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Kurzfassung

Die Produktion und Logistik umfasst langfristig-strategische, mittelfristig-
taktische und kurzfristig-operative Planungs- und Steuerungsaufgaben. Viele
kurzfristig-operative Aufgaben lassen sich als mathematische Optimierungspro-
bleme formulieren, so auch die Produktionsablaufplanung, die im Fokus dieser
Arbeit steht. Bei der Produktionsablaufplanung miissen Freigabetermine fiir Auf-
trige so geplant und Auftrige auf Ressourcen so verteilt werden, dass keine
Kundentermine verletzt, Ressourcen bestmoglich ausgelastet und Bestéinde mini-
miert werden. Die resultierenden Optimierungsprobleme sind oftmals NP-schwer,
d. h., dass exakte Berechnungsverfahren gewohnlich nicht in annehmbarer Zeit
und unter wirtschaftlichen Bedingungen anforderungsgerechte Losungen ermit-
teln. In der Industrie werden stattdessen heuristische Planungsregeln, problems-
pezifische Heuristiken oder problemunspezifische Metaheuristiken verwendet.
Heuristische Planungsregeln iiberzeugen durch eine einfache Anwendbarkeit und
hohe Recheneffizienz, bieten jedoch oftmals eine unzureichende Losungsquali-
tit. Problemspezifische Heuristiken konnen gute Ergebnisse bei einer gleichzeitig
hohen Recheneffizienz erzielen, sind jedoch in der Entwicklung und Pflege kos-
tenintensiv und bendtigen hierfiir hochqualifizierte Fachkrifte mit Kompetenzen
in den Bereichen Operations Research und Informatik. Metaheuristiken sind ver-
gleichsweise einfach zu implementieren und berechnen gute Losungen fiir eine
Vielzahl von Optimierungsproblemen. Aufgrund ihrer iterativen stochastischen
Suchstrategie benotigen Metaheuristiken u. U. eine hohe Rechenzeit, bevor eine
anforderungsgerechte Losung gefunden wird. Des Weiteren kann fiir eine Meta-
heuristik keine verlédssliche Aussage getroffen werden, wie viel Zeit sie benotigt,
um eine bestimmte Losungsgiite zu garantieren.

Das bestirkende Lernen reprisentiert eine weitere Klasse potenzieller
Losungsstrategien, welche womdglich in der Lage sind, die oben geschilderten
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Probleme der etablierten Losungsverfahren zu adressieren. Die Methoden des
bestirkenden Lernens eint insbesondere ein Vorteil gegeniiber dem konventionel-
len (iiberwachten) maschinellen Lernen: Sie bendtigen fiir eine Modelleingabe
keine bekannte Ausgabe, um die Losung eines Problems zu erlernen. Stattdessen
werden Modellausgaben durch eine Belohnungsfunktion bewertet, sodass mit-
tels Versuch und Irrtum Lernsignale generiert werden. Bestirkende Lernverfahren
haben in jiingster Vergangenheit bei Problemen Erfolge erzielt, die Sequenzen von
Entscheidungen in nichtdeterministischen Umgebungen erfordern. Hierzu zihlen
insbesondere klassische Brettspiele sowie zwei- und dreidimensionalen Compu-
terspiele. Verschiedene Planungs- und Steuerungsprobleme in der Produktion und
Logistik sind mit diesen Spielen insoweit vergleichbar, als dass sie sich ebenfalls
als stufenartige Entscheidungsketten modellieren lassen.

Trotz der diskutierten Vorteile ist der Einsatz von bestirkenden Lernver-
fahren fiir die Produktionsablaufplanung noch kaum beforscht. Obgleich sich
bereits einige Forschungsarbeiten mit Methoden des bestidrkenden Lernens fiir
bestimmte Probleme der Produktionsablaufplanung beschiftigen, existiert bisher
kaum verallgemeinertes und formalisiertes Wissen hinsichtlich der Anwendung
des bestirkenden Lernens fiir die Produktionsablaufplanung. Vor diesem Hin-
tergrund prisentiert die vorliegende Arbeit eine Methode, welche die Adaption,
Integration und den Einsatz von bestidrkenden Lernverfahren fiir die Produktions-
ablaufplanung formalisiert. Um ihre Praxistauglichkeit zu gewihrleisten, wird die
Methode anhand von typischen Problemstellungen der Produktionsablaufplanung
entwickelt und evaluiert.
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Mathematische Notation

Fir Probleme der Produktionsablaufplanung

Fiir die Beschreibung von Problemcharakteristiken

a | By Kurzbeschreibung eines Produktionsablaufplanungsproblems geméif
der Notation von Graham et al. (1979)

o Problemart (siche Abschnitt 2.3.1.1, S. 14 f.)

B (Liste von) Nebenbedingung(en) (sieche Abschnitt 2.3.1.2, S. 15 f.)
y (Liste von) Zielfunktion(en) (sieche Abschnitt 2.3.1.3, S. 16 f.)
Indizes

i,h Indexvariablen fiir Ressourcen

Jj.k,q Indexvariablen fiir Auftrige

b Indexvariable fiir Auftragslose

f Indexvariable fiir Auftragsfamilien

o, u Indexvariablen fiir Operationen

v Indexvariable fiir Operationspldne

l Indexvariable fiir Produktionsstufen (oder auch Produktionsbereiche)

Auftragsbezogene Grofien

J Menge von Auftrigen (Jobs)
|J| bzw. n Anzahl von Auftrigen
B Menge von Auftragslosen

XXV
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Mathematische Notation

|B| Anzahl von Auftragslosen

|b| bzw. np  Anzahl von Auftrigen in Auftragslos b

Fam Menge von Auftragsfamilien

|Fam)| Anzahl von Auftragsfamilien

fi Familie von Auftrag j

Sobs Observierte (durch den Agenten zu allozierende) Auftragsfamilie

Ressourcenbezogene Grofien

L
IL|

|[M| bzw. m
|M(l)| bzw. m®
1o

fi bzw. £

Sfsmp

v; bzw. o®

i
Wi(l )

O]

[

A

Wi
Wo bzw. Wél)

Menge von Produktionsstufen (Levels) (oder auch Produkti-
onsbereichen)

Anzahl von Produktionsstufen (oder auch Produktionsberei-
chen)

Anzahl von Ressourcen

Anzahl von Ressourcen in Produktionsstufe /

Ressource i in Produktionsstufe /

Familienriistung von Ressource i bzw. Familienriistung von
Ressource i in Produktionsstufe /

Familienriistung der betrachtete SMD-Ressource
Bearbeitungsgeschwindigkeitsfaktor von Ressource i bzw.
von Ressource i in Produktionsstufe /

Arbeitslast (Workload) von Produktionsressource i in Produk-
tionsstufe /

Standardabweichung o der Arbeitslast der Ressourcen in
Produktionsstufe /

Geschitzte Arbeitslast von Produktionsressource i
Nichtallozierte Arbeitslast bzw. nichtallozierte Arbeitslast in
Produktionsstufe /

Zeitbezogene Griflen

oP;
0P|

OP;,
0;
|0;|

Menge von Operationsplinen fiir Auftrag j

Anzahl von Operationsplidnen, die Auftrag j alternativ
durchlaufen kann

Operationsplan v von Auftrag j

Menge von Operationszeiten fiir Auftrag j

Anzahl von Operationen, die an Auftrag j durchge-
fiihrt werden konnen
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XXV

0j bzw. 05.1)

0

0ij bzw. 0;

) )
0j,y bzw. 0%

O]

0i,j,v bzw. ;i

o®

0]
Olast

o)

Omax

sj bzw. s k

s bzw. s@
O]

minor

Dj.o bzw. p.

Jj.o

0]

bzw. s, , jor

l
Pi.j.o bzw. pi(,;',o

~ ~(l
pi bzw. pi()

rj bzw. rj, bzw. rp

dj bzw. d; , bzw. d; y o

Bearbeitungszeit von Operation o von Auftrag j bzw.
von Operation o von Auftrag j in Produktionsstufe /
Bearbeitungszeit von Operation o von Auftrag j auf
Ressource i bzw. von Operation o von Auftrag j auf
Ressource i in Produktionsstufe /

Bearbeitungszeit von Operation o aus Operations-
plan v von Auftrag j bzw. von Operation o aus
Operationsplan v von Auftrag j in Produktionsstufe
[

Bearbeitungszeit von Operation o aus Operationsplan
v von Auftrag j auf Ressource i bzw. von Operation
o aus Operationsplan v von Auftrag j auf Ressource
i in Produktionsstufe /

Durchschnittliche Operationszeit iiber alle Auftrige in
Produktionsstufe [

Durchschnittliche Operationszeit iiber die letzten fiinf
bearbeiteten Auftrige in Produktionsstufe /
Maximale Operationszeit iiber alle Auftrige in Pro-
duktionsstufe /

Riistzeit (Setup) von Auftrag j bzw. von Auftrag j in
Abhingigkeit vom vorausgegangenen Auftrag k
Konstante Riistzeit bzw. konstante Riistzeit in Produk-
tionsstufe /

Kleine bzw. groBe Riistzeit in Produktionsstufe /

Gesamte Prozesszeit von Operation o von Auftrag j
bzw. von Operation o von Auftrag j in Produktions-
stufe /— Subsumiert neben der Operationszeit alle
planbaren Zeitanteile (z. B. Riistzeit s; ;) des Auftrags
auf der Produktionsressource

Gesamte Prozesszeit von Operation o von Auftrag j
auf Ressource i bzw. von Operation o von Auftrag j
auf Ressource i der Produktionsstufe /

Verbleibende Prozesszeit der aktuell in Bearbeitung
befindlichen Operation auf Ressource i bzw. auf
Ressource i in Produktionsstufe /

Freigabezeit (Release) von Auftrag j bzw. von Opera-
tion o von Auftrag j bzw. von Auftragslos b
Fertigstellungsfrist (Due Date) von Auftrag j bzw.
von Operation o von Auftrag j bzw. von Operation
o aus Operationsplan v von Auftrag j



XXVIII Mathematische Notation

D Relativer Wertebereich der Fertigstellungsfristen (zur
Bestimmung von zufilligen Fertigstellungsfristen)

wy Durchschnittlicher Verspitungsfaktor (zur Bestim-
mung von zufilligen Fertigstellungsfristen)

tsim Verstrichene Simulationszeit

Optimierungskriterien und Zielfunktionen

Cj bzw. Cj,o

Cmax

Fj

F

Ljbzw. Lj,bzw. Ljy,

Li,o(i)

Lmax

Fertigstellungszeitpunkt (Completion) von Auftrag j
bzw. von Operation o von Auftrag j

Gesamtdauer des Ablaufplans (Makespan)
Durchlaufzeit (Flowtime) eines Auftrags
Kumulierte Durchlaufzeit tiber alle Auftrige
Unpiinktlichkeit (Lateness) von Auftrag j bzw. von
Operation o von Auftrag j bzw. von Operation o aus
Operationsplan v von Auftrag

Funktion, welche die erwartete Unpiinktlichkeit von
Operation o des k-ten Auftrags in der Warteschlange
von Ressource i berechnet

Maximale Verspitung iiber alle Auftrige (Maximum
Lateness)

Terminunterschreitung (Earliness) von Auftrag j
Geschitzte untere Schranke fiir Verfrithung eines
Auftrags

Geschitzte obere Schranke fiir Verfriilhung eines
Auftrags

Terminiiberschreitung (Tardiness) von Auftrag j
Geschitzte untere Schranke fiir die Verspédtung eines
Auftrags

Geschitzte obere Schranke fiir die Verspitung eines
Auftrags

Gesamtverspitung iiber alle Auftrage (Total Tardi-
ness)

Anzahl verspiteter Auftridge (Total Unit Penalty)
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Fiir gradientenabhdngiges bestarkendes Lernen

Zeitliche Griflen

t, k
n

T
ENDE, 4,

Zeitschritte

Benutzerdefinierbare Anzahl von Zeitschritten, nach welcher die
Ziel-Modelle des bestirkenden Lernverfahrens aktualisiert wer-
den (fiir Verfahren, die mittels Temporal-Difference Learning iiber
einen Zeitschritt lernen) bzw. iiber welche eine Trajektorie zur
Berechnung von Lernsignalen gebildet wird (fiir Verfahren, die
mittels N-Step-Bootstrapping lernen)

Finaler Zeitschritt

= 1, wenn die Umgebung in # + 1 terminiert, sonst = 0

Zustandsbezogene Grofien

S Menge von Zustidnden (States) einer Umgebung

s Ein beliebiger Zustand (Variable)

Sy Beobachteter Zustand in ¢

St Finaler Zustand, in welchem die Umgebung terminiert

n(s)  Anzahl Beobachtungen von s
wu(s)  Eintrittswahrscheinlichkeit von s

Aktionsbezogene Grifsen

A
A(Sr)

a
a; bzw. ay
A

Menge von Aktionen, zwischen denen ein Agent auswéhlen kann
Menge verfiigbarer Aktionen in S;, zwischen denen der Agent
wihlen kann

Eine beliebige Aktion (Variable)

Eine beliebige Aktion, die in ¢ bzw. k auswihlbar ist (Variable)
Gewihlte Aktion in ¢

Belohnungsbezogene Grofien

R(s,a)

Re(j)

Belohnungsfunktion, welche die Auswahl von a in s
bewertet

Belohnungsfunktion in Abhéngigkeit von der Fertig-
stellungszeit der aktuellen Operation des selektierten
Auftrags j



XXX

Mathematische Notation

Rr(j)

Rercy (i, k)

RL(j) bzw. Re1(Jf)

Rrs(j) bzw. RE(Ls)(f)

Rr

Rr(j) bzw. Rg7(j)

Rw (i, 1)

RWU (l)

Rg
wr

Rotal

Belohnungsfunktion in Abhéngigkeit von der Durch-
laufzeit oder der Wartezeit der aktuellen Operation des
selektierten Auftrags j

Belohnungsfunktion in  Abhingigkeit von der
geschitzten Fertigstellungszeit deraktuellen Ope-
ration des k-ten Auftrags in der Warteschlange von
Ressource i

Belohnungsfunktion in  Abhingigkeit von der
Unpiinktlichkeit bzw. geschitzten Unpiinktlichkeit
der aktuellen Operation von Auftrag j
Belohnungsfunktion in  Abhingigkeit von der
skalierten Unpiinktlichkeit bzw. geschitzten ska-
lierten Unpiinktlichkeit der aktuellen Operation von
Auftrag j

Belohnungsfunktion zur Minimierung der Gesamtver-
spétung iiber alle Auftrige

Belohnungsfunktion in Abhédngigkeit von der Ver-
spiatung bzw. geschitzten Verspitung der aktuellen
Operation von Auftrag j

Belohnungsfunktion in Abhéngigkeit von der Arbeits-
last auf der allozierten Ressource i in Produktionsbe-
reich /

Belohnungsfunktion in Abhéngigkeit von der Stan-
dardabweichung der Arbeitslast iiber alle Ressourcen
von Produktionsbereich /

Konstante Belohnung fiir verfriiht fertiggestellte (Ope-
rationen von) Auftrige(n)

Gewichtungsfaktor fiir Bestrafungen von verspiteten
(Operationen von) Auftrigen

Multikriterielle Belohnungsfunktion
Belohnungsfunktion zur Minimierung der Gesamt-
dauer des Ablaufplans C, 4y

Belohnungsfunktion zur Minimierung der Gesamtver-
spétung iiber alle Auftrige T

Gewichtungsfaktoren der Belohnungsfunktionen Rc
und Rt innerhalb der multikriteriellen Belohnungs-
funktion RTotal



Mathematische Notation XXXI

Scalec bzw. Scaler Skalierungsfaktor fiir die Belohnungsfunktion Rc
bzw. Rt

R; Erhaltene Belohnung in ¢

G; Gesamtbelohnung in der Zukunft ab ¢ unter Einhaltung
der aktuellen Entscheidungspolitik

G} Maximale Gesamtbelohnung in der Zukunft ab ¢ unter
Einhaltung der optimalen Entscheidungspolitik

y Diskontierungsrate fiir Belohnungen

Agentenbezogene Grifien

0

0’ bzw. 6~
04

Oc

OAilok

Os eq

A bzw. Sc

Agent bzw. Menge der trainierbaren Parameter eines Agenten
Agent mit aktualisierten bzw. vergangenen Parametern
Actor-Modell bzw. Menge der trainierbaren Parameter eines Actor-
Modells

Critic-Modell bzw. Menge der trainierbaren Parameter eines Critic-
Modells

Allokationsagent bzw. Menge der trainierbaren Parameter eines
Allokationsagenten

Sequenzierungsagent bzw. Menge der trainierbaren Parameter eines
Sequenzierungsagenten

Lernsignal des Actor- bzw. Critic-Modells

Entscheidungspolitikbezogene Grofien

T
(s)

m(s; 0)
(als)
m(als; 0)
P

J(©)

Entscheidungspolitik

Gewihlte Aktion in s unter deterministischer Entscheidungspo-
litik

In Abhéngigkeit von den Agentenparametern 6 approximierte
deterministische Entscheidungspolitik

Wabhrscheinlichkeit der Auswahl von a in s unter stochastischer
Entscheidungspolitik

In Abhingigkeit von den Agentenparametern 6 approximierte
stochastische Entscheidungspolitik

Durch stochastische Entscheidungspolitik parametrisierteWahr-
scheinlichkeitsverteilung

Agentenparameter 6  abhidngige Performanzfunktion in
entscheidungspolitik-approximierenden Verfahren



XXXII Mathematische Notation

Adv, Advantage in Zeitschritt ¢ (Vorteilhaftigkeit einer Aktion A;
ermittelt aus der Differenz zwischen dem Aktionsnutzen und
Zustandsnutzen)

Sur Adv; Surrogate-Advantage in Zeitschritt ¢ (Advantage zusitzlich

N (0, Grauschen)

H(m (S::0))

