen einzelnen Faktoren scheint es, dass der Ent-
scheidungsfaktor RTCC_Zonel, d.h. der Normzeitkoef-
fizient fur Zone 1, den groéRten Einfluss auf die Ergeb-
nisgroRe ,,Mittlerer taglicher Durchsatz* hat. Der Wert
des Korrelationskoeffizienten von 0,532 lasst vermuten,
dass noch weitere Entscheidungsgrofen bzw. Interakti-
onseffekte den taglichen Durchsatz beeinflussen. Das
Streudiagramm zwischen diesem Entscheidungsfaktor
und der ErgebnisgroRe in Bild 2 indiziert die Tendenz,
dass ein hoher Wert fir RTCC_Zonel zu einem hohen
taglichen Ausstol? flhrt.
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13

5 1.10 115 120 125 1.30

Mittlerer taglicher Durchsatz

RTCC_Zone1

Bild 2: Scatterdiagramm fiir den Entscheidungsfaktor
RTCC_Zonel und der Ergebnisgrof3e ,Mittlerer
taglicher Durchsatz".

Aus der Liste der Korrelationskoeffizienten in Ta-
belle 3 l&sst sich weiter ableiten, dass die Entschei-
dungsfaktoren RTCC_Zonel und Skill Zonel den
hochsten Einfluss auf die ErgebnisgroRe ,,Mittlerer
taglicher Durchsatz* haben. Fur den Planer ergibt sich
die Erkenntnis, dass zur Erreichung eines hohen Durch-
satzes die Zonel von besonderer Bedeutung ist und ggf.
sogar einen Engpass darstellt.

14

13

Mittlerer taglicher Durchsatz

1.00 105 110 115 120 125 130

RTCC_Zone1

Bild 3: Scatterdiagramm fir die ErgebnisgroRe ,Mittlerer tag-
licher Durchsatz® in Abhangigkeit von den Ent-
scheidungsfaktor RTCC_Zonel und Skill_Zonel.

In einer weiteren Analyse wird untersucht, ob es ei-
ne Interaktion zwischen beiden Entscheidungsfaktoren
auf diese Ergebnisgrofe gibt. Dabei ist zu beriicksichti-
gen, dass der Entscheidungsfaktor Skill_Zone 1 nur die
Werte 1 oder 2 hat. Bild 3 zeigt ein Streudiagramm
zwischen der Ergebnisgrofie ,,Mittlerer taglicher Durch-
satz* und den beiden Einflussfaktoren. Die Linien sind
Regressionsgeraden flr die Ergebnisgrofe in Abhén-
gigkeit vom  Wert des Entscheidungsfaktors
Skill_Zonel. Aus diesem Bild wird geschlossen, dass
bei niedrigen Werten von bis zu bis 1,15 fir den Ein-
flussfaktor RTCC_Zonel der Durchsatz gesteigert wird,
wenn der Entscheidungsfaktor Skill_Levell den Wert
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gleich 2 hat. Des Weiteren kann fiir die Planer abgeleitet
werden, dass eine hohere Flexibilitdt der Werker in
Zone 1 vorteilhaft ist, wobei sich dieser Effekt bei ho-
hen Werten fir den Normzeitkoeffizienten wieder rela-
tiviert.

Entscheidungsbédume sind eine weitere Methodik zur
Analyse von Einflussfaktoren und ggf. sogar Interaktio-
nen zwischen diesen. Das Anwendungsziel eines Ent-
scheidungsbaumes, hier eines Regressionsbaumes ist die
Vorhersage eines ZielgroBRenwertes in Abhangigkeit von
Eingabewerten. Fir die ErgebnisgroRe ,Mittlerer tagli-
cher Durchsatz wurde ein Regressionsbaum in Abhan-
gigkeit von den identifizierten Hauptentscheidungsfak-
toren erstellt (vgl. Bild 4). Die Prozentzahlen an den
Knoten geben an, wieviel Prozent der untersuchten Félle
durch diesen Knoten beschrieben werden.

Pruned Entscheidungsbaum

(=] Skill_Zoned < 1.5 ]

12.3
RTCC_Zone1 < 1.12 100.0%, RTCC_Zoned < 1.1
e G
RTCC_Zone1 < 1.06 28:0%] RTCC_Zonea < 1.08 520%JRrce_zonet < 1.1
1.1 123
18.2% 19.9%

25.1% /cc_Zoned < 1.08

=)
10.9 11.5 1.9 12.5 121 125 127 13.3
10.2% 2.0% 8.2% 1.6%. 18.9%, 11.8%, 8.7% 18.7%.