CH

gewichtet mit dem Verhiltnis der Auswahlwahrscheinlichkeiten
einer A, unter der aktuellen und vergangenen Entscheidungs-
politik)

Um den Wert null zentrierte Normalverteilung mit benutzerdefi-
nierter Standardabweichung, um kontinuierliche Aktionen einer
deterministischen Entscheidungspolitik mit zufilligen Werten
zu verrauschen

Entropie der in Abhédngigkeit von den Agentenparametern
6 approximierten stochastischen Entscheidungspolitik unter
Zustand S;

Entropie-Koeffizient

Zustandsbewertungsbezogene Grifien

Uy (8) Zustandsnutzenfunktion unter optimaler Entscheidungspolitik (kumu-
lierte Belohnung in der Zukunft ab s)

v (5) Zustandsnutzenfunktion unter 7 (erwartete kumulierte Belohnung in
der Zukunft ab s)

vr(s;0) In Abhingigkeit von den Agentenparametern 6 approximierte
Zustandsnutzenfunktion unter

Vi Erwartete Gesamtbelohnung in der Zukunft fiir beobachteten
Zustand in t (Ausgabewert von v.(s), vy (s) bzw. vy (s; 0))

cy Zustandsnutzenfunktion-Koeffizient

Aktionsbewertungsbezogene Grofien

qﬂ(S7 a)

qﬂ'(sa a; 9)
o

Ot.q,
U; bzw. Uy

Aktionsnutzenfunktion unter 7 (erwartete kumulierte Belohnung-
bei Auswahl von a in s und nachfolgender Anwendung von
)

In Abhéngigkeit von den Agentenparametern 6 approximierte
Aktionsnutzenfunktion unter

Vektor der erwartete Aktionsnutzen fiir LA(S;) (Ausgabewert von
qr(s,a) und g (s, a; 9))

Erwarteter Aktionsnutzen fiir a; (Element mit Index a; von Q;)
ZielgroBe fiir Aktionsnutzenwerte in ¢ bzw. k (ermittelt durch
Riickwirtsrechnung auf Basis von Q; bzw. Q)
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i
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Einleitung

In den vergangenen Jahren hat die Forschung einige bedeutende Durchbriiche
im Gebiet der kiinstlichen Intelligenz erzielt, allen voran in den Bereichen des
Bildverstehens (z. B. Krizhevsky et al. 2012) und der Sprachverarbeitung (z. B.
Bahdanau et al. 2015). Die beiden angefiihrten Beispiele haben gemeinsam, dass
sie Modelle und Algorithmen des maschinellen Lernens verwenden, um aus
groBBen Datenmengen Wissen zu formalisieren. In der Tat lassen sich die meis-
ten Fortschritte der letzten Jahre auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz auf
Errungenschaften in der Beforschung von Methoden des maschinellen Lernens
zuriickfiihren (Kerting und Tresp 2019). Als Meilensteine gelten insbesondere
die Methoden, welche das Anlernen vielschichtiger kiinstlicher neuronaler Netze
erlauben und unter dem Begriff »Deep Learning« zusammengefasst werden
(LeCun et al. 2015). Insbesondere in der Bild- und Spracherkennung wird als
Lernstrategie das sogenannte iiberwachte Lernen verfolgt. Hierbei wird auf Basis
einer bestimmten Anzahl von Eingaben X und einer zuordenbaren Anzahl von
bekannten Ausgaben Y eine Ubertragungsfunktion von X nach Y approximiert.
Die Renaissance kiinstlicher neuronaler Netze, deren Urspriinge bereits auf
McCulloch und Pitts (1943) zuriickgehen, war ab der zweiten Hilfte des letzten
Jahrzehnts ebenfalls Fortschrittstreiber fiir ein weiteres Teilgebiet des maschinel-
len Lernens — das bestirkende Lernen. Die Methoden des bestirkenden Lernens
eint insbesondere ein Vorteil gegeniiber dem iiberwachten Lernen: Sie benétigen
fiir eine Modelleingabe keine bekannte Ausgabe, um die Losung eines Problems
zu erlernen. Stattdessen werden Modellausgaben durch eine Belohnungsfunk-
tion bewertet, sodass mittels Versuch und Irrtum Lernsignale generiert werden.
Bestidrkende Lernalgorithmen haben in der jiingsten Vergangenheit bei Problemen
Erfolge erzielt, welche Sequenzen von Entscheidungen in nichtdeterministischen
Umgebungen erfordern, bspw. in klassischen Brettspielen (Silver et al. 2017),
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in Atari-Videospielen (Mnih et al. 2015) oder in komplexen dreidimensionalen
Echtzeitstrategie-Computerspielen (DeepMind 2019).

Verschiedene Planungs- und Steuerungsprobleme in der Produktion und Logis-
tik sind mit den angefiihrten Beispielen insoweit vergleichbar, als dass sie
sich ebenfalls mit Hilfe von aufeinander aufbauenden Entscheidungsketten 16sen
lassen. Der folgende Abschnitt diskutiert, warum Methoden des bestirken-
den Lernens das Potenzial besitzen, einigen der aktuellen Entwicklungen und
Herausforderungen im Bereich der Produktion und Logistik zu begegnen.

1.1 Motivation und Problemstellung

Die Produktion und Logistik umfasst langfristige strategische sowie mittel-
fristige und kurzfristige operative Planungs- und Steuerungsaufgaben, welche
sich hinsichtlich ihrer Planungszeitriume unterscheiden. Abbildung 1.1 zeigt
die Planungsmatrix nach Fleischmann (2008, S. 9), die typische Aufgaben
der Produktionslogistik hinsichtlich ihres zeitlichen Planungshorizontes kategori-
siert. Planungsaufgaben werden vornehmlich der langfristig strategischen und der
mittelfristig operativen Ebene zugeordnet. Produktionslogistische Steuerungsauf-
gaben werden ausschlieBlich mit der kurzfristigen operativen Ebene assoziiert.
Der Ubergang zwischen Planungs- und Steuerungsaufgaben ist oftmals flieBend.

Viele kurzfristige operative Aufgaben lassen sich als mathematische Opti-
mierungsprobleme formulieren, wie z. B. die Produktionsablaufplanung, die im
Fokus dieser Arbeit steht. Bei der Produktionsablaufplanung miissen Freiga-
betermine fiir Auftrige so geplant und Auftrige auf Ressourcen so verteilt
werden, dass keine Kundentermine verletzt, Ressourcen bestmoglich ausgelastet
und Bestinde minimiert werden. Abhéngig vom vorliegenden Produktionssystem
entspricht die Produktionsablaufplanung hiufig einem Flow-Shop-Scheduling-
Problem (Linienfertigung) oder einem Job-Shop-Scheduling-Problem (Werkstatt-
fertigung). In beiden Fillen handelt es sich i. d. R. um NP-schwere kombinatori-
sche Optimierungsprobleme(Hoogeveen et al. 1992; Potts et al. 1995; Zhang et al.
2019). Derzeit wird davon ausgegangen, dass kein deterministisch arbeitender
Algorithmus existiert, welcher ein Optimierungsproblem der Komplexitit »NP«
in Polynomialzeit 16sen kann (Zimand 2004, S. 52; Hromkovi¢ 2014, S. 190). Die
Komplexititstheorie spricht von Polynomialzeit, wenn die Berechnungszeit eines
Algorithmus bei zunehmender ProblemgroBe nicht stirker als eine Polynomfunk-
tion mit einem konstanten natiirlichen Exponenten wéchst (Sipser 2006, S. 257).



1.1 Motivation und Problemstellung 3

In der Praxis konnen lediglich Probleme von sehr geringer Grofie durch Metho-
den der ganzzahligen linearen Optimierung exakt gelost werden. Fiir grofere
Problemstellungen ist eine exakte Optimierung gewohnlich nicht durchfiihrbar.

. - . Planungs-
Beschaffung Produktion Distribution Verkauf " g_
zeitraum:

- = Lieferantenwahl = Produktprogramm = Distributionsnetz = strategische
langfristig, . N mehrere
trategisch ® Kooperationen ® Produktionssystem Absatzplanung Jah
strategisc = Beschaffungssystem anre

P SR I
= Personalbestand i| = Produktionsmengen ||
mittelfristig, = Material- I| = zeitliche, raumliche | | = Transportmittel = mittelfristige 6 bis
operativ beschaffung '_‘r Verteilung T— und -wege Absatzplanung 18 Monate
(Kontrakte) I| = Arbeitszeiten |
| I
! I l l
kurzfristig, | | .

S = Personaleinsatz 1. . " Lagerdisposition = kurzfristige 1 bis
operativ = Materialabrufe Il Produktionsablauf ! = Fahrzeugeinsatz Absatzplanung 3 Monate
(Steuerung) | |

| |
| |

Abbildung 1.1 Planungsaufgaben in der Produktion und Logistik (Fleischmann 2008,
S.9)

In der Industrie werden stattdessen hiufig einfache Priorititsregeln fiir die
Sequenzierung von Auftrigen eingesetzt (Schuh et al. 2012a, S. 53), welche durch
eine einfache Anwendbarkeit iiberzeugen. Die resultierenden Auftragsreihenfol-
gen sind jedoch gemeinhin weit entfernt von einem optimalen Produktionsplan.
Alternative Losungsansitze bieten problemspezifische Heuristiken oder Metaheu-
ristiken. Problemspezifische Heuristiken konnen in vorhersagbarer Zeit qualitativ
hochwertige Losungen konstruieren. Thr Hauptnachteil ist, dass sie stets auf ein
bestimmtes Optimierungsproblem zugeschnitten sind. Entsprechend der Diver-
sitdt industrieller Produktionssysteme existiert eine Vielzahl von Heuristiken
fiir die Planung von Auftragsreihenfolgen und Ressourcenbelegungen. So pri-
sentieren bspw. T’kindt und Billaut (2006) iiber 60 verschiedene Heuristiken
zur Auftragsreihenfolge- und Ressourcenbelegungsplanung fiir verschiedene Pro-
duktionstypen. Insbesondere fiir klein- und mittelstindische Unternehmen sind
problemspezifische Heuristiken nur schwer zuginglich, da ein umfangreiches
Dominenwissen in mathematischer Modellierung sowie in der Entwicklung und
Implementierung von Algorithmen erforderlich ist. Aus diesem Grund ist zuneh-
mend der Einsatz von Metaheuristiken, wie z. B. evolutionidre Algorithmen, in
der Industrie zu beobachten (vgl. Klug 2017, S. 146). Metaheuristiken zeichnen
sich durch ihre generischen zufallsbasierten Suchstrategien aus, die gewohnlich
von physikalischen oder biologischen Prozessen inspiriert sind (Blum und Roli
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2003). Somit konnen Metaheuristiken fiir eine Vielzahl von Optimierungspro-
blemen bei vergleichsweise geringem Anpassungsaufwand eingesetzt werden.
Thre stochastische Losungssuche birgt jedoch auch Nachteile. Zum einen konnen
Metaheuristiken eine hohe Rechenzeit beanspruchen, bevor sie zu einer optima-
len Losung konvergieren, zum anderen ist es nicht moglich vorherzusagen, wann
eine Metaheuristik eine Losung findet, die den Qualitidtsanforderungen entspricht.
Aus diesem Grund eignen sie sich nur bedingt zur Planungsunterstiitzung in
hochdynamischen und stochastischen Produktionsumgebungen, bei welchen die
Eingangsdaten der Optimierung kurzfristigen Anderungen unterliegen und nur
schwer vorhersagbar sind. Zusammenfassend zeigt Abbildung 1.2, dass die dis-
kutierten Planungsmethoden eine Forschungsliicke hinsichtlich algorithmischer
Laufzeit, Entwicklungsaufwand und Losungsgiite aufweisen.
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Abbildung 1.2 Klassifizierung von quantitativen Methoden der Produktionsplanung hin-
sichtlich Laufzeit, Entwicklungsaufwand und Losungsgiite
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Wie in Abbildung 1.1 zu erkennen war, beriicksichtigt Fleischmann einen
Zeitraum von einem bis drei Monaten fiir Planungsaufgaben der kurzfristigen
operativen Ebene. Hierbei gilt es zu betonen, dass in der Wissenschaft und
Praxis keine einvernehmliche Definition fiir die durchschnittliche Dauer von
kurzfristigen operativen Planungsaktivititen existiert. Zum Beispiel veranschla-
gen Schenk et al. (2014, S. 295) lediglich eine Zeitspanne von einigen Tagen
bis Wochen fiir die Abwicklung von kurzfristigen operativen Planungs- und
Steuerungsaufgaben. Die folgenden Entwicklungen und Herausforderungen wei-
sen darauf hin, dass sich der zeitliche Horizont fiir die kurzfristige operative
Produktionsablaufplanung weiter verringern konnte:

e Steigende Kundenanforderungen: Aufgrund der zunehmenden Globalisie-
rung verschirft sich die Wettbewerbssituation zwischen Unternehmen, was
sich u. a. durch einen steigenden Kostendruck und durch kiirzere Innovations-
, Design- und Produktlebenszyklen duflert (Koch 2017, S. 26). Insbesondere
in Landern mit hohen Personalkosten versuchen produzierende Unternehmen
Kunden mit einem hoheren Servicelevel an sich zu binden, um konkurrenzfi-
hig zu bleiben. Dies duBert sich u. a. in kiirzeren Lieferzeiten (Jodlbauer 2016,
S. 316) oder hoheren Individualisierungsmoglichkeiten fiir Produkte (GrifBler
2004; Lindemann et al. 2006).

e Steigende Variantenvielfalt von Produkten: Die steigende Anzahl zu beriick-
sichtigender Varianten in der Produktion kann als direkte Folge der zuneh-
menden Individualisierungsmoglichkeiten von Produkten betrachtet werden.
Beispielsweise miissen in der automobilen Endmontage bereits heutzutage
15.000 bis 20.000 verschiedene Teilevarianten durch die Produktionsplanung
und -steuerung verwaltet werden (Klug 2018, S. 45).

e Steigende Komplexitit von Produkten: Die steigende Komplexitit von
Produkten resultiert zum einen aus deren zunehmenden Individualisierungs-
moglichkeiten. Zum anderen sind die zunehmende Integration von mechani-
schen, elektronischen und softwaretechnischen Produktkomponenten, fiir die
unterschiedliche Entwicklungsanforderungen und Innovationszyklen charakte-
ristisch sind, weitere Komplexititstreiber (Lindemann et al. 2006, S. 1 ff.).
Eine hohere Produktkomplexitit kann mit einem Anstieg der Komplexitit
des Produktionsprozesses einhergehen, bspw. durch Zunahme der notwendigen
Operationen zur Herstellung eines Produktes.

e Just-in-Time (JIT): Das JIT-Konzept hat zum Ziel, das richtige Material in
der richtigen Menge und Qualitit zur richtigen Zeit an die Produktionslinie zu
liefern (Riittimann und Stockli 2016). Die Intention hierbei ist die Minimie-
rung von Lagerbestinden in der Produktion (Ohno et al. 2013, S. 35). Eine
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Materialanlieferung gemif3 des JIT-Konzepts kann fiir die Produktionsplanung
eine grofle Herausforderung darstellen, da diese bereits einige Tage vor Pro-
duktionsbeginn eine anforderungsgerechte Auftragsreihenfolge festlegen muss,
um Zulieferern ein ausreichend grofles Zeitfenster fiir die Planung und Durch-
filhrung von Materialtransporten zu gewéhren (Klug 2018, S. 417 f.). Hieraus
folgt, dass das JIT-Konzept sehr anfillig gegeniiber Storungen ist. Konkret
beeintrichtigen bspw. kurzfristige Abweichungen des Materialverbrauchs oder
der avisierten Lieferzeiten die Einhaltung des JIT-Konzepts. Im ungiinstigs-
ten Fall kann der vorbestimmte Produktionsplan nicht umgesetzt werden und
die verbleibende Zeit bis Produktionsstart reicht nicht aus, um einen neuen
optimalen Produktionsplan zu berechnen.

e Zunehmende Dezentralisierung der Produktion und Logistik: Vor dem
Hintergrund der ansteigenden Nachfrage nach Individualisierungsmoglichkei-
ten von Produkten strebt die Mehrheit der deutschen Unternehmen (vgl.
Staufen AG 2019, S. 35) »Losgrofle 1« an: Die vollstindig kundenindi-
viduelle Produktion zu Kosten einer Serienfertigung (Spath 2013, S. 117).
Konzepte wie die Matrix-Produktion versuchen durch eine organisatorische
und rdumliche Dezentralisierung von Produktionsprozessen dem Trend zur
Losgrofle 1 entgegenzukommen. Anstelle von festverketteten Fordersyste-
men erfolgt der Transport von Produkten und Material durch fahrerlose
Transportsysteme, wobei fiir jedes Produkt und nach jedem Arbeitsgang
entschieden wird, welcher Prozessschritt als néchstes ausgefiihrt wird (Bau-
ernhansl et al. 2014, S. 116 ff.). Einerseits resultiert hieraus eine hohere
Flexibilitdt fiir die Auftragsreihenfolge- und Ressourcenbelegungsplanung,
andererseits erschweren die nicht getakteten, dezentralen und oftmals unko-
ordinierten Steuerungsentscheidungen eine ganzheitliche Optimierung der
Produktionsabliufe.

Zusammengefasst konnen kiirzere Lieferzeiten sowie eine zunehmende Vari-
antenvielfalt und Komplexitdt von Produkten zusitzliche und schwieriger zu
beriicksichtigende Restriktionen fiir die Produktionsablaufplanung verursachen.
Dariiber hinaus konnen aus Storungen in der JIT-Materialversorgung sowie aus
einer zunehmenden Dezentralisierung und Enttaktung von produktionslogisti-
schen Steuerungsentscheidungen verringerte Planungshorizonte und verringerte
zeitliche Kapazititen fiir die Produktionsablaufplanung resultieren. Um diesen
zukiinftigen Herausforderungen zu begegnen, bendtigen Produktionsplaner*innen
entscheidungsunterstiitzende Systeme, welche sensibel auf Zustandséinderungen
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im Produktions- und Logistiksystem reagieren, sowie Planungs- und Steuerungs-
entscheidungen in ausreichend geringer Zeit zur Verfiigung stellen. Aufgrund
ihrer spezifischen Nachteile ist es fraglich, ob ganzzahlige lineare Optimierungs-
methoden, Metaheuristiken, problemspezifische Heuristiken und Prioritétsregeln
diesen Anforderungen gerecht werden.

Die dieser Forschungsarbeit zugrundeliegende Hypothese lautet, dass Metho-
den des bestirkenden Lernens vorteilhafte Losungsstrategien fiir die Produkti-
onsablaufplanung darstellen und sich hinsichtlich Losungsgiite, Entwicklungsauf-
wand und Laufzeit zwischen den in Abbildung 1.2 dargestellten konventionellen
Methoden einordnen, respektive dass

1. ein durch bestiarkendes Lernen trainiertes Modell in kiirzerer Zeit als Meta-
heuristiken,

2. bei zeitgleich geringerem Entwicklungsaufwand als fiir problemspezifische
Heuristiken,

3. bessere Auftragsreihenfolge- und Ressourcenbelegungsentscheidungen ermit-
telt als Prioritétsregeln.

Eine geringere Rechenzeit im Vergleich zu Metaheuristiken wird vermutet,
da beim maschinellen Lernen nur das Training einen erheblichen Zeitauf-
wand darstellt, wihrend der Einsatz eines angelernten Modells lediglich eine
insignifikante Laufzeit beansprucht. Der Entwicklungsaufwand gegeniiber pro-
blemspezifischen Heuristiken ist mutmaBlich geringer, da einige frei verfiigbare
Software-Bibliotheken fiir das maschinelle Lernen im Allgemeinen (z. B. Abadi
et al. 2016; Paszke et al. 2019) und fiir das bestirkende Lernen im Speziellen
(z. B. Dhariwal et al. 2017; Liang et al. 2017; Hill et al. 2018) existieren, welche
lediglich fiir Problemstellungen der Produktionsablaufplanung adaptiert werden
miissen. Die Hypothese, dass durch bestirkendes Lernen trainierte Modelle bes-
sere Auftragsreihenfolge- und Ressourcenbelegungsentscheidungen ermittelt als
Prioritétsregeln, basiert darauf, dass angelernte Modelle Auftragscharakteristi-
ken und Systemzustandsvariablen der Produktion fiir Steuerungsentscheidungen
beriicksichtigen, wohingegen Priorititsregeln keine Informationen des Produkti-
onssystems miteinbeziehen.
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1.2 Zielstellung der Arbeit und Forschungsfragen

Trotz der diskutierten Vorteile ist der Einsatz von bestidrkenden Lernstrategien fiir
die Produktionsablaufplanung noch vergleichsweise wenig beforscht. Obgleich
sich bereits einige Forschungsarbeiten mit Methoden des bestidrkenden Lernens
fiir bestimmte Probleme der Produktionsablaufplanung beschéftigen, existiert
bisher kaum verallgemeinertes und formalisiertes Wissen hinsichtlich der Anwen-
dung von bestirkenden Lernen fiir die Produktionsablaufplanung. Vor diesem
Hintergrund soll im Rahmen dieser Arbeit eine Methode entwickelt werden,
welche zur Adaption, Integration und Anwendung von bestdrkenden Lernverfah-
ren fiir die Produktionsablaufplanung anleitet. Hierbei soll die zu entwickelnde
Methode die folgenden Forschungsfragen (FF) adressieren:

FF1: Auf welche Art und Weise konnen Methoden des bestidrkenden Lernens fiir
die Produktionsablaufplanung angewandt werden?

FF2: Wie konnen Entscheidungsprobleme der Produktionsablaufplanung als
maschinelle Lernaufgabe formuliert werden, sodass eine Problemlosung
mithilfe bestiarkender Lernverfahren realisierbar ist?

FF3: Welche produktionslogistischen Daten sind geeignet, um Entscheidungsmo-
delle fiir die Produktionsablaufplanung mithilfe von bestirkenden Lernen
zu trainieren?

FF4: Wie miissen Belohnungsfunktionen gestaltet sein, um das bestidrkende
Anlernen von Entscheidungsmodellen fiir die Produktionsablaufplanung zu
steuern?

FF5: Wie miissen Methoden des bestirkenden Lernens sowie durch bestirken-
des Lernen trainierte Entscheidungsmodelle mit dem Prozess der Pro-
duktionsablaufplanung sowie mit den Prozessen des zugrundeliegenden
produktionslogistischen Systems integriert werden?

Um ihre Praxistauglichkeit zu gewihrleisten, soll die Methode anhand von typi-
schen Problemstellungen der Produktionsablaufplanung entwickelt werden. Die
Methode soll zwei Zielgruppen adressieren: Zum einen soll sie Produktions- und
Logistikplaner*innen bei der Konzeption einer auf bestirkendem Lernen basie-
renden Produktionsplanung und -steuerung unterstiitzen. Zum anderen soll sie fiir
Wirtschafsinformatiker*innen einen Leitfaden zur Konzeption von auf bestédrken-
den Lernen basierenden Informationssystemen fiir die Produktionsablaufplanung
darstellen.
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1.3 Forschungsmethodik und Aufbau der Arbeit

Die Auswahl einer geeigneten Forschungsmethodik ist notwendig, um den
Prozess der Forschung und Methodenentwicklung zu systematisieren und ergeb-
nisorientiert zu gestalten. Da sich die vorliegende Arbeit im Umfeld des maschi-
nellen Lernens und der computergestiitzten Produktionsablaufplanung ansiedelt,
erfolgt die Auswahl einer Forschungsmethodik aus dem Bereich der Wirtschafts-
informatik. Die Wirtschaftsinformatik versteht sich als ,,/...] interdisziplindire
Wissenschaft zwischen den Wirtschaftswissenschaften, insbesondere der Betriebs-
wirtschaftslehre, und der Informatik “ (Kurbel und Strunz 1990, S. 3). Die Planung
und Steuerung von Produktions- und Logistikprozessen weist in der Wirtschafts-
informatik eine lange wissenschaftliche Tradition auf (vgl. Heinrich und Ardelt
2012, S. 107 f.).

Die Forschung im Bereich der Wirtschaftsinformatik ist insbesondere durch
zwei erkenntnistheoretische Paradigmen charakterisiert (Becker und Pfeiffer
2006, S. 12; Wilde und Hess 2007, S. 281; Becker et al. 2009, S. 20 f.): Die
quantitativ, empirische Wirtschaftsinformatik, welche durch Beobachtungen und
formalisierte Modelle informationsverarbeitende Prozesse zu erkldren versucht
(Holl 1999, S. 171), ordnet sich dem verhaltenswissenschaftlichen Paradigma
(Behavioral Science) zu. Demgegeniiber steht das gestaltungsorientierte Para-
digma (Design Science), das eine wert- und nutzenorientierte Schaffung von
neuen Methoden, Produkten und Technologien verfolgt (March und Smith 1995).

Da in dieser Arbeit die Entwicklung einer neuen Methode im Vordergrund
steht, wird im Folgenden mit dem »Information Systems Research Framework«
von Hevner et al. (2004) eine gestaltungsorientierte Forschungsmethodik adap-
tiert. Wie Abbildung 1.3 zeigt, basiert der von Hevner et al. (2004) adaptierte
Ansatz im Wesentlichen auf drei Sdulen.

Die Umwelt als linke Sédule motiviert die Zielstellung der Forschung. Sie
ist einerseits durch Menschen und Organisationskonzepte in Unternehmen defi-
niert, aus deren Bediirfnissen und Anforderungen ein Forschungsbedarf resultiert,
andererseits durch Technologien, welche Treiber fiir die Entwicklung neuarti-
ger Informationssysteme sind. Die Motivation der Forschung wurde bereits in
Abschnitt 1.1 aus menschlicher und organisatorischer Perspektive dargelegt. Im
Ausblick dieser Arbeit (Abschnitt 7.2) werden zudem aktuelle technologische
Entwicklungen diskutiert, welche den Einsatz von bestirkenden Lernverfahren
fiir die Produktionsablaufplanung in Zukunft begiinstigen werden.

Die Forschung als zentrale Sdule beschreibt die Zielstellung der Arbeit,
respektive das zu entwickelnde Artefakt sowie dessen Evaluation hinsichtlich
der Bediirfnisse und Anforderungen der definierten Umwelt. Die Zielstellung der
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Arbeit — die Entwicklung einer Methode zum Einsatz von bestirkenden Lern-
verfahren fiir die Produktionsablaufplanung — wurde detailliert in Abschnitt 1.2
ausgearbeitet. Kapitel 5 behandelt die Entwicklung und Erkldrung der Methode.
Die prototypische Evaluation der Methode wird in Kapitel 6 thematisiert.

Umwelt Forschung Wissensbasis
Menschen N Wissenschaftliche Fundierung
= Produktionsplaner*innen Entwicklung ® Produktionsplanung und

= Logistikplaner*innen Method Adaption, Int . -steuerung
*  Wirtschaftsinformatiker*innen ethode zur Adaption, Integration = Bestarkendes Lernen

und zum Einsatz von bestrkenden o Destaren en
Lernverfahren fir die Produktions- | [Anwendbares | * - Ereignisdiskrete Simulation
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L Industrieller
Organisation Bedarf

® LosgroRe 1
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Methodologie

= Dezentralisierung der Produktion Literaturstudie
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= Cyber-Physische Systeme o Gesamtverspitung iiber alle

= Cloud-Computing Auftrige
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= Vergleichende Experimente

= Argumentativ-deduktive Analyse
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“ gin i L H H Erganzung der Wissensbasis w

Abbildung 1.3 Adaptierte Forschungsmethodik in Anlehnung an Hevner et al. (2004)

Die Wissensbasis als rechte Sidule umfasst zum einen relevante Theorien und
Methoden, die den Forschungsrahmen bilden und als Grundlage der Methoden-
entwicklung dienen. Vor diesem Hintergrund werden in Kapitel 2 die Grundlagen
der Produktionsplanung und -steuerung behandelt, mit der Zielstellung, den
Anwendungsbereich von bestirkenden Lernverfahren fiir die Produktionsablauf-
planung zu prizisieren. Die Grundlagen des maschinellen Lernens, welche fiir
die Entwicklung und Evaluation der Methode notwendig sind, werden in Kapi-
tel 3 dargelegt. Zum anderen beinhaltet die Wissensbasis diverse Methodologien,
welche fiir die Evaluation der entwickelten Methode eingesetzt werden. In Kapi-
tel 4 wird mithilfe einer Literaturstudie der aktuelle Stand der Wissenschaft und
Technik hinsichtlich des Einsatzes von bestirkenden Lernverfahren fiir die Pro-
duktionsablaufplanung dargelegt. Ziel der Literaturstudie ist, die in Abschnitt 1.1
skizzierte Forschungsliicke zu belegen und hierauf aufbauend die Anforderun-
gen an die zu entwickelnde Methode in Kapitel 5 zu konkretisieren. Ebenfalls
tragt die Literaturstudie zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage (FF1)
aus Abschnitt 1.2 bei. Die Evaluation der entwickelten Methode erfolgt unter
Anwendung von traditionellen Forschungsmethoden der Wirtschaftsinformatik
(Wilde und Hess 2007). Anhand von simulierten Fallstudien sollen Prototypen
von Entscheidungsunterstiitzungssystemen, die auf bestirkenden Lernverfahren
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Abbildung 1.4 Vorgehen und Aufbau der Arbeit
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basieren, fiir die Produktionsablaufplanung implementiert und mit konventio-
nellen Losungsmethoden verglichen werden. Konkret handelt es sich bei den
simulierten Fallstudien um Optimierungsprobleme der Produktionsablaufplanung.
Die Losungsgiite der Ablaufpline wird vornehmlich anhand der Gesamtver-
spatung iber alle Auftrige und anhand der Gesamtdauer des resultierenden
Ablaufplans bewertet. Basierend auf den Experimentergebnissen sollen mithilfe
von argumentativ-deduktiven Analysen Schlussfolgerungen getroffen werden, ob
die entwickelte Methode die Bediirfnisse und Anforderungen der definierten
Umwelt reflektiert. Abbildung 1.4 fasst das Vorgehen und den Aufbau der Arbeit
zusammen.
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Grundlagen der 2
Produktionsablaufplanung

Zielstellung des folgenden Kapitels ist die theoretische Fundierung der Produkti-
onsablaufplanung. Zunéchst erfolgt in Abschnitt 2.1 eine Begriffsdefinition sowie
eine thematische Einordnung in die Produktionsplanung und -steuerung (PPS).
Anschlieend wird in Abschnitt 2.2 der Prozess der Produktionsablaufplanung
im Kontext des etablierten Aachener PPS-Modells skizziert. Abschnitt 2.3 widmet
sich der Produktionsablaufplanung aus Sicht der mathematischen Optimierung.

2.1 Begriffsbestimmung und thematische Abgrenzung

Die Produktionsablaufplanung ist eine Unteraufgabe der Produktionsplanung und
-steuerung. Die Produktionsplanung und -steuerung (PPS) beschreibt ,,/[...] die
raumliche, zeitliche und mengenmdflige Planung, Steuerung und Kontrolle des
gesamten Geschehens im Produktionsbereich* (Drexl et al. 1994, S. 1022). Hierbei
sieht sich die Produktionsplanung in der Rolle der Ausgestaltung aller Einzel-
prozesse in der Fertigung und Montage, wihrend die Produktionssteuerung den
Fertigungs- und Montageablauf im Zuge der Auftragsabwicklung regelt (Schuh
et al. 2012a, S. 29). Wichtige Zielstellungen der PPS sind u. a. eine hohe Termin-
und Mengentreue, eine optimale Kapazititsauslastung, kurze Durchlaufzeiten,
eine minimale Kapitalbindung durch niedrige Lager- und Umlaufbestinde, eine
hohe Flexibilitidt und die Minimierung von Kosten (Schenk et al. 2014, S. 391).

Die wissenschaftliche Literatur bietet eine Vielzahl von Modellen, welche
die PPS theoretisch fundieren. Eine Literaturrecherche und Ubersicht zu PPS-
Modellen im deutschsprachigen Raum bieten Meudt et al. (2017). Obgleich
in den verschiedenen Modellen die Aufgaben der PPS zeitlich und organisa-
torisch &hnlich strukturiert sind, existiert kein modelliibergreifender Standard
hinsichtlich der Verwendung von Begriffen. Vor diesem Hintergrund wird der
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Begriff der Produktionsablaufplanung nicht in allen PPS-Modellen verwendet.
In der Literatur dienen u. a. die Begriffe »Auftragssteuerung« (Zipfel 1982),
»Feinsteuerung« (Scheer 1995), »Fertigungssteuerung« (Lodding 2016), »Eigen-
fertigungssteuerung und -planung« (Schotten 1998; Luczak und Eversheim 1999;
Schuh und Stich 2012a) oder »Ablaufplanung« (Kistner und Steven 2001; Sie-
permann 2013) als Synonyme, wobei ebenfalls keine vollstindige Kongruenz
zwischen den Definitionen der verschiedenen Begriffe besteht.

Alle genannten Begriffe haben jedoch gemeinsam, dass sie einen Teilprozess
der PPS beschreiben, der auf der kurzfristigen operativen Entscheidungsebene an
der Schnittstelle zwischen der Produktionsplanung und der Produktionssteuerung
stattfindet (vgl. Meudt et al. 2017). Im Rahmen dieser Arbeit wird der Begriff
»Produktionsablaufplanung« (Dyckhoff und Spengler, S. 241) verwendet, um die-
sen Prozess zu benennen. Diese Entscheidung fu3t zum einen darauf, dass der
Begriff »Ablaufplanung« als Ubersetzung des englischen und international eta-
blierten Begriffs »Scheduling« verwendet wird (vgl. Nebl 1997, 341 f.; Adam
2001, 535 f.), zum anderen darauf, dass der Begriff »Produktion« den betriebs-
wirtschaftlichen Charakter der Ablaufplanung besser widerspiegelt als bspw. der
technisch orientierte Begriff der Fertigung. Im Rahmen dieser Arbeit wird die
Produktionsablaufplanung wie folgt definiert.

Arbeitsdefinition: Produktionsablaufplanung

In Orientierung an Dyckhoff und Spengler (2007, S. 241), Schuh et al. (2012b, S. 188 ff.),
Meudt et al. (2017) sowie Wiendahl und Wiendahl (2019, S. 286 f.)

Die Produktionsablaufplanung im engeren Sinne umfasst die Zuordnung von
Produktionsauftrigen oder Produktionslosen zu verfiigbaren Produktionsressourcen, im
Folgenden »Ressourcenbelegungsplanung« genannt, sowie die Reihenfolge bildung der
durchzufiihrenden Arbeitsumfinge an Produktionsauftrigen oder Produktionslosen auf der
zugeordneten Produktionsressource, im Folgenden »Auftragsreihenfolgeplanung«
genannt. Im weiteren Sinne umfasst die Produktionsablaufplanung ebenfalls die
Konsolidierung von Produktionsauftrigen zu Produktionslosen, im Folgenden
»Losgrofenplanung« genannt, welche vor der Ressourcenbelegungs- und
Reihenfolgeplanung stattfindet, jedoch nicht fiir alle Auftragsabwicklungstypen
erforderlich ist. Das Ergebnis der Produktionsablaufplanung ist der
Produktionsablaufplan, der definiert, zu welchem Zeitpunkt welcher Auftrag bzw. welches
Produktionslos auf welcher Ressource bearbeitet wird.