Bild 4: Pruned Entscheidungsbaum fir die Ergebnisgrof3e
,Mittlerer tagliche Durchsatz“.

Der Entscheidungsfaktor Skill_Zonel bildet die
Wurzel dieses Baumes, d.h. dieser Faktor hat den groR-
ten Einfluss im Zusammenspiel mit den anderen Ent-
scheidungsfaktoren. Ein Wert von 1 fir diesen Faktor
bedeutet, dass dann der Mittelwert fiir die Ergebnisgro-
Re , Mittlerer taglicher Durchsatz* gleich 11,9 Uber alle
Kombinationen der restlichen Einflussfaktoren ist. Wird
hingegen fir den Einflussfaktor ein Wert von 2 verwen-
det, so ist der Mittelwert tber die restlichen Wertekom-
binationen gleich 12,7. Aus diesem Baum l&sst sich an
die Planer des Montagesystems folgende Empfehlung
fiir einen hohen Durchsatz ableiten:

(Skill_ Zonel = 2) &&
(RTCC_Zone4 > 1,4) && (RTCC_Zonel > 1,1)

5.2 Robustheitsanalyse

Die Robustheit des Montagesystems steht im Zentrum
von Phase 2 der Fallstudie. Bei der Planung von Ferti-
gungssystemen spielt die Robustheit der Systeme ge-
genliber Storeinflissen, wie z. B. Schwankungen der
Produkteanteile im geplanten Produktionsprogramm,
eine grolRe Rolle. Mit der Robustheitsanalyse soll unter-
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sucht werden, wie robust die 510 verschiedenen Sys-
temkonfigurationen gegeniber solchen unterschiedli-
chen Produktmixen sind. Bei diesem Simulationsmodell
kann sich auf Produktmixe als Eingabeparameter be-
schrankt werden, da die Reihenfolge der Produkte durch
das Simulationsmodell erzeugt wird.

Eine Robustheitsanalyse kann sich auf eine oder
mehrere Ergebnisgroflen beziehen. Fir diese Fallstudie
wird sich auf die Analyse bezlglich der Ergebnisgrofie
,.Mittlerer taglicher Durchsatz* beschrankt. Ziel dieser
Robustheitsanalyse ist es, die Systemkonfigurationen zu
identifizieren, welche eine hohe Robustheit hinsichtlich
dieser ErgebnisgroRe aufweisen. Zur Durchfiihrung der
Analyse mussen die notwendigen Produktmixe erzeugt
werden. Diese Produktmixe sind als Werte flr den Stor-
faktor Produktmix (Tabelle 1) zu betrachten.

Der im klassischen Simulationsprojekt verwendete
Produktmix wird als origindrer Produktmix bezeichnet.
Dieser Mix ist der Ausgangspunkt zur Generierung der
bendtigten dhnlichen Produktmixe, die Derivate genannt
werden. Der origindre Produktmix enthélt 720 verschie-
dene Produkttypen. Die Anteile der Produkttypen am
origindren Produktmix sind unterschiedlich. Auf der
Basis der folgenden Schrittfolge werden die Derivate
abgeleitet.

1. Festlegung eines relativen Bereiches, z. B. 20 %, fiir
alle Anteilswert der Produkttypen im origindren Pro-
duktmix.

2. Ermittlung der neuen Anteilswerte der Produkttypen
aus den in Schritt 1 bestimmten Bereichen mittels
stochastischer Experimente. Dabei muss die Bedin-
gung eingehalten werden, dass die Summe der pro-
zentualen Anteile 100 ergibt.

Schritt 2 muss flr jeden neuen Produktmix wieder-
holt werden. In dieser Fallstudie wurden 29 zuséatzliche
Produktmixe generiert.

Die Anzahl der zu verwendenden Produktmixe wird
in dieser Fallstudie stark durch die bendtigte Rechenzeit
fur die Simulationsexperimente bestimmt, denn beim
Experimententwurf fiir die Robustheitsanalyse werden
die 510 Systemkonfigurationen mit den unterschiedli-
chen Produktmixen gekreuzt. Bei insgesamt 30 Pro-
duktmixen ergibt sich ein Experimentumfang von 30 x
510 = 15300 Experimenten.