Diese Definition ist den Zwecken und dem Forschungsgegenstand dieser
Arbeit dienlich, vernachlidssigt jedoch einige Aktivititen, die manche PPS-
Modelle der kurzfristigen operativen Entscheidungsebene zuordnen. Hierunter
fallt insbesondere der Prozess der Auftragsfreigabe, welcher u. a. von Corsten und
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Gossinger (2016) sowie Wiendahl und Wiendahl (2019) der Produktionssteuerung
zugerechnet wird. Im Rahmen der Auftragsfreigabe werden die Reihenfolge und
die Zeitpunkte zur Einlastung von Auftrigen in das Produktionssystem festgelegt
(Lodding 2016, S. 8). Die Vernachlédssigung von Auftragsfreigabeprozessen ist
im Rahmen dieser Arbeit zuldssig, da durch Beispiele der Auftragsreihenfolge-
planung, der Einsatz von bestirkenden Lernverfahren an sehr dhnlich gearteten
Problemen (Sequenzierungsproblem) demonstriert wird. Gewonnene Erkennt-
nisse hinsichtlich der Modellierung, des Einsatzes und der Losungsqualitdt von
bestdrkenden Lernverfahren werden vor diesem Hintergrund fiir andere Sequen-
zierungsprobleme der PPS weitgehend iibertragbar sein. Abbildung 2.1 zeigt
ein Gantt-Diagramm eines beispielhaften Produktionsablaufplans, welcher alle
Charakteristiken der Arbeitsdefinition widerspiegelt.

:l Auftrag 1
© M3 o1 ‘ ‘02| 02 | 03 | :l Auftrag 2
g I:l Auftrag 3
2 M2 01 | 02 | ‘ 03 | I Afirag 4
(]
[+

w0 | [ [0 ]

Zeit

Abbildung 2.1 Beispielhafter Produktionsablaufplan fiir vier Auftrige mit jeweils zwei
oder drei auszufiihrenden Operationen verteilt auf drei Produktionsressourcen

In diesem Beispiel werden vier Auftrige auf drei Produktionsressour-
cen M1, ..., 3 gefertigt. Die Produktionsressourcen sind der Ordinate des
Diagramms zugeordnet, wihrend auf der Abszisse die Zeit abgetragen ist. Die
Fertigung der Auftriage 1 bis 3 erfordert die Durchfiihrung von jeweils drei Opera-
tionen Ol, ..., 3. Die Fertigung von Auftrag 4 erfordert lediglich die Operationen
O1 und O2. Die Balkensegmente geben Aufschluss dariiber, zu welchem Zeit-
punkt auf welcher Ressource welche Operation von welchem Auftrag gestartet
wird, andauert und endet. Dem Beispiel liegt die Annahme zugrunde, dass alle
Operationen von allen Auftrigen auf allen Ressourcen durchgefiihrt werden kon-
nen. Sofern vorher eine Losgrofenplanung stattfindet, wiirden in Abbildung 2.1
die Operationen von Produktionslosen anstatt von einzelnen Auftrigen abgetragen
werden.
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2.2 Prozess der Produktionsablaufplanung

Fiir ein besseres Verstindnis und zur Prézisierung des Forschungsgegenstands
soll im Folgenden das Vorgehen der Produktionsablaufplanung im Rahmen eines
etablierten PPS-Modells erldutert werden. Zu diesem Zweck bezieht sich diese
Arbeit auf das Aachener PPS-Modell, welches urspriinglich von Schotten (1998)
sowie Luczak und Eversheim (1999) erdacht und von Schuh und Stich (2012a,
2012b) weiterentwickelt wurde. Eine Orientierung am Aachener PPS-Modell
ist naheliegend, da es insbesondere im deutschsprachigen Raum ein etabliertes
Modell zur Gestaltung von PPS-Systemen darstellt (Lodding 2016, S. 6; Meudt
et al. 2017). Im Folgenden wird das Prozessmodell der Eigenfertigungsplanung
und -steuerung aus dem Aachener PPS-Modell herangezogen, um das Vorgehen
der Produktionsablaufplanung zu erkldren. Gemdfl Meudt et al. (2017) siedelt
sich die Eigenfertigungsplanung und -steuerung im Aachener PPS-Modell an
der Schnittstelle zwischen der Produktionsplanung und der Produktionssteuerung
an, was den Betrachtungsbereich dieser Arbeit am besten widerspiegelt. Das
Aachener PPS-Modell definiert hierbei fiir verschiedene Auftragsabwicklungs-
typen unterschiedliche Prozessmodelle, im Einzelnen fiir den Auftragsfertiger
(Schuh et al. 2012b, S. 150 ff.), fiir den Rahmenauftragsfertiger (Schuh et al.
2012b, S. 164 f.), fiir den Variantenfertiger (Schuh et al. 2012b, S. 178 f.) sowie
fiir den Lagerfertiger (Schuh et al. 2012b, S. 188 ff.)

Eine Erlduterung aller Prozessmodelle wiirde iiber den Rahmen dieser Arbeit
hinausgehen. Aus diesem Grund prisentiert Abbildung 2.2 ein aggregiertes
Prozessmodell der Eigenfertigungsplanung und -steuerung, welches die Charak-
teristiken aller Auftragsabwicklungstypen vereint. Das aggregierte Prozessmodell
basiert im Wesentlichen auf dem Prozessmodell der Eigenfertigungsplanung
und -steuerung des Auftragsfertigers, da dieses die grofite Komplexitit aufweist
und die Prozesse der anderen Auftragsabwicklungstypen unter diesem subsu-
miert werden konnen. Die wesentlichen Aufgaben der Eigenfertigungsplanung
und -steuerung sind die LosgroBenrechnung, die Feinterminierung, die Res-
sourcenfeinplanung, die Reihenfolgebildung, die Verfiigbarkeitspriifung und die
Auftragsfreigabe (Schuh et al. 2012a, S. 51)

Im Rahmen der Losgréfenrechnung, die gemidfl der in Abschnitt 2.1 pré-
sentierten Arbeitsdefinition zur Produktionsablaufplanung im weiteren Sinne
gehort, werden die in jedem Produktionsbereich auszufiihrenden Operationen in
Lose unterteilt. Eine effiziente Losbildung ist insbesondere dann relevant, wenn
Riistzeiten und -kosten zwischen der Durchfiihrung unterschiedlicher Produk-
tionsoperationen bestehen. In diesem Fall besteht die Herausforderung darin,
einen Kompromiss zwischen hohen Umlaufbestidnden und einer geringen Anzahl



2.2 Prozess der Produktionsablaufplanung 17

von Riistvorgidngen bzw. zwischen niedrigen Umlaufbestinden und einer hohen
Anzahl von Riistvorgingen auszumachen (Schuh et al. 2012a, S. 53; Glaser et al.
1992; Kurbel 2003). Obgleich die LosgroBenrechnung ebenfalls als mathemati-
sches Optimierungsproblem modelliert werden kann, wird sie in dieser Arbeit
nicht gesondert betrachtet. In Kapitel 4 werden jedoch einige Arbeiten bespro-
chen, die eine implizite LosgroBenoptimierung iiber das Entscheidungsproblem
erlauben, ob eine Ressource auf einen neuen Produkttypen umgertistet oder ob die
aktuelle Riistung beibehalten werden soll. Zudem ist die in Kapitel 5 vorgestellte
Methode zum Einsatz von bestirkenden Lernverfahren fiir die Produktionsab-
laufplanung imstande, die Minimierung von Riistvorgingen als Zielkriterium zu
beriicksichtigen.

Die daran anschlieBenden Aufgaben »Feinterminierung«, »Ressourcenfeinpla-
nung« und »Reihenfolgeplanung« entsprechen der in Abschnitt 2.1 formulierten
Definition der Produktionsablaufplanung im engeren Sinne. Die Feinterminierung
ermittelt fiir alle Lose bzw. fiir die zu produzierenden Einzelauftrige die Start-
und Endtermine, beriicksichtigt hierbei jedoch noch nicht das verfiigbare Kapazi-
titsangebot der Produktionsressourcen. Erst wihrend der Ressourcenfeinplanung
erfolgt eine Gegeniiberstellung des aus der Feinterminierung resultierenden
Kapazititsbedarfs mit den durch die Produktionsressourcen bereitgestellten Kapa-
zitdten. Im Fall einer Kapazititsiiberlastung kénnen das Kapazititsangebot und
die Kapazitidtsnachfrage bspw. durch zusitzliche Schichten oder durch Neu-
terminierung von Arbeitsgingen miteinander abgestimmt werden. Anstelle der
aufeinanderfolgenden Feinterminierung und Ressourcenfeinplanung kann eben-
falls eine kombinierte Ressourcenbelegungsplanung durchgefiihrt werden. Hierbei
werden fiir die durchzufiihrenden Produktionsoperationen die Start- und End-
termine sowie die Kapazititszuordnung simultan geplant (Schuh et al. 2012a,
S. 54 f.). Je nach Auftragsabwicklungstyp empfiehlt das Aachener PPS-Modell
eine Feinterminierung mit anschlieBender Ressourcenfeinplanung oder eine kom-
binierte Ressourcenbelegungsplanung (sieche Abbildung 2.2). Entsprechend der in
Abschnitt 2.1 formulierten Definition fiir die Produktionsablaufplanung bezieht
sich diese Arbeit stets auf die kombinierte Ressourcenbelegungsplanung. Die
in Abschnitt 2.3 vorgestellten Optimierungsmodelle fiir die Produktionsablauf-
planung erlauben eine simultane Betrachtung von Feinterminierung und Res-
sourcenfeinplanung, sodass eine gesonderte Beriicksichtigung hinfillig wird. Das
Ergebnis der Ressourcenbelegungsplanung ist die Verteilung von an Produktions-
auftrigen auszufiihrenden Operationen auf die verfiigbaren Produktionskapazité-
ten. Im Rahmen der Reihenfolgeplanung wird schlieBlich festgelegt, in welcher
Reihenfolge die einer Produktionskapazitit zugeordneten Operationen abgearbei-
tet werden (Schuh et al. 2012a, S. 55 f.). Die Reihenfolgebildung kann hierbei
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Abbildung 2.2 Aggregiertes Prozessmodell der Eigenfertigungsplanung und -steuerung
des Aachener PPS-Modells (in Anlehnung an Schuh et al. 2012b, S. 151)

verschiedenen Zielkriterien unterliegen, z. B. der Minimierung von Zykluszeiten,
Verspétungen oder Riistvorgidngen.

Der resultierende Produktionsablaufplan (im Aachener PPS-Modell und in
Abbildung 2.2 als »Werkstattprogrammvorschlag« bezeichnet) wird durch Prii-
fung der Verfiigbarkeit der notwendigen Ressourcen, Materialien und Kapazititen
plausibilisiert. Sofern der Plan nicht realisierbar ist, muss das Eigenfertigungs-
programm (Produktionsprogramm) einer kritischen Priifung unterzogen und ggf.
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die Produktionsbedarfsplanung oder der Produktionsablaufplan angepasst wer-
den. Andernfalls werden die Auftrige gemil der im Produktionsablaufplan
festgelegten Starttermine freigegeben (Schuh et al. 2012a, S. 57).

23 Mathematische Optimierung der
Produktionsablaufplanung

Die Produktionsablaufplanung kann zu groflen Teilen iiber mathematische
Modelle formalisiert und optimiert werden. Die in Kapitel 5 vorgestellte Methode
zum FEinsatz von bestirkenden Lernverfahren fiir die Produktionsablaufplanung
erfordern ebenfalls eine modellhafte Abbildung der zu optimierenden Pla-
nungsprobleme. Vor diesem Hintergrund wird nachstehend ein Formalismus
zur Beschreibung von Problemen der Produktionsablaufplanung dargelegt, wel-
cher in den folgenden Kapiteln Anwendung findet. Im Anschluss daran werden
Methoden aufgezeigt, mit welchen Probleme der Produktionsablaufplanung als
mathematische Optimierungsmodelle implementiert werden konnen. Zu guter
Letzt werden die géingigen Losungsverfahren zur Berechnung und Optimierung
von Produktionsablaufplinen sowie deren Vor- und Nachteile beschrieben.

2.3.1 Mathematische Formalisierung

Aus mathematischer Sicht liegt jedem Ablaufplanungsproblem im Allgemeinen
und jedem Problem der Produktionsablaufplanung im Speziellen die Uberlegung
zugrunde, dass eine endliche Menge von Auftrigen J (jobs) durch eine endliche
Menge von Ressourcen M (machines) bearbeitet werden muss (Brucker 2007,
S. 1). Hierbei entsprechen die Kardinalititen von J und M, also |J| und |M|,
der Anzahl einzuplanender Auftrige bzw. der Anzahl vorhandener Ressourcen.
Anstelle der Kardinalititen werden in der Scheduling-Literatur oftmals der Para-
meter m zur Angabe der Ressourcenanzahl und der Parameter n zur Angabe der
Auftragsanzahl verwendet. Im Folgenden werden einzelne Auftrige primir iiber
die Laufvariable j und einzelne Ressourcen primir iiber die Laufvariable i indi-
ziert, sodass gilt j = (1,...,[J]) bzw. i = (1, ..., |M|). Die Fertigstellung eines
jeden Auftrags j erfordert die Durchfiihrung einer bestimmten Anzahl von Ope-
rationen aus einer endlichen Menge von Operationen O;. Die Kardinalitét ’O j‘
definiert die Anzahl der Operationen, die an einem Auftrag durchgefiihrt werden
konnen. Fiir die Indizierung einzelner Operationen wird im Folgenden primér
die Laufvariable o verwendet, sodass gilt 0;Yo = (1,...,|0;]). Jede Operation
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oj ist durch eine Bearbeitungszeit definiert. Sofern unterschiedliche Ressour-
cen die gleichen Operationen durchfiihren konnen, kann die Bearbeitungszeit fiir
eine Operation auf unterschiedlichen Ressourcen variieren. In diesem Fall defi-
niert o; ; die Bearbeitungszeit fiir Operation o des Auftrags j auf Ressource
i. Des Weiteren ist fiir einige Probleme eine endliche Menge von Produkti-
onsstufen (bei FlieBfertigungen) bzw. Produktionsbereichen (bei Werkstatt- oder
Inselfertigungen) L charakteristisch, wobei jeder Produktionsstufe bzw. jedem
Produktionsbereich / eine bestimmte Menge von Ressourcen M) € M zuge-
ordnet ist. Ressource i in Stufe bzw. Bereich / wird dann als i) deklariert.
Diese einfithrenden Definitionen sind zunichst ausreichend, um die mathema-
tische Formalisierung der Ablaufplanung im Folgenden weiterauszubauen. In
spiteren Abschnitten werden die bisherigen Definitionen je nach Bedarf und
Notwendigkeit erweitert.

Gewohnlich werden Probleme der Ablaufplanung gemidf3 der Notation von
Graham et al. (1979) als Tripel «|B|y charakterisiert (vgl. Jachn und Pesch 2014,
S. 12; Pinedo 2016, S. 14), dessen Felder im Folgenden erldutert werden.

2.3.1.1 Probleme

Der Parameter « definiert die Problemart und -eigenschaften. Im Folgenden
werden die Grundprobleme der Ablaufplanung gelistet, ergidnzt durch einige
Modifikationen, die insbesondere in der Produktion und Logistik hiufig auftre-
ten. Die folgende a-Notation basiert im Wesentlichen auf Pinedo (2009, S. 22 ff.)
sowie Jaehn und Pesch (2014, S. 12). Die a-Notation des Hybrid Flow-Shops und
des Flexible Job-Shops sind eigens fiir diese Arbeit formuliert, da die Literatur
fiir beide Probleme keine einheitliche Notation bietet (vgl. z. B. Pinedo 2016,
S. 15; Ruiz und Véazquez-Rodriguez 2010, S. 2).

1 Ein-Maschinen-Problem — Es existiert nur eine
Ressource (|M| = m = 1), welche alle Auftrige
bearbeitet. Alle Auftrige miissen jeweils nur eine
Operation durchlaufen (|0;| = 1Vj = (1, ..., |J])). Die
Optimierung beschrinkt sich somit auf die Losung eines
Sequenzierungsproblems (optimale Reihenfolge der
auszufiihrenden Operationen)
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HF(m(l), A mﬂLU)
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Parallel-Maschinen-Problem — Es existieren m
identische Ressourcen, die parallel arbeiten. Alle
Auftrige miissen jeweils nur eine Operation durchlaufen
(|O_i| =1¥j = (1, ..., |J])). Jeder Auftrag wird nur von
einer Ressource bearbeitet. Die Optimierung umfasst die
Losung eines Allokationsproblems (optimale Zuweisung
von Auftrige zu Ressourcen) sowie die Losung von |M |
Sequenzierungsproblemen (optimale Reihenfolge der
auszufiithrenden Operationen auf jeder Ressource)

Flow-Shop-Problem — Es existieren m unterschiedliche
Ressourcen. Jede Ressource ist genau einer
Bearbeitungsstufe zugeordnet und umgekehrt (m = |L]).
Jeder Auftrag muss von jeder Ressource bearbeitet
werden. Es gilt |0j| =mVj=(l,...,|J|), wobei jede
Operation von genau einer Ressource durchgefiihrt wird.
Die Bearbeitungsreihenfolge der Operationen ist fiir alle
Auftrige gleich. Ein Flow-Shop ist somit die
mathematische Formalisierung einer Fliefertigung mit
jeweils einer Bearbeitungskapazitit pro Produktionsstufe.

Hybrid-Flow-Shop-Problem — Es handelt sich um eine
Verallgemeinerung des Flow-Shops mit dem Unterschied,
dass jede Bearbeitungsstufe / eine spezifische

Bearbeitungskapazitit m () besitzt, d. h. entweder aus
einer oder aus mehreren parallel arbeitenden Ressourcen
besteht. Jeder Auftrag wird nur von einer Ressource pro
Bearbeitungsstufe bearbeitet. In der Literatur wird dieses
Problem héufig auch als Flexible-Flow-Shop bezeichnet
(Gondek 2011).