Die Experimentbedingungen in Abschnitt 5.1 fir die
Analysen in Phase 1, mit 5 Wochen Simulationszeit,
fuhrten zu einer mittleren Rechenzeit von 5 min pro

Experiment. Unter Beibehaltung dieser Bedingung
ergibt sich zur Durchfiihrung der 15300 Experimente
ein Rechenzeitbedarf von schatzungsweise 76500 min,
das entspricht 1275 Stunden oder 53 Tagen. Der Re-
chenzeitaufwand fir die Robustheitsanalyse ist unter
diesen Bedingungen zu hoch.
Zur Reduzierung des Rechenzeitaufwandes wurden
zwei Techniken eingesetzt:
1. Reduzierung der Rechenzeit fiir ein Experiment auf 1
min durch Verkiirzung der Simulationszeit.
2. Parallelisierung der Experimente durch die Anwen-
dung des proprietiren Data-Farming-Management-
Tools.

Durch die Verkiirzung der Simulationszeit auf eine
Woche konnte die Rechenzeit fir ein Experiment auf 1
min verkirzt werden. Daraus ergibt sich fiir die Ergeb-
nisgroRen der Simulation eine starkere Beeinflussung
durch den Initialisierungs-Bias. Als Konsequenz daraus
sind beispielsweise die ermittelten Werte fiir die Ergeb-
nisgroRe ,,Mittlerer taglicher Durchsatz kleiner als die
Werte aus der Analyse mit einer Simulationsdauer von 5
Wochen. Da das Ziel der Robustheitsanalyse in einem
Vergleich der Konfigurationen besteht, wurde diese
Einschrénkung akzeptiert, um alle 15300 geplanten
Experimente durchfuhren zu kdnnen.

Durch die Anwendung eines proprietdren Data-
Farming-Management-Tools konnte die Experiment-
durchfiihrung automatisiert und parallelisiert werden.
Die Parallelisierung kann wahlweise auf den Prozessor-
kernen eines PCs oder auf einer virtuellen Maschine mit
mehreren Prozessoren oder Kernen erfolgen. Bei der
Durchfuhrung der Experimente auf 8 Kernen einer leis-
tungsstarken virtuellen Maschine wurde ein Durchsatz
von 360 Experimenten pro Stunde erreicht. Die theoreti-
sche Dauer betrégt anndhernd 42 Stunden. Dieser Wert
wurde bei der praktischen Durchfuhrung der Experi-
mente berschritten, da eine gewisse Anzahl von Expe-
rimenten wiederholt werden musste. Die reale Dauer flr
die 15300 Experimente betrug annéhernd 60 Stunden.

In einem weiteren Schritt der Robustheitsanalyse
werden fir jede Konfiguration (ber alle Produktmixe
die Werte fur die ErgebnisgroRe ,Mittlerer taglicher
Durchsatz* zusammengestellt. Fir diese 30 Werte je
Konfiguration werden der Mittelwert und die Stan-
dardabweichung berechnet. Das Ziel der Robustheits-
analyse fiir die obige Ergebnisgréfie besteht darin, die
Konfigurationen zu identifizieren, die einen hohen Mit-
telwert und eine geringe Standardabweichung aufwei-
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sen. Bild 5 zeigt ein Scatterdiagramm fiir die Mittelwer-
te und Standardabweichungen tber alle 510 Konfigura-
tionen. Der Bereich von Interesse ist eingekreist.

o
?
a

3
v
.
<
%
C
*

Standardabweichung
<

Mittelwert

Bild 5: Scatterdiagramm fiir Mittelwerte und Standardabwei-
chungen der ErgebnisgroRe ,Mittlerer taglicher
Durchsatz* tiber alle 510 Konfigurationen.

Zur Quantifizierung der Robustheit wird auf die
Anwendung von Verlustfunktionen nach Taguchi [6]
zurlickgegriffen. Fir jede Konfiguration wird ein Ver-
lust ermittelt. Die Berechnung des Verlustwertes fiir
eine Konfiguration erfolgt nach Formel 1

L=3YLG@-y)? Q)

mit L als Wert der Verlustfunktion, t als Schwell-
wert, y; als Wert fiir die Ergebnisgrofie ,,Mittlerer tégli-
cher Durchsatz* fir den Produktmix i und n der Anzahl
der Produktmixe.