Job-Shop-Problem — Es handelt sich um eine
Verallgemeinerung des Flow-Shops mit dem Unterschied,
dass die Bearbeitungsreihenfolge der Operationen nicht
fiir alle Auftriage gleich, jedoch weiterhin fest definiert
ist. Hierbei muss nicht jeder Auftrag von jeder Ressource
bearbeitet werden. Das Job-Shop-Problem ist somit die
mathematische Formalisierung einer Werkstattfertigung
mit jeweils einer Bearbeitungskapazitit pro
Produktionsschritt.
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FJ(mWY, ..., m(‘”))*1 Flexible-Job-Shop-Problem — Es handelt sich um eine
bzw. F Jm*2 Verallgemeinerung des Job-Shops mit dem Unterschied,
dass jeder Produktionsbereich / eine spezifische

Bearbeitungskapazitit m ) besitzt, d. h. entweder aus
einer oder aus mehreren parallel arbeitenden Ressourcen
besteht. Jede Operation eines Auftrags wird nur von einer
Ressource der entsprechenden Bearbeitungsstufe
durchgefiihrt. Die Art und Anzahl der durchzufiihrenden
Operationen sowie deren Bearbeitungsreihenfolge sind
weiterhin auftragsspezifisch (Pinedo 2009, S. 23 f.).
GemiiB dieser Erklirung”! handelt es sich beim
Flexible-Job-Shop um das Gegenstiick des
Hybrid-Flow-Shops. Alternativ bietet die
wissenschaftliche Literatur, z. B. Xie et al. (2019), Zhang
et al. (2019), eine weitere Definition"?, die
gleichermalflen anerkannt ist. Nach dieser zeichnet sich
der Flexible-Job-Shop dadurch aus, dass bestimmte oder
alle Operationen auf allen Ressourcen, unabhéngig vom
Produktionsbereich, durchgefiihrt werden konnen. Je
nachdem, ob alle oder nur bestimmte Operationen
ressourcenflexibel bearbeitet werden konnen, handelt es
sich um einen Total Flexible-Job-Shop oder um einen
Partial Flexible-Job-Shop.

Om Open-Shop-Problem — Es handelt sich um eine weitere
Verallgemeinerung des Flow-Shops, mit dem
Unterschied, dass keine Einschridnkungen hinsichtlich der
Bearbeitungsreihenfolge existieren. Jeder Auftrag muss
weiterhin von jeder Ressource bearbeitet werden, kann
diese aber in beliebiger Reihenfolge durchlaufen.

2.3.1.2 Nebenbedingungen

Der Parameter 8 definiert Nebenbedingungen, d. h. Vorgaben und Restriktionen,
fiir die Erstellung eines zuldssigen Ablaufplans. Hierbei ist 8 nicht auf einen Wert
beschrinkt, sondern kann ebenfalls eine Liste von Nebenbedingungen enthalten.
Urspriinglich definierten Graham et al. (1979) sechs Arten von Nebenbedingun-
gen fBi, ..., Be, die bis heute um viele Weitere erginzt wurden. Im Folgenden
werden einige der wichtigsten und am weitest verbreiteten Nebenbedingungen
fiir Ablaufplanungsprobleme in der Produktion und Logistik gelistet, die mitun-
ter fiir die Anwendungsbeispiele in Kapitel 6 von Relevanz sind (Jachn und Pesch
2014, S. 13 £,; Pinedo 2016, S. 15 ff.).
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Release dates — Friiheste Freigabezeit — Die Bearbeitung der ersten
Operation eines jeden Auftrags j darf erst nach dessen jeweiligen
Freigabezeit r; starten. Ist r; nicht als Nebenbedingung gelistet, stehen

alle Auftrige zum Zeitpunkt ¢ = 0 zur Verfiigung.

Preemptions — Unterbrechungen — Operationen von Auftrigen kénnen
beliebig unterbrochen und fortgefiihrt werden. Unterbrechungen haben
keinen Einfluss auf die fiir eine Operation veranschlagte
Bearbeitungszeit. Ist pmtn nicht als Nebenbedingung gelistet, miissen
Operationen von Auftrigen stets ohne Unterbrechung durchgefiihrt
werden.

Precedence — Vorrangbeziehungen — Es existieren eine oder mehrere
Vorrangbeziehungen j — k, d. h. Die Bearbeitung eines bestimmten
Auftrags k darf erst dann starten, wenn die Bearbeitung eines bestimmten
Auftrags j beendet ist. Ist prec nicht als Nebenbedingung gelistet,
konnen Auftrige in beliebiger Reihenfolge bearbeitet werden.

Setup times — (Familien-)Reihenfolgeabhiingige Riistzeiten — Nach der
Bearbeitung eines bestimmten Auftrags j und vor der Bearbeitung des
nachfolgenden Auftrags k muss eine zusitzliche Riistzeit s
beriicksichtigt werden, wihrend welcher die Ressource keine Auftrige
bearbeitet. Der Parameter so; reprasentiert die initiale Riistzeit, sofern
Auftrag k als erstes auf einer Ressource bearbeitet wird. Riistzeiten
konnen entweder auf Auftrags-"! oder Familienebene™? definiert sein. Im
ersten Fall bestehen Riistzeiten zwischen allen Auftrigen. Im zweiten
Fall werden Auftrige sogenannten Familien zugeordnet. Es bestehen
dann lediglich Riistzeiten zwischen Auftrigen von unterschiedlichen
Familien. Sofern reihenfolgeunabhéngige Riistzeiten vorliegen, miissen
diese nicht explizit modelliert, konnen stattdessen in den
Bearbeitungszeiten als Zuschlag beriicksichtigt werden.

Breakdowns — Ressourcenausfille — Ressourcen sind nicht zu jedem
Zeitpunkt verfiigbar. Der zeitliche Abstand zwischen zwei Ausfillen
sowie die Ausfalldauer konnen entweder durch eine konstante Zeit

(i. d. R. fiir geplante Ausfille, z. B. Schichtwechsel oder Wartung) oder
durch eine Zufallsverteilung (i. d. R. fiir ungeplante Ausfille, z. B.
Storungen) definiert sein. Ist brkdwn nicht als Nebenbedingung gelistet,
sind alle Ressourcen zu jedem Zeitpunkt verfiigbar

Permutation — Eine Nebenbedingung, die ausschlielich in
Flow-Shop-Problemen auftreten kann. Die Bearbeitungsreihenfolge von
Auftragen muss auf allen Ressourcen gleich sein. Ist prmu nicht als
Nebenbedingung gelistet, konnen Ressourcen wartende Auftrage in
beliebiger Reihenfolge abarbeiten.
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rere Recirculation — Rezirkulation — Eine Nebenbedingung, die
ausschlieBlich in Job-Shop-Problemen auftreten kann. Auftrige besuchen
eventuell eine Ressource bzw. einen Bearbeitungsbereich mehrere Male
zur Durchfiihrung unterschiedlicher Operationen. Ist rcrc nicht als
Nebenbedingung gelistet, wird jeder Auftrag von jeder Ressource
hochstens einmal bearbeitet.

2.3.1.3 Zielfunktionen

Der Parameter y definiert Zielfunktionen, nach welchen die Erstellung des
Ablaufplans optimiert werden soll. Analog zu § ist y ebenfalls nicht auf einen
Wert beschrinkt, sondern kann eine beliebige Anzahl von Zielfunktionen enthal-
ten. Im Folgenden werden die geldufigsten Zielfunktionen zur Optimierung von
Ablaufplinen gelistet (Baker und Trietsch 2009, S. 12 f.; Jaehn und Pesch 2014,
S. 14 £.; Pinedo 2016, S. 18 f.). Hierbei konnen diejenigen Zielfunktionen, welche
eine Summation iiber alle Auftrige durchfiihren, auf solche Weise verallgemei-
nert werden, dass einzelne Auftrige individuell gewichtet (w;Vj € {1,...,|J|})
werden konnen.

F Total Flowtime — Kumulierte Durchlaufzeit — Die Durchlaufzeit eines
einzelnen Auftrags F; berechnet sich aus der Differenz seiner Fertigstel-
lungszeit C; und dessen Freigabezeit r;. Die kumulierte Durchlaufzeit F
bildet sich iiber die Summe aller Auftragsdurchlaufzeiten:

I/ |/

F:ZFj:Z(Cj—rj) (2.1)
j

J

Cmax Makespan — Gesamtdauer des Ablaufplans — Die Gesamtdauer eines
Ablaufplans ermittelt sich iiber den Fertigstellungszeitpunkt des letzten
fertiggestellten Auftrags:

Cmax = max(C;Vj=(1,...,[J]) 2.2)
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T Total Tardiness — Gesamtverspitung iiber alle Auftrige — Die Terminiiber-
schreitung eines einzelnen Auftrags T; ist entweder gleich null, sofern der
Auftrag vor seiner Fertigstellungsfrist d; fertiggestellt wurde, oder gleich
der Differenz aus Fertigstellungszeit C; und Fertigstellungsfrist d;. Die
Gesamtverspitung liber alle Auftrige bildet sich iiber die Summe aller
Terminiiberschreitungen:

11 [/1

T=Y Tj=> max(0,C; —d,)) (2.3)
i j

U Total Unit Penalty — Anzahl verspiiteter Auftrige — Ein Auftrag gilt als
verspitet, falls seine Fertigstellungszeit grofler als die Fertigstellungsfrist
ist. In diesem Fall wird der Auftrag bestraft (U; = 1). Andernfalls wird der
Auftrag nicht bestraft (U; = 1). Die Anzahl verspiteter Auftrige bildet sich
iiber die Summe vergebener und nicht vergebener Strafen:

7|
1, wenn C; > d;
U:E(Uj:{ / f) (2.4)
i

0, sonst

Lax Maximum Lateness — Maximale Verspéitung — Die Unpiinktlichkeit
eines einzelnen Auftrags L; bildet sich aus der Differenz zwischen
dessen Fertigstellungszeit C; und dessen Fertigstellungsfrist d;. Im
Gegensatz zur Terminiiberschreitung 7; kann die Unpiinktlichkeit eines
Auftrags sowohl positiv als auch negativ sein. Fiir die maximale
Verspitung gilt dann:

Lmax =max(L;¥j = (1,...,[J))) =max(C; —d;¥j = (1,....,1J])) (2.5
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2.3.2 Modellbildung

Fir die mathematische Optimierung von Produktionsablaufplinen muss das
zugrundeliegende Produktionssystem als experimentierbares Modell implemen-
tiert werden. Ein Modell ist eine ,, vereinfachte Nachbildung eines [ ... ] Systems mit
seinen Prozessen in einem anderen begrifflichen oder gegenstcndlichen System. [...]
Es unterscheidet sich hinsichtlich der untersuchungsrelevanten Eigenschaften nur
innerhalb eines vom Untersuchungsziel abhingigen Toleranzrahmens vom Vorbild
(VDI 3633 Blatt 1, S. 3). Es existiert eine Vielzahl von Modellierungsmethoden
und Modellen. Abbildung 2.3 zeigt ein Klassifikationsschema, welches Modelle
hinsichtlich ihrer Art und Weise der Nachbildung des Untersuchungsgegenstands

unterteilt.

[ wn ] [ o]

informal formal bzw.
(grafisch-)mathematisch

‘ verbal ‘ ‘ grafisch-deskriptiv ‘ ‘ analytisch ‘

algorithmisch

il . N N geordnete algorithmische
i P eibung

,,,,,,,,,,,, RN S
(Gemischt-)Ganzzahiige | | Ereignisdiskrete

i
i

lineare Programmierung | ! Simulation |
(Abschnitt 2.3.2.1) ]

Abbildung 2.3 Klassifikation von Modellen und Modellierungsmethoden. (In Anlehnung
an Page 1991, S. 5; Frank 1999, S. 51)

Die mathematische Optimierung von Produktionsablaufplinen erfordert
mathematische Modelle der zugrundeliegenden Produktionssysteme. Diese kon-
nen entweder analytischer oder algorithmische Natur sein. Differentialgleichun-
gen eignen sich nur bedingt fiir die Modellbildung — viele Produktionsprozesse
haben einen diskreten Charakter, weil die zu produzierenden Auftrige oftmals
klar voneinander separierte Stiickgiiter sind. Hieraus resultieren fiir die Produkti-
onsablaufplanung diskrete, kombinatorische Optimierungsprobleme, welche nicht
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vollstindig differenzierbar sind. Nichtsdestotrotz kann gewohnlich jedes Produk-
tionssystem durch algebraische Gleichungen modelliert werden. In der Literatur
werden Probleme der Ablaufplanung hiufig als (gemischt-)ganzzahlige Optimie-
rungsprobleme modelliert. Abschnitt 2.3.2.1 widmet sich der ganzzahligen und
gemischt-ganzzahligen linearen Programmierung als Modellierungsmethode fiir
Probleme der Produktionsablaufplanung. Fiir die algorithmische Modellbildung
von Produktionssystemen eignen sich algorithmische Prozessbeschreibungen.
Aufgrund des bereits erwihnten diskreten Charakters vieler Produktionsprozesse
und -systeme eignet sich insbesondere die ereignisdiskrete Simulation fiir die
Modellbildung. Aus diesem Grund wird in Abschnitt 2.3.2.2 die ereignisdiskrete
Simulation als Modellbildungsmethode fiir Probleme der Produktionsablaufpla-
nung diskutiert.

2.3.2.1 Ganzzahlige und gemischt-ganzzahlige lineare
Programmierung

Ein lineares Programm (LP) im Allgemeinen modelliert ein mathematisches
Optimierungsproblem iiber eine lineare Zielfunktion, die entweder minimiert
oder maximiert werden soll, sowie das zugrundeliegende System bzw. den
zugrundeliegenden Prozess iiber eine Menge von linearen (Un-) Gleichungen.
Diese werden als Nebenbedingungen bezeichnet und schrinken den zulédssigen
Losungsraum ein. Jede (Un-)Gleichung wird in Abhéngigkeit von ganzzahligen
und / oder kontinuierlichen Entscheidungsvariablen formuliert, welche gewohn-
lich nichtnegative Werte annehmen miissen. Bei einem ganzzahligen linearen
Programm (ILP — vom englischen Begriff »Integer Linear Program«) sind
die (Un-)Gleichungen ausschlieBlich von ganzzahligen Entscheidungsvariablen
abhingig. In einem gemischt-ganzzahligen linearen Programm (MILP — vom
englischen Begriff »Mixed Integer Linear Program«) existiert mindestens eine
(Un-)Gleichung, die abhingig von einer oder mehreren ganzzahligen Variablen
ist, und mindestens eine (Un-)Gleichung, die abhingig von einer oder mehreren
kontinuierlichen Entscheidungsvariablen ist (Zimmermann 2008, S. 111; Kallrath
2013, S. 14; Domschke et al. 2015, S. 17 f.). Bei Optimierungsproblemen der
Ablaufplanung ist die Zielfunktion gewohnlich eine zu minimierende Funktion
der Form:

Iyl
Minz=" .y, (2.6)
g=1
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Formel (2.6) gilt sowohl fiir einfache Zielfunktionen mit lediglich einer zu opti-
mierenden Zielstellung (wy =1 < g =1 A |y| = 1) als auch fiir multikriterielle
Zielfunktionen mit mehreren zu optimierenden Zielstellungen (wg € Rtvg =
(I,...,1¥D) ¢ lyl > 1) Der Parameter w, reprisentiert die Gewichtung der
entsprechenden Zielfunktion y, Die Formulierung von Nebenbedingungen héngt
maBigeblich von der Kodierung der Entscheidungsvariablen ab. Diesbeziiglich
sind fiir die Ablaufplanung insbesondere drei Ansétze weit verbreitet:

e Die rangbasierte Kodierung von Wagner (1959)

1, wenn Auftragian Position jinder Auftragssequenz
vor Ressourcek platziert werden soll

Xijk =
0, sonst
2.7
e Die zeitbasierte Kodierung von Bowman (1959)
1, wennAuftragiauf Ressourcekin Periodet
roduziert werden soll
Xikt = b (2.8)
0, sonst
e Die disjunktiv-vorrangbasierte Kodierung von Manne (1960)
1, wenn Auftragivor Auftrag jauf Ressourcek
roduziert werden soll
Xijk = P (2.9)

0, sonst

Laut verschiedenen Studien (u. a. Pan 1997; Ku und Beck 2016) wird die
disjunktiv-vorrangbasierte Kodierung als am effizientesten eingeschitzt, da sie
fiir viele Ablaufplanungsprobleme die geringste Anzahl an Entscheidungsvaria-
blen benétigt. Jeder der drei Kodierungsansitze erlaubt die Formulierung eines
rein ganzzahligen Optimierungsproblems. Dariiber hinaus finden sich in der
Literatur mathematische Modelle, welche neben bindren Entscheidungsvariablen
kontinuierliche Hilfsvariablen verwenden, um bspw. bei einer rangbasierten oder
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disjunktiv-vorrangbasierten Kodierung zusitzlich die Wartezeiten von Auftrigen
oder die Stillstandzeiten zwischen aufeinanderfolgenden Auftrigen zu berechnen
(vgl. Pinedo 2016, S. 157).

Der Vorteil eines (M)ILP liegt insbesondere in dessen Berechnungseffizi-
enz, da das vollstindige Produktionssystem tiber einfache lineare mathematische
Gleichungen abgebildet wird. Dariiber hinaus fordert eine mathematische Model-
lierung ein tiefgreifendes Verstdndnis hinsichtlich der abgebildeten Prozesse und
deren Zusammenhinge (Kallrath 2013, S. 36).

Die Nachteile eines (M)ILP liegen zum einen in der komplizierten Modellie-
rung von Nebenbedingungen. Bestimmte Eigenschaften eines Produktionssystems
konnen hiufig nicht als lineare Gleichungen und ausschlieBlich mithilfe von
Entscheidungsvariablen modelliert werden. Oftmals bedarf es mehrerer Gleichun-
gen und zusitzlicher Schlupfvariablen, um alle relevanten Eigenschaften eines
Produktionssystems abzubilden. Des Weiteren ist ein (M)ILP ungeeignet, um
dynamische Ablaufplanungsprobleme abzubilden, bei welchen sich die Eingangs-
daten zur Laufzeit verdndern, sowie ebenfalls nicht geeignet fiir einige Arten
von stochastischen Ablaufplanungsproblemen, bei welchen z. B. zur Laufzeit
zufillige Storungen auftreten. Der Grund hierfiir ist, dass die Nebenbedingungen
eines (M)ILP nicht den eigentlichen Prozess in seiner Dynamik und Ablaufrei-
henfolge abbilden. Aus diesem Grund konnen dynamische und datengetriebene
Steuerungsansitze, z. B. maschinelles Lernen, nur unter einem erheblichen
Modellierungsaufwand mit einem (M)ILP integriert werden.

Einen alternativen Modellierungsansatz, der die Nachteile von (M)ILP adres-
siert, bietet die ereignisdiskrete Simulation.

2.3.2.2 Ereignisdiskrete Simulation

Die ereignisdiskrete Simulation (DES — vom englischen Begriff »Discrete Event
Simulation«) ist eine Methode zur Modellierung und Simulation von Warte-
schlangensystemen und -prozessen. Kerncharakteristik der DES ist, dass sich
die Modellzustidnde nicht kontinuierlich, also in konstanten infinitesimalen Zeit-
schritten dndern, sondern sprunghaft zu diskreten und moglicherweise zufilligen
Zeitpunkten (Law 2015, S. 6; Schriber et al. 2017, S. 736). Hierbei schreitet die
Simulationszeit in Abhingigkeit von den abgearbeiteten Ereignissen voran (Law
2015, S. 7). Zustandsdnderungen werden mit im Voraus geplanten Ereignissen
verbunden, die in einer (Banks et al. 2010, S. 110) oder mehreren Listen (Schriber
et al. 2017, S. 738) organisiert sind und von einem Ereignisverwalter ausgefiihrt
werden. Das Auftreten von Ereignissen unterliegt dem durch Anwender*innen
modellierten Prozess. DES wird hdufig in Produktion und Logistik eingesetzt, da
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die meisten Produktions- und Logistikprozesse einen diskreten Charakter haben
(Scholz-Reiter et al. 2007, S. 126).

Ein DES-Modell besteht aus einer Menge sogenannter Entitédten. Entititen sind
Objekte, welche eine Menge von Attributen besitzen und ihren Zustand (Werte
von Attributen) in Abhéngigkeit von Ereignissen verdndern. Zustandsédnderungen
von Entitdten konnen wiederum neue Ereignisse hervorrufen. Entititen konnen
bspw. Menschen, Produkte, Maschinen u. v. m. repriasentieren (Banks et al. 2010,
S. 30; Law 2015, S. 3). Ferner konnen Entitdten in Flussobjekte und Ressour-
cen unterteilt werden (vgl. Schriber et al. 2017, S. 736). Flussobjekte werden
wihrend der Simulation erzeugt, durchlaufen das System und werden am Syste-
mausgang vernichtet. Im Beispiel der Produktionsablaufplanung wiirden die zu
allozierenden und zu sequenzierenden Auftrige durch Flussobjekte reprisentiert
werden. Ressourcen sind i. d. R. kapazititsbeschrinkte Bestandteile des Sys-
tems, die entweder ortsgebunden oder ortsveridnderlich sind. Ressourcen werden
von Flussobjekten zur Ausfithrung von Operationen beansprucht. Eine Operation
simuliert einen Zeitverbrauch, der durch einen Start- und Endzeitpunkt definiert
ist. Der Endzeitpunkt kann hierbei fix vorbestimmt oder unbestimmt sein und
stattdessen vom FEintritt einer Bedingung abhidngen. Das Flussobjekt blockiert
eine Kapazititseinheit der Ressource iiber die gesamte Operationszeit. In der
Produktionsablaufplanung werden z. B. Maschinen und Montagestationen durch
ortsgebundene Ressourcen abgebildet, wihrend bspw. Maschinenbediener*innen
und Montagearbeiter*innen durch ortsverdnderliche Ressource modelliert werden.
Vor einer Ressource bilden sich Warteschlangen von Flussobjekten, sofern die
Kapazititsnachfrage von Flussobjekten das Kapazitidtsangebot einer Ressource
zu einem bestimmten Zeitpunkt {ibersteigt.

Die Art und Weise, wie DES-Modelle implementiert werden, hingt stark von
der Entwicklungsumgebung ab. Vornehmlich werden grafische oder sprachliche
Beschreibungsformen oder eine Kombination aus beiden verwendet (VDI 3633
Blatt 1). In grafischen Beschreibungsformen werden DES-Modelle vornehm-
lich als Flussdiagramme modelliert, welche den simulierten Prozess abbilden.
Sprachliche Beschreibungsformen verwenden rudimentire Programmier- oder
spezifische Simulationssprachen, um Systeme und Prozesse zu modellieren.

Der Hauptvorteil der DES ist, dass Systeme und Prozesse in beliebiger Genau-
igkeit abgebildet werden konnen, da jeder Prozess durch beliebig viele Ereignisse
modelliert werden kann (Kuhn und Rabe 1998, S. 4). Des Weiteren erlaubt
die prozessgetreue Abbildung und Ausfiihrung von DES-Modellen die internen
Zusammenhinge und Abhingigkeiten eines komplexen Systems unter Beriick-
sichtigung unterschiedlicher Eingangsdaten und Parameter zu untersuchen (Banks
et al. 2010, S. 22).
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Der Hauptnachteil von DES-Modellen ist die mitunter vergleichsweise hohe
Rechenzeit, insbesondere bei komplexen Modellen, da alle relevanten System-
komponenten als einzelne Objekte abgebildet werden (Law 2015, S. 2). Aus
diesem Grund sollten DES-Modelle das zugrundeliegende System so einfach
wie moglich und nur so komplex wie notig abbilden. Eine effiziente und den
Anforderungen entsprechende Modellbildung erfordert i. d. R. viel Erfahrung und
Einarbeitungszeit (Banks et al. 2010, S. 24).

2.3.3 Konventionelle Losungsverfahren

Im Folgenden werden die in der wissenschaftlichen Literatur am hiufigsten
beschriebenen und in der Industrie gebrduchlichsten Losungsverfahren fiir die
Produktionsablaufplanung skizziert. Diese lassen sich in ganzzahlige lineare Opti-
mierungsverfahren, Heuristiken und Metaheuristiken unterteilen. Bezugnehmend
auf Abbildung 1.2 in Abschnitt 1.1 sei darauf hingewiesen, dass Prioritdtsre-
geln und spezifische Heuristiken in Abschnitt 2.3.3.2 zusammengefasst behandelt
werden.

2.3.3.1 Ganzzahlige lineare Optimierung

Verfahren der ganzzahligen linearen Optimierung werden auch exakte Verfah-
ren genannt, da sie in endlich vielen Schritten eine optimale Losung garantieren
(Domschke et al. 2015, S. 135). Grundsitzlich konnen diese Verfahren wie folgt
klassifiziert werden (Dempe und Schreier 2006; Zimmermann 1988; Domschke
et al. 2015, S. 134):

e Dekompositionsverfahren, welche sich wiederum aufteilen in:

O Entscheidungsbaumverfahren
O Dynamische Programmierung

e Schnittebenenverfahren

Die Grundidee aller Dekompositionsverfahren ist ein Problem in viele kleine Teil-
probleme zu zerlegen. Aus den Optima aller Teilprobleme resultiert die optimale
Losung des Gesamtproblems.

Bei Entscheidungsbaumverfahren wird das Gesamtproblem in Form eines Ent-
scheidungsbaums in Teilprobleme aufgeteilt. Die vollstindige Enumeration des
Losungsraums lédsst sich als Entscheidungsbaum formulieren. Ausgehend von
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der ersten Entscheidungsvariable werden Zweige fiir alle moglichen Werte gebil-
det. Fiir jeden Wert der ersten Entscheidungsvariable werden Verzweigungen fiir
alle moglichen Werte der zweiten Entscheidungsvariable gebildet. Das Prinzip
setzt sich fiir alle weiteren Entscheidungsvariablen fort, sodass der vollstindige
Losungsraum modelliert wird. Abbildung 2.4 illustriert den Entscheidungsbaum
fiir drei bindre Variablen x, xp und x3.

Abbildung 2.4 Beispielhafter Entscheidungsbaum fiir drei binire Variablen

Bereits bei dieser geringen Anzahl von Entscheidungsvariablen resultieren 15
auszuwertende Teilprobleme. In diesem Fall steigt mit zunehmender Variablen-
anzahl die Menge an Teilprobleme iiberexponentiell, und zwar um 2 * (2") — 1,
wobei n die Anzahl der bindren Entscheidungsvariablen reprisentiert. Aus die-
sem Grund ist fiir groere Probleme eine vollstindige Enumeration i. d. R.
nicht durchfiihrbar. Stattdessen kann auf Verfahren der unvollstindigen Enume-
ration zuriickgegriffen werden. Das bekannteste Verfahren dieser Gruppe ist der
Branch-And-Bound (B&B) -Algorithmus, welcher urspriinglich von Land und
Doig (1960) entwickelt wurde. Die Idee des B&B-Verfahrens ist zunéchst das
Gesamtproblem durch geeignete Separationstechniken in Teilprobleme zu ver-
zweigen (Branching). Des Weiteren verwendet das Verfahren obere und untere
Schranken (Bounding), um friihzeitig unbrauchbare Losungen zu identifizieren
bzw. die relative Giite einer Losung zu bewerten. Zielstellung ist es, bestimmte
Verzweigungen im Entscheidungsbaum nicht mehr ausloten zu miissen und somit
Rechenzeit einzusparen. Bei Minimierungsproblemen gilt die obere Schranke als
Richtwert, ob eine Losung weiterverfolgt werden soll (Losung < obere Schranke)
oder nicht. Die obere Schranke wird zu Beginn entweder mit +oo initialisiert
oder mithilfe einer Heuristik berechnet. Immer dann, wenn B&B eine bessere
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Losung als die obere Schranke findet, wird diese durch die bisher beste gefun-
dene Losung iiberschrieben. Die untere Schranke hingegen ist ein Indikator fiir
die beste zu erreichende Losung und kann bspw. verwendet werden, um ein
vorzeitiges Abbruchkriterium zu definieren. Die untere Schranke wird i. d. R.
durch eine Relaxation des eigentlichen Problems ermittelt, das in Polynomialzeit
optimiert werden kann. In einigen Fillen kann bspw. durch Weglassen der Ganz-
zahligkeitsbedingung eine optimale Losung mithilfe des Simplex-Algorithmus
berechnet werden (vgl. Dempe und Schreier 2006, S. 185 f.; Zimmermann 2008,
S. 252 f.; Domschke et al. 2015, S. 140 f.). B&B ist kein generisches Verfahren,
das ohne Anpassung auf jedes kombinatorische Optimierungsproblem angewandt
werden kann. Vielmehr handelt es sich um ein allgemeines Handlungsprinzip,
welches problemspezifisch zu implementieren ist. Konkret betrifft dies die Sepa-
rationstechniken zum Aufbau des Entscheidungsbaums sowie die Methoden zum
Ausloten von Verzweigungen sowie zur Berechnung von oberen und unteren
Schranken. Aufgrund der hohen Rechenzeit beschrénkt sich in der Ablaufplanung
der Einsatz von B&B-Techniken i. d. R. auf vergleichsweise kleine Problemin-
stanzen mit wenigen Auftrigen und Ressourcen (Ruiz und Vizquez-Rodriguez
2010; Zhang et al. 2019).

Bei der dynamischen Programmierung (DP), deren Urspriinge auf Bellman
(1951) zuriickgehen, wird ein Gesamtproblem in eine Sequenz aufeinander-
folgender Teilprobleme unterteilt. Das Gesamtproblem wird durch stufenweise
Berechnung der Teilprobleme optimiert. Jedes Teilproblem bzw. jede Optimie-
rungsstufe wird durch eine Menge von Zustinden (Eingang) und Entscheidungen
(Ausgang) beschrieben. Die Entscheidung einer Optimierungsstufe geht als
ZustandsgroBe in die darauffolgende Stufe ein. Analog zu B&B-Verfahren repré-
sentiert DP kein generisches Losungsverfahren, sondern ein Handlungsprinzip,
welches stets problemspezifisch konzeptioniert und implementiert werden muss
(Dempe und Schreier 2006, S. 208; Zimmermann 2008, S. 233 f.; Domschke
et al. 2015, S. 165). Laut Domschke et al. sind DP-Methoden weitaus schwerer
zuginglich als bspw. lineare Optimierungsansitze. Womoglich finden sich aus
diesem Grund nur wenige Anwendungsbeispiele fiir PPS-Probleme. Ruiz und
Vazquez-Rodriguez (2010) berichten in ihrer umfangreichen Literaturrecherche
zu hybriden Flow-Shop-Problemen lediglich von zwei Publikationen, die DP zur
Losung von kleinen Probleminstanzen einsetzen. In den bekannten Literaturstu-
dien zu Job-Shop-Problemen (Chaudhry und Khan 2016; Xie et al. 2019; Zhang
et al. 2019) wird von keinen Arbeiten berichtet, die DP als Losungsverfahren
einsetzen. Ungeachtet dessen existieren Arbeiten zur Anwendung von DP fiir
Job-Shop-Probleme. Besondere Erwidhnung soll die Arbeit von Gromicho et al.
(2012) finden, die ein DP-Verfahren beschreibt, dass Job-Shop-Probleme optimal
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16st und eine mindestens exponentiell geringere Laufzeitkomplexitit als die voll-
stindige Enumeration des Losungsraums besitzt. Konkret 16st das DP-Verfahren
der Autoren Probleminstanzen mit fiinf Ressourcen und zehn Auftrigen in ca. 16
bis 33 Minuten.

Die Grundidee des Schnittebenenverfahrens geht auf Gomory (1958) zuriick.
Zunichst wird ein gegebenes ganzzahliges Optimierungsproblem um dessen
Ganzzahligkeitsbedingung vereinfacht, sodass die resultierende LP-Relaxation
grafisch oder mithilfe des Simplex-Algorithmus gelost werden kann. Das Opti-
mum der LP-Relaxation gilt fortan als obere Schranke fiir die Ermittlung der
ganzzahligen Losung. Nun wird durch schrittweises Hinzufiigen zusitzlicher
Nebenbedingungen — sogenannter Schnittebenen — versucht, fiir jede Entschei-
dungsvariable ein ganzzahliges Optimum zu finden. Jede Schnittebene wird so
formuliert, dass die aktuelle Losung der LP-Relaxation auBlerhalb, jedoch alle
zulédssigen Punkte des ganzzahligen Optimierungsproblems innerhalb von ihr lie-
gen. Jedes Mal, wenn eine neue Schnittebene eingefiihrt wird, erfolgt eine weitere
Iteration mit dem Simplex-Algorithmus, sodass sich eine neue Losung ergibt.
Sofern diese ganzzahlig ist, handelt es sich um die optimale Losung. Andern-
falls wird die Losung zur Konkretisierung der oberen Schranke verwendet. Die
Prozedur wiederholt sich fiir jede nichtganzzahlige Entscheidungsvariable, bis
eine ganzzahlige Losung gefunden wird oder bis nachgewiesen werden kann,
dass fiir das vorliegende Problem keine zulédssige ganzzahlige Losung existiert
(vgl. Dempe und Schreier 2006, S. 197 ff.; Zimmermann 2008, S. 115 ff.).
Schnittebenenverfahren werden heutzutage kaum noch als alleinige Methode
zur Berechnung ganzzahliger Optimierungsprobleme verwendet. Bereits in den
1960er und 1970er Jahren stellte sich heraus, dass das schrittweise Hinzu-
fiigen von Nebenbedingungen und Losen mit dem Simplex-Algorithmus kein
effizientes Vorgehen darstellt (Zimmermann 2008, S. 310). Allerdings kann
das Schnittebenenprinzip in Kombination mit B&B implementiert werden, um
prazisere Schranken als Entscheidungsmal} fiir das Ausloten von Teilproble-
men zu berechnen. Die Kombination beider Methoden ist als Branch-And-Cut
(B&C) -Verfahren bekannt (Zimmermann 2008, S. 313). In den géngigen Lite-
raturstudien zu Losungsmethoden fiir Ablaufplanungsprobleme werden weder
Arbeiten zu Schnittebenen- noch zu B&C-Verfahren gelistet (Ruiz und Vizquez-
Rodriguez 2010; Chaudhry und Khan 2016; Xie et al. 2019; Zhang et al.
2019). Gleichwohl existieren einige Arbeiten, welche B&C-Verfahren fiir ein-
fache Ablaufplanungsprobleme untersuchen. So prisentieren Stecco et al. (2008)
ein B&C-Verfahren fiir ein Ein-Maschinen-Problem mit reihenfolge- und zeit-
abhingigen Riistzeiten, wihrend Kis und Kovécs (2012) ein B&C-Verfahren fiir
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ein Parallel-Maschinen-Problem untersuchen. Fiir komplexere Ablaufplanungs-
probleme, wie bspw. Hybrid-Flow-Shops oder Job-Shops, finden sich in der
wissenschaftlichen Literatur keine Anwendungsbeispiele.

2.3.3.2 Heuristiken

Eine Heuristik ist ein Algorithmus, der fiir ein gegebenes Optimierungsproblem
eine zuldssige Losung berechnet. Wenn die resultierende Losung fiir jede Eingabe
optimal ist, handelt es sich gleichzeitig um ein exaktes Losungsverfahren (Korte
und Vygen 2018, S. 436), andernfalls um ein Niherungsverfahren (vgl. Dempe
und Schreier 2006, S. 215). Das Hauptmerkmal jeder Heuristik ist, dass sie nach
definierten Regeln und Schrittfolgen lediglich einen Teil des gesamten Losungs-
raums analysiert. Bei Naherungsverfahren kann nicht nachgewiesen werden, dass
sich das globale Optimum nicht im ausgeschlossenen Losungsraum befindet, wes-
wegen fiir die ermittelte Losung ebenfalls kein Optimalitdtsnachweis moglich ist
(vgl. Zimmermann 2008, S. 273 f.).