Die angewandte Analyse beinhaltet die folgenden
Schritte:

1. Definition des Schwellwertes t fiir die Ergebnisgrofe
,Mittlerer tiglicher Durchsatz®. Unter Einbeziehung
der errechneten Mittelwerte wird ein Schwellwert 1
von 15 verwendet. Dieser Wert ist groBer als das Ma-
ximum der ermittelten Werte.

2. Berechnung des Verlustes fiir jede Konfiguration.

3. Aufsteigende Sortierung der Liste aus Schritt 2.

Tabelle 4 zeigt die auf Basis der Verlustfunktion er-
rechneten Ergebniswerte der Robustheitsanalyse flr die
sieben Konfigurationen mit den geringsten Verlusten.
Es ist zu erkennen, dass die Werte fir die Ergebnisgrofie
,,Mittlerer tdglicher Durchsatz nicht wesentlich diffe-
rieren. Ein Systemplaner hat nun die Mdglichkeit, diese
ausgewahlten Konfigurationen auf ihre praktikable
Umsetzung hin zu untersuchen.
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Konfiguration Mittl. Durchsatz Verlust
448 11,57 354,48
373 11,54 361,60
103 11,53 363,60
410 11,29 414,48
237 11,18 417,52
256 11,28 417,84
169 11,25 423,44

Tabelle 4: Liste mit robusten Konfigurationen, dem mittleren
taglichen Durchsatz und dem ermittelten Verlust.

AnschlieBend wurde in einer Korrelationsanalyse
untersucht, welche EingangsgroRen die Robustheit stark
beeinflussen. Die Eingangsgréfen mit dem grofiten
Einfluss wurden selektiert. Die ermittelten Werte der
signifikanten Eingangsgrofien fir robuste Konfiguratio-
nen sind in Tabelle 5 aufgelistet.

Die Ergebnisse der Robustheitsanalyse unterstiitzen
den Systemplaner bei der Auswahl geeigneter Konfigu-
rationen. Fir robuste Konfigurationen werden die fol-
genden Werte empfohlen, die Tabelle 5 zusammenge-
stellt sind.

Faktorname Wertebereich
RTCC_Zonel 1,19-1,30
Skill_Zonel 2,0
RTCC_Zone4 1,23-1,30
RTCC_Zone3 1,10-1,24
RTCC_Zone2 1,16 -1,28

Tabelle 5: Empfehlungen fiir die Entscheidungsfaktoren zum
Erreichen robuster Konfigurationen.

6 Fazit und Ausblick

Dieser Beitrag présentiert das methodische Vorgehen
zum Data Farming in Verbindung mit simulationsba-
sierter Robustheitsanalyse und erldutert dieses Vorge-
hen an einer realen Fallstudie fur die Simulation einer
Montagelinie. Hierzu werden Anforderungen an die zu
verwendenden Simulationssysteme dargestellt, damit
diese Systeme im Kontext des Data-Farming operieren
kénnen. Des Weiteren werden Hinweise gegeben, wie
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existierende Simulationsmodelle aus klassischen Simu-
lationsprojekten fur Data-Farming adaptiert werden
sollten. In der Fallstudie werden die Ergebnisse ausge-
wahlter Analysemethoden aus dem Data-Farming und
Data-Mining fiir das Simulationsmodell vorgestellt. Fir
die Robustheitsanalyse hinsichtlich einer ErgebnisgroRe
wurde beispielhaft eine Verlustfunktion erstellt, die zur
Bestimmung robuster Systemkonfigurationen verwendet
wurde.

Entwicklungsbedarf besteht sowohl in der Automati-
sierung des Ablaufs zur Wissensentdeckung durch Data-
Farming als auch in der erweiterten Nutzung interakti-
ver Werkzeuge zur visuellen Analyse. Forschungsbedar-
fe ergeben sich auch bzgl. des Experimentdesigns von
Produktmixen bzw. Produktionsprogrammen unter
Beachtung von Qualitatskriterien, wie der Orthogonali-
tat, Ausgeglichenheit sowie der Anzahl der Experimen-
te.
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