Es existieren vergleichsweise wenige Heuristiken, die ein Problem opti-
mal 16sen konnen. Ihr Einsatz ist auf sehr spezifische und einfache Probleme
limitiert. Fiir das Ein-Maschinen-Problem wurden problemspezifische Heuris-
tiken von Moore (1968) und Lawler (1973) entwickelt. Moore’s Algorithmus
minimiert die Anzahl verspiteter Auftrige, wihrend Lawler’s Algorithmus die
zeitabhingigen Produktionskosten minimiert, wobei zusitzlich Vorrangbedingun-
gen zwischen den Auftrigen bestehen. Dariiber hinaus existieren fiir bestimmte
Flow-Shop-Konfigurationen exakte Heuristiken. Eine der iltesten und populirs-
ten Heuristiken dieser Art stammt von Johnson (1954), welche die Gesamtdauer
eines Ablaufplans fiir einen zweistufigen Flow-Shop mit genau einer Ressource
pro Stufe minimiert. Aufbauend auf Johnson’s Algorithmus prisentieren Camp-
bell et al. (1970) eine Heuristik, welche fiir Flow-Shops mit beliebiger Anzahl
von Stufen und jeweils einer Ressource pro Stufe einen Produktionsplan mit
minimaler Gesamtdauer berechnet. Die Idee des Ansatzes ist ein n-stufiges
Flow-Shop-Problem in n-1 zweistufige Flow-Shop-Probleme aufzuteilen und mit
Johnson’s Algorithmus zu l6sen. Von den resultierenden Losungen wird nun die
beste Losung fiir das Gesamtproblem gewihlt. Fiir Parallel-Maschinen-Probleme
ist die Heuristik von Sahni (1979) von groflerer Bekanntheit. Diese findet einen
Plan, der keine Fertigstellungsfristen von Auftrdagen verletzt, unter der Annahme,
dass die Bearbeitung von Auftrigen unterbrochen werden kann. Alle beschrie-
benen Heuristiken l6sen das jeweilige Problem fiir eine beliebige Anzahl von
Auftrigen in Polynomialzeit. Gleichbedeutend sind diese Probleme nicht der
Komplexititsklasse »NP« zuzuordnen, zu welcher bspw. viele Hybrid-Flow-
Shop- und Job-Shop-Probleme gehoren und fiir welche nach aktuellem Stand
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der Wissenschaft und Technik keine exakten heuristischen Verfahren existieren.
T’kindt und Billaut (2006) beschreiben eine Vielzahl weiterer Heuristiken, die
spezifische Ablaufplanungsprobleme grofitenteils optimal, teilweise non-optimal
in Polynomialzeit 16sen.

Ebenfalls zur Klasse der Heuristiken gehoren sogenannte Priorititsregeln,
welche u. a. auch in etablierten PPS-Modellen zur Auftragssequenzierung vor
Maschinen und Arbeitsstationen empfohlen werden (vgl. Schuh et al. 2012a,
S. 53; Wiendahl und Wiendahl 2019, S. 334 f.). Obgleich Prioritétsregeln durch
ihre einfache Anwendbarkeit und Echtzeitfdhigkeit {iberzeugen, sind insbeson-
dere bei hochdimensionalen und stark beschrinkten Ablaufplanungsproblemen
die Pldne weit entfernt von der optimalen Losung (Chandra und Talavage 1991).
Sofern Priorititsregeln nicht statisch, sondern dynamisch-situativ angewandt wer-
den, konnen sie ebenfalls fiir komplexere Probleme hochqualitative Losungen
erzielen. Dies wurde u. a. in zwei Vorarbeiten nachgewiesen, in denen mithilfe
von genetischen Algorithmen die besten Priorititsregeln fiir fixe Zeitintervalle
gesucht wurden (Rolf et al. 2020a; Rolf et al. 2020b). Die in Kapitel 5 vorgestellte
Methode zum Einsatz von bestdrkenden Lernverfahren fiir die Produktionsablauf-
planung kann u. a. fiir das Training eines intelligenten Agenten eingesetzt werden,
der dynamisch die Priorititsregel fiir eine Ressource anpasst, unter Einbeziehung
aktueller Umgebungs- und Zustandsdaten. Vor diesem Hintergrund sollen im Fol-
genden einige der in der Literatur am héufigsten gelisteten Prioritétsregeln kurz
vorgestellt werden (T’kindt und Billaut 2006, S. 21 f.; Pinedo 2016, S. 376 f;
Wiendahl und Wiendahl 2019, S. 334 ft.).

FIFO First In - First Out — Alle Auftrige werden in aufsteigender Reihenfolge
gemil ihres Eintrittszeitpunkts in das System bzw. — sofern alle Auftrige
zum Zeitpunkt ¢+ = 0 verfiigbar sind — in aufsteigender Reihenfolge gemaif
ihrer Position in der Auftragsliste abgearbeitet.

SPT Shortest Processing Time (Kiirzeste Bearbeitungszeit) — Alle Auftrige
werden in aufsteigender Reihenfolge gemif ihrer benétigten Prozesszeit
bearbeitet. Diese Regel berechnet fiir das Ein-Maschinen-Problem, ohne
weitere Restriktionen, den Ablaufplan mit der geringsten Gesamtdauer
Cmax .

LPT Longest Processing Time (Léingste Bearbeitungszeit) — Alle Auftrige
werden in aufsteigender Reihenfolge geméf ihrer benétigten Prozesszeit
bearbeitet.
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EDD Earliest Due Date (Friiheste Fertigstellungsfrist) — Alle Auftrige
werden in aufsteigender Reihenfolge gemil ihrer Fertigstellungsfrist
bearbeitet. Diese Regel berechnet fiir das Ein-Maschinen-Problem, ohne
weitere Restriktionen, den Ablaufplan mit der geringsten
Gesamtverspitung 7 sowie mit der geringsten maximalen Verspitung
Ly Uber alle Auftriage.

LST Least Slack Time (Geringste Schlupfzeit) — Die Schlupfzeit eines
Auftrags ist die verbleibende Zeitspanne bis zu dessen Fertigstellungsfrist.
Alle Auftrage werden in aufsteigender Reihenfolge gemif ihrer
Schlupfzeit sortiert.

2.3.3.3 Metaheuristiken

Metaheuristiken sind generische, iterative sowie gewohnlich nichtdeterministische
Algorithmen, welche unter Einsatz von einer oder mehreren untergeordneten Heu-
ristiken, z. B. Nachbarschaftssuche, paarweiser Austausch, Rekombination von
Losungen u. v. m., den Losungsraum eines Optimierungsproblems durchsuchen
(vgl. Osman und Laporte 1996; Blum und Roli 2003; Hussain et al. 2019).

Oftmals sind die Suchstrategien von Metaheuristiken an Wirkprinzipien der
Natur und Physik angelehnt. So imitieren bspw. evolutiondre (Rechenberg und
Eigen 1973) und genetische Algorithmen (Holland 1975) das Prinzip von
Darwins Evolutionstheorie um neue Losungskandidaten zu erschliefen und beste-
hende unattraktive Losungen zu verwerfen. Wihrenddessen ist die Metaheuristik
»Simulated Annealing« (Kirkpatrick et al. 1983) vom Prozess abkiihlenden
Metalls inspiriert, um mit fortschreitender Zeit die zufillige Exploration des
Losungsraums zu reduzieren. Schwarmalgorithmen représentieren eine weitere
prominente Unterkategorie von Metaheuristiken. Es handelt sich um Multiagen-
tensysteme, die den Losungsraum eines gegebenen Optimierungsproblems dezen-
tral durchsuchen, wobei die Agenten sich gegenseitig in ihrem Suchverhalten
beeinflussen. Zwei populidre schwarmbasierte Metaheuristiken sind die Partikel-
schwarmoptimierung (Eberhart und Kennedy 1995) und der Ameisenalgorithmus
(Dorigo et al. 1996).

Um das Wirkprinzip von Metaheuristiken zu versinnbildlichen, soll im Folgen-
den beispielhaft die Funktionsweise genetischer Algorithmen skizziert werden.
Die Idee ist zunichst eine Menge (Population) von zufilligen Startlosungen (Indi-
viduen) zu generieren. Ein Individuum bzw. ein Losungskandidat ist als Vektor
kodiert. So konnte bspw. bei einem PPS-Ablaufplanungsproblem, in welchem
eine Menge von Auftrigen einer Menge von Ressourcen zugeordnet werden
soll, ein Individuum als n-dimensionaler Vektor kodiert werden, wobei n der
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Anzahl zuzuordnender Auftrige entspricht und der Wert jedes Vektorelements
dem Index der jeweiligen Maschine, zu welcher der entsprechende Auftrag zuge-
ordnet werden soll. Uber mehrere Iterationen (Generationen) werden zufillige
Elemente der jeweiligen Losungsvektoren zufillig veridndert (Mutation) und /
oder paarweise ausgetauscht (Inversion). Dariiber hinaus konnen zwei Indivi-
duen, durch paarweisen Austausch untereinander, zu neuen Individuen kombiniert
werden (Kreuzung). Mithilfe eines mathematischen Modells oder eines Simula-
tionsmodells des Optimierungsproblems wird fiir jedes initiale und modifizierte
Individuum ein sogenannter Fitnesswert berechnet. Hierbei handelt es sich i. d. R.
um die zu optimierende Zielfunktion. Der Fitnesswert gilt als Indikator, ob
ein Individuum beibehalten, modifiziert oder von der Population ausgeschlossen
werden soll. Der Algorithmus terminiert, sobald ein benutzerdefiniertes Abbruch-
kriterium erreicht wird, z. B. wenn die Population iiber eine bestimmte Anzahl
von Generationen evolviert oder ein Fitnessschwellenwert iiber- (Maximierung)
bzw. unterschritten (Minimierung) wurde (vgl. Sivanandam und Deepa 2008,
S. 83 ff.; Reeves 2010).

Das Angebot an Metaheuristiken ist zahlreich, vielfdltig und kontinuierlich
wachsend. Eine vollumfingliche Ubersicht zu verfiigbaren Metaheuristiken wiirde
iiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgehen. Ausfiihrliche Darstellungen zu
Metaheuristiken und ihren Funktionsweisen finden sich u. a. in (Blum und Roli
2003; Doerner et al. 2007; Bianchi et al. 2009; Gendreau und Potvin 2010; Burke
und Kendall 2014; Du und Swamy 2016; Siarry 2016; Dokeroglu et al. 2019;
Hussain et al. 2019).

Der Hauptvorteil aller Metaheuristiken ist, dass sie aufgrund ihrer generischen,
nicht problembezogenen Suchstrategien vergleichsweise einfach fiir jede Art von
Optimierungsproblem implementiert werden konnen (vgl. Weicker 2015, S. 25).
Wie bereits in Abschnitt 1.1 beschrieben birgt der iterative, gewohnlich rando-
misierte Suchprozess einer Metaheuristik ebenfalls Nachteile. So ist es bspw.
nicht moglich abzuschitzen, wie viel Zeit eine Metaheuristik beansprucht, um
eine Losung von ausreichender Giite fiir ein bestimmtes Optimierungsproblem zu
identifizieren. Mehr noch konnen bei zwei unterschiedlichen Instanzen ein und
desselben Optimierungsproblems die Rechenzeit und erzielte Losungsgiite stark
voneinander abweichen (vgl. Chopard und Tomassini 2018, S. 191 f.). Vor diesem
Hintergrund eignen sich Metaheuristiken nur bedingt zur Entscheidungsunterstiit-
zung bei zeitkritischen Optimierungsproblemen, bei denen in sehr kurzer Zeit
eine den Anforderungen entsprechende Losung ermittelt werden muss. Ebenfalls
eignen sie sich nur bedingt fiir dynamische und stochastische Optimierungspro-
bleme, bei denen sich die Eingangsdaten der Optimierung zur Laufzeit dndern
und nur schwer vorhersagbar sind.
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Grundlagen des Bestdarkenden Lernens 3

Im folgenden Kapitel soll das Themengebiet des bestirkenden Lernens theore-
tisch fundiert werden. Das bestirkende Lernen ordnet sich dem maschinellen
Lernen unter, welches wiederum der Methodenwelt der kiinstlichen Intelligenz
angehort. In Abschnitt 3.1 wird deshalb zunichst das bestirkende Lernen in
die Themengebiete der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens
eingeordnet. Zur besseren Abgrenzung werden zudem kurz die angrenzenden
maschinellen Lernparadigmen »iiberwachtes Lernen« und »uniiberwachtes Ler-
nen« erldutert. Abschnitt 3.2 skizziert das Grundprinzip des bestirkenden Lernens
und fiihrt ferner eine Taxonomie ein, gemél welcher die Methoden des bestir-
kenden Lernens in dieser Arbeit klassifiziert werden. Die beiden Hauptkategorien
dieser Taxonomie bilden das gradientenabhingige und das gradientenfreie bestir-
kende Lernen, die wiederum in den Abschnitten 3.3 und 3.4 separat erldutert
werden. Die im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Lernalgorithmen werden
fir das Training von sogenannten kiinstlichen neuronalen Netzen verwendet.
Ein Exkurs hinsichtlich des Aufbaus und der Funktionsweise von kiinstli-
chen neuronalen Netzen ist als Anhang A dem elektronischen Zusatzmaterial
beigefiigt.

Ergiinzende Information Die elektronische Version dieses Kapitels enthilt
Zusatzmaterial, auf das iiber folgenden Link zugegriffen werden kann
https://doi.org/10.1007/978-3-658-41751-2_3.
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3.1 Einordnung in die kiinstliche Intelligenz und in das
maschinelle Lernen

Das bestirkende Lernen ist ein Teilgebiet des maschinellen Lernens, welches sich
wiederum als Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz versteht (Nilsson 2010). Der
Begriff »Kiinstliche Intelligenz« (KI) ist nicht eindeutig definiert. In der wissen-
schaftlichen Literatur finden sich eine Vielzahl von Erklarungsversuchen. Ertel
(2016, S. 1 ff.) diskutiert einige Definitionen von KI, die im Laufe der Zeit ent-
standen sind. Gemif dem Autor spiegelt die folgende Definition von Rich (1983,
S. 2) am ehesten die moderne Vorstellung von KI wider: ,,Artificial Intelligence
is the study of how to make computers do things at which, at the moment, people
are better“. Sinngemif iibersetzt: Kiinstliche Intelligenz beschiftigt sich mit der
Frage, wie Computer Aufgaben erledigen konnen, in denen Menschen derzeit
noch besser sind. Diese Definition scheint angemessen, da sie ebenfalls aktuelle
Trends in der KI-Forschung reflektiert, z. B. jiingste Fortschritte in der computer-
gestiitzten Bild- und Spracherkennung. Bei beiden Aufgaben handelt es sich um
Beispiele, bei welchen der Mensch dem Computer stets iiberlegen war. Neben
maschinellen Lernen umfasst KI u. a. Methoden der Logik und Wissensrepri-
sentation (z. B. Aussage- und Priddikantenlogik, semantische Netze), des Suchens
und Problemlosens (z. B. Tiefen- und Breitensuche, (Meta-)Heuristiken) sowie
des probabilistischen Schlieens (z. B. Bayes‘sche Netze, Fuzzy-Logik) (Ertel
2016; Russell und Norvig 2016).

Der Begriff »Maschinelles Lernen« (ML) wurde erstmals von Samuel (1959)
erwihnt, der ein Computerprogramm fiir das Spiel »Checkers« schrieb, welches
aus vergangenen Spielziigen eine eigene Spielstrategie erlernt. Der Autor defi-
niert ML als ,.field of study that gives computers the ability to learn without being
explicitly programmed“. Sinngemél iibersetzt: ML beschiftigt sich mit Metho-
den, die einem Computer die Fihigkeit geben, Handlungsweisen zu erlernen,
ohne diese explizit zu programmieren. Samuels Intention, ML zu nutzen, um den
Programmieraufwand zu reduzieren, ist auch heute noch eines der Leitmotive der
Forschung und Entwicklung von ML-Methoden. Eine aktuellere Definition von
ML stammt von Mitchell (1997, S. 2): ,,A computer program is said to learn
from experience E with respect to some task T and some performance measure P, if
its performance on T, as measured by P, improves with experience E.* Sinngemél
ibersetzt: Ein Computerprogramm lernt aus Erfahrung E, in Bezug auf eine Auf-
gabe T und ein Leistungsmal3 P, wenn sich seine Leistung bei 7 gemessen an
P mit der Erfahrung E verbessert. In der Praxis bedeutet dies, dass mithilfe von
ML-Methodens Daten analysiert werden konnen, um Muster zu erkennen und
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Zusammenhinge zu erforschen und auf Basis dieser Erkenntnisse Prognosen auf-
zustellen sowie Entscheidungen zu treffen. Wie Abbildung 3.1 zeigt, existieren
drei grundsitzliche ML-Paradigmen — darunter das bestdrkende Lernen —, welche
fiir unterschiedliche Probleme und Aufgaben angewandt werden. Im Folgenden
sollen die Grundziige der an das bestirkende Lernen angrenzenden Paradigmen
»liberwachtes Lernen« und »uniiberwachtes Lernen« dargelegt werden.

Maschinelles
Lernen
I
[ [ ]
Uberwachtes Uniiberwachtes Bestdrkendes
Lernen Lernen Lernen
l—l—l I
[ I ]
Dimensions- Anomalie- Seepeils
i ifikati Entscheidungs-
Regression Klassifikation Clusteranalyse reduktion detektion tscheidungs
probleme

Abbildung 3.1 Paradigmen des maschinellen Lernens (in Anlehnung an Swamynathan
2019, S. 83)

3.1.1 Uberwachtes Lernen als angrenzendes Paradigma

Grundvoraussetzung zur Anwendung einer iiberwachten Lernstrategie ist ein
Trainingsdatensatz X U Y, bei dem jeder Eintrag i aus Merkmalen x; € X
(EingangsgroBen) und einer zugehorigen Beobachtung y; € Y (Ausgangsgrofe,
auch »Label« genannt) besteht. Auf Basis dieser Daten wird nun mithilfe eines
Modells hg versucht eine Funktion zu approximieren, welche so prizise wie mog-
lich von X auf Y abbildet iy : X — Y (Mello und Ponti 2018, S. 5). Die
Bezeichnung »Uberwachtes Lernen« riihrt daher, dass iterativ Pridiktionen mit-
hilfe des anzulernenden Modells fiir beliebige Eingaben aus X generiert, diese
mit der jeweils zugehorigen erwarteten Ausgabe aus Y verglichen und schlief3-
lich die Modellparameter 6, basierend auf den Fehler zwischen der Pridiktion
ho(x;) und erwarteter Ausgabe y;, anpasst werden (z. B. mithilfe eines Gradi-
entenabstiegsverfahrens). Abbildung 3.2 illustriert den Prozess des tiberwachten
Lernens (a) und veranschaulicht diesen am Beispiel eines einfachen linearen
Regressionsmodells (b).

Uberwachte Lernstrategien konnen sowohl fiir Regressions- als auch Klas-
sifikationsprobleme angewandt werden. Bei einem Regressionsproblem ist die
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Modell:
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Abbildung 3.2 Prozess des iiberwachten Lernens (a) am Beispiel eines einfachen linearen
Regressionsproblems (b)

Zielstellung, eine kontinuierliche Funktion zu approximieren, die mdglichst pra-
zise den Zusammenhang zwischen eingehenden Merkmalen und einer zu beob-
achtenden Ausgangsgroflie beschreibt, z. B. die Vorhersage von Umsatzzahlen
(Beobachtung) in Abhingigkeit von saisonalen, geografischen und / oder demo-
grafischen Daten (Merkmale). Hingegen wird bei einem Klassifikationsproblem
die Approximation einer kontinuierlichen (bei bindren Klassifikationsproblemen)
oder diskreten Funktion (bei nichtbindren Klassifikationsproblemen) angestrebt,
die auf Basis eingehender Merkmale eine mdglichst eindeutige Klassenzuord-
nung aus einer definierten Menge an Klassen trifft. Ein Beispiel fiir eine binire
Klassifikationsaufgabe ist das Anlernen eines E-Mail-Spamfilters, welcher eine
E-Mail als Spam (= 1) oder nicht Spam (= 0) klassifiziert. Ein Beispiel fiir
eine nichtbindre Klassifikationsaufgabe ist das Anlernen eines Bilderkennungs-
modells, welches basierend auf Pixeldaten (Merkmale) und einer definierten
Anzahl vorgegebener Klassen entscheiden soll, was auf dem Bild dargestellt wird
(Swamynathan 2019, S. 83).

3.1.2 Uniiberwachten Lernens als angrenzendes Paradigma

Beim uniiberwachten Lernen besteht der Trainingsdatensatz lediglich aus Ein-
gangsmerkmalen X, ohne dass eine erwartete Ausgabe Y bekannt ist. Die
Lernaufgabe besteht darin, in den Eingangsmerkmalen Ahnlichkeiten und Diffe-
renzen zu erkennen und hierauf basierend eine Gruppierung der Daten abzuleiten.
Da im Vergleich zum iiberwachten Lernen keine erwartete Ausgabe bekannt ist,
wird beim uniiberwachten Lernen mithilfe von Ahnlichkeits- und DistanzmaBen
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die zugrundeliegende Struktur des Datensatzes untersucht. Auf diese Weise kon-
nen unbekannte Relationen und Zusammenhénge in den Daten entdeckt werden
(vgl. Celebi und Aydin 2016).

Typische Anwendungen fiir das uniiberwachte Lernen sind Clusteranalysen,
Dimensionsreduktion sowie Anomaliedetektion in Datensétzen. Bei einer Cluster-
analyse werden Daten hinsichtlich ihrer (Un-)Ahnlichkeit bewertet und gruppiert.
Beispielsweise konnen Kunden auf Basis hinterlegter Stammdaten (Geschlecht,
Alter, Wohnort u. v. m.) segmentiert werden. Die in einer Clusteranalyse ermit-
telten Gruppen konnen dariiber hinaus verwendet werden, um Anomalien in
Datenstromen zu entdecken, z. B. durch Uberpriifung, ob sich ein Datenpunkt
auflerhalb der kritischen Distanz zu allen bestehenden Clusterzentren befindet.
Zielstellung einer Dimensionsreduktion ist es, einen groflen multidimensionalen
Eingangsdatensatz auf einen kleineren Dimensionsraum zu komprimieren, um
z. B. Schliisselvariablen mit dem grofiten Informationsgehalt zu identifizieren
(Swamynathan 2019, S. 83 f.).

Abbildung 3.3 zeigt den Prozess des uniiberwachten Lernens (a) am konkre-
ten Beispiel einer Clusteranalyse (b). Weitgehend ldsst sich das Prozessmodell
ebenfalls auf die Anomaliedetektion sowie viele Dimensionsreduktionsverfahren
iibertragen. Analog zur Clusteranzahl muss bspw. beim Dimensionsredukti-
onsverfahren »Hauptkomponentenanalyse« die Anzahl der Hauptkomponenten
festgelegt werden, auf welche ein Datensatz reduziert werden soll (Dunteman
1989).

10 X — Clusterzentren
8 LT '
) T ke, /
Modell Gruppierung O T min o® L
6 N e
X2 oo
Anzahl Cluster und Ahnlichkeits-/ 4 emmTT
initiale Clusterzentren DistanzmaR "}ﬁ‘ fmi"_vpi‘ﬁ—"'\\
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Neuberechnung \“A__GNPP -
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Abbildung 3.3 Prozess des uniiberwachten Lernens (a) am Beispiel einer Clusteranalyse

(b)
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3.2 Grundprinzip und Taxonomie des bestirkenden
Lernens

Das bestiarkende Lernen (RL — vom englischen Begriff »Reinforcement Lear-
ning«) stellt neben dem iiberwachten und uniiberwachten Lernen das dritte
ML-Paradigma dar. RL hat einen psychologiewissenschaftlichen Ursprung im
konditionierenden Lernen sowie ingenieurwissenschaftliche Wurzeln in der Kon-
trolltheorie und -optimierung (Sutton und Barto 2018, S. 13). Vor diesem
Hintergrund &dndern sich einige Begriffe, die fiir das iiberwachte und uniiber-
wachte Lernen in Abschnitt 3.1.1 bzw. 3.1.2 eingefiihrt wurden. In RL werden
ein anzulernendes Modell als »Agent, in das Modell eingehende Daten als »Zu-
stand« und die Modellausgabe als »Aktion« bezeichnet. Des Weiteren wird unter
dem Agentenbegriff ebenfalls das RL-Verfahren mitsamt dessen Modellen, Unter-
methoden und Datenstrukturen subsumiert. Mit diesem Wissen kann nun das
Grundprinzip von RL erldutert werden.

Die Grundidee von RL besteht darin, einen Agenten anzulernen, der mit
seiner Umgebung interagiert. Der Agent wird durch ein ML-Modell reprisen-
tiert, z. B. eine Tabelle, eine regelbasierte Logik, eine parametrisierbare Funktion
oder ein kiinstliches neuronales Netz (KNN). Die modernsten und ebenfalls im
Rahmen dieser Arbeit untersuchten RL-Methoden ordnen sich dem sogenannten
tiefen bestirkenden Lernen (DRL — vom englischen Begriff »Deep Reinforce-
ment Learning«) zu. DRL-Methoden zeichnen sich dadurch aus, dass der Agent
stets durch ein KNN mit mehreren versteckten Schichten reprisentiert wird (vgl.
Francois-Lavet et al. 2018, S. 219 f.). Ein Exkurs hinsichtlich des Aufbaus und
der Funktionsweise von KNN ist als Anhang A dem elektronischen Zusatzmate-
rial beigefiigt. Der Agent iibersetzt Zustinde seiner Umgebung (Eingangsgrofien)
in Aktionen (Ausgangsgroflen). Jedes Mal, wenn der Agent eine Aktion aus-
fiihrt, geht die Umgebung in einen Folgezustand iiber, fiir welchen der Agent
die nidchste Aktion auswdhlen muss. Im Gegensatz zum {iberwachten Lernen
sind keine erwarteten Ausgaben fiir die Anwendung von RL-Methoden erfor-
derlich. Jedoch verzichten RL-Methoden nicht gédnzlich auf Trainingslabels wie
das uniiberwachte Lernen, sondern generieren diese wihrend des Trainingspro-
zesses mithilfe einer sogenannten Belohnungsfunktion. Die Belohnungsfunktion
bewertet die Aktionen eines Agenten mit positiven (Belohnung) oder negativen
Werten (Bestrafung). Ziel des Agenten ist es, iiber die Zeit die erhaltene Beloh-
nung zu maximieren bzw. die erhaltene Bestrafung zu minimieren. Auf diese
Weise lernt der Agent, die beste Aktion fiir einen gegebenen Zustand zu pro-
gnostizieren (Sutton und Barto 2018, S. 48; Francois-Lavet et al. 2018, S. 234,
Lorenz 2020, S. 4).
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Um die Funktionsprinzipien von RL-Methoden im Detail darzulegen und in
einem Prozessmodell analog zum iiberwachten (Abbildung 3.2 (a)) und uniiber-
wachten Lernen (Abbildung 3.3 (a)) darzustellen, muss im Folgenden eine
Fallunterscheidung getroffen werden. In dieser Arbeit werden RL-Methoden in
gradientenabhingige und gradientenfreie Ansitze untergliedert. Bezogen auf die
inhaltliche Ausrichtung der Ubersichts- und Grundlagenliteratur, z. B. (Sutton
und Barto 2018; Arulkumaran et al. 2017; Francois-Lavet et al. 2018; Lorenz
2020), repriasentieren gradientenabhingige Verfahren die traditionelle Sicht auf
RL. Dariiber hinaus werden im Rahmen dieser Arbeit ML-Methoden untersucht,
die ebenfalls durch Belohnung / Bestrafung lernen, jedoch keine Gradienten erfor-
dern, um die Parameter eines ML-Modells zu aktualisieren. Diese Methoden
werden im Folgenden als gradientenfreie Verfahren bezeichnet. Gradientenab-
hingige und gradientenfreie Ansitze konnen ferner ansatzspezifisch klassifiziert
werden. Abbildung 3.4 prisentiert eine Taxonomie von RL-Methoden, welche
dieser Arbeit zugrunde gelegt wird. In den folgenden Abschnitten sollen die gra-
dientenabhéngigen und gradientenfreien RL-Ansitze zzgl. ihrer untergeordneten
Kategorien ndher beleuchtet und anhand von konkreten Methoden erklirt werden.

Bestérkendes Lernen

Gradientenabhéngig Gradientenfrei

’ Modellbasiert H Modellfrei H Modellsuchend ‘ Parameteroptimierend ’ Hybrid ‘
® Monte Carlo Tree Search = Kreuzentropie-Methode = Metaheuristisch = NeuroEvolution of Augmenting
® Trajectory Optimization = Bayes'sche Optimierung o Evolutiondre Topologies (NEAT)

= Klassifikationsbasiert Algorithmen ® Hypercube-based NEAT

(Neuro-Evolution)
o Simulated Annealin
Aktionsnutzen- Entscheidungspolitik- Actor-Critic (AC) o wv.m. N
bewertend (ANB) approximierend (EPA) (Hybrid)

® Q-learning = REINFORCE = A2C * DDPG
= DON = A3C = TD3
= SARSA = TRPO = u.v.m.

= PPO

Abbildung 3.4 Taxonomie von bestirkenden Lernverfahren
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3.3 Gradientenabhingiges bestiarkendes Lernen

Gradientenabhingige RL-Verfahren trainieren einen Agenten in Richtung der
Gradienten von dessen Parametern, die sich auf Basis der Differenz zwischen
der Agentenausgabe und der aus der Belohnungsfunktion resultierenden erwarte-
ten Ausgabe berechnen. Gradientenabhingige RL-Verfahren untergliedern sich in
modellbasierte und modellfreie Ansitze.

In modellbasierten Ansitzen lernt der Agent ein Modell der Umgebung, mit
welchem Entscheidungen vorausgeplant werden, bevor diese in der tatsdchli-
chen Umgebung Anwendung finden. Ein populédres Verfahren dieser Art ist
der Monte-Carlo-Tree-Search (MCTS) -Algorithmus (Coulom 2006). Ausgehend
vom aktuellen Zustand konstruiert MCTS einen Entscheidungsbaum, wobei Kno-
ten Zustinde und Kanten Aktionen reprisentieren. Die kumulierten Belohnungen
werden in den jeweiligen Knoten gespeichert, wodurch der Agent erfolgsver-
sprechende Aktionen im Voraus kennt. MCTS funktioniert ebenfalls ohne den
Einsatz von ML-Methoden, indem der Entscheidungsbaum durch zufillige Aktio-
nen konstruiert wird. Bei Problemen mit groflen Zustandsrdumen kommt die
konventionelle MCTS an ihre rechnerischen Grenzen, z. B. beim Brettspiel »Gox,
in welchem ca. 250'° unterschiedliche Sequenzen von Spielziigen existieren.
In diesem Fall kann mithilfe von ML-Verfahren die Effizienz der Exploration
des Entscheidungsbaums erhoht werden. Zum einem, indem der Agent erfah-
rungsbasiert anstatt randomisiert Aktionen wihlt, um zu entscheiden, ob und
welche Baumverzweigungen ausgelotet werden, zum anderen, indem der Agent
lernt, die Vorteilhaftigkeit eines Zustands zu bewerten, um friihzeitig zu ent-
scheiden, ob Baumverzweigungen weiter ausgelotet werden sollen (Silver et al.
2016; Silver et al. 2017). Die MCTS ist nur fiir RL-Probleme mit diskreten Akti-
onsrdumen anwendbar, d. h. dass das ML-Modell durch ein Klassifikator-KNN
(vgl. Abbildung A-1 (b) in Anhang A im elektronischen Zusatzmaterial) oder ein
anderes Klassifikationsmodell reprisentiert wird. Fiir RL-Probleme mit kontinu-
ierlichem Aktionsraum, bei welchen das ML-Modell durch ein Regressor-KNN
(vgl. Abbildung A-1 (a) in Anhang A im elektronischen Zusatzmaterial) oder
ein anderes Regressionsmodell représentiert wird, kann bspw. der Trajectory-
Optimization-Algorithmus als modellbasierter Ansatz verwendet werden. Sofern
das RL-Problem als vollstindig differenzierbares Modell abbildbar ist, kann eine
Entscheidungspolitik analytisch berechnet werden, indem die erhaltenen Beloh-
nungen entlang der Sequenz von getroffenen Aktionen zu beobachteten Zustéinden
riickpropagiert werden. Fiir stochastische Umgebungen, bei welchen der Fol-
gezustand fiir eine gewihlte Aktion variieren kann, ist es moglich ein Modell
auf Basis eines GauB3-Prozesses oder eines tiefen KNN anzulernen, welches die
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stochastische Dynamik der Umgebung approximiert und mit dessen Hilfe ver-
schiedene Aktionssequenzen im Voraus evaluiert werden konnen (Frangois-Lavet
et al. 2018, S. 265 f.). Die Funktionsweise von modellbasierten Ansétzen trigt der
Zielstellung dieser Arbeit keine Rechnung, RL-Methoden fiir die echtzeitfdhige
Produktionsablaufplanung verfiigbar zu machen. Aufgrund der Tatsache, dass
die mit der Produktionsablaufplanung verbundenen Allokations- und Sequenzie-
rungsprobleme diskreter Natur sind, kime theoretisch MCTS als modellbasierter
Ansatz in Frage. Praktisch erfordert die iterative Auswertung von Losungen und
hierauf basierend die Konstruktion eines Entscheidungsbaums eine hohe Rechen-
zeit und schliefit somit den echtzeitfihigen Einsatz von MCTS aus. Aus diesem
Grund werden modellbasierte RL-Ansétze von einer detaillierteren Betrachtung
ausgeschlossen.

Hingegen lernen modellfreie Ansitze ausschlieBlich aufgrund der direkten
Interaktion mit der Umgebung und der erhaltenen Belohnung. Gradientenab-
hingige modelfreie Ansitze untergliedern sich in aktionsnutzen-bewertende,
entscheidungspolitik-approximierende und hybride Verfahren. Diese werden in
den Abschnitten 3.3.3, 3.3.4 und 3.3.5 niher erldutert. Grundvoraussetzung fiir
die Anwendung gradientenabhiingiger Verfahren ist, dass die Umgebung, mit
welcher der Agent interagiert, ein sogenanntes Markov-Entscheidungsproblem
représentiert.

3.3.1 Markov-Entscheidungsproblem

Ein Markov-Entscheidungsproblem (MEP) formalisiert einen zeitdiskreten sto-
chastischen Steuerungsprozess als mathematisches Modell. Es existieren verschie-
dene MEP-Definitionen, u. a. von Hu und Yue (2008), Chang et al. (2013) und
Frangois-Lavet et al. (2018). Allen Definitionen liegt zugrunde, dass ein MEP
mindestens durch einen 4-Tupel (S, A, 7, R) beschrieben wird, wobei

e S die Menge moglicher Zustinde reprisentiert,

e A die Menge moglicher Aktionen reprisentiert, wobei es sich um eine Ober-
menge der moglichen Aktionen fiir einen Zustand S; € S handeln kann
A2 A(S),

e T :S8xAxS — [0,1] die Ubergangsfunktion reprisentiert, welche die
Wabhrscheinlichkeit angibt, von einem beliebigen Zustand S; € S durch die
Auswahl einer Aktion A; € A in einen Folgezustand S;4; € S iiberzugehen,
und
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e R:8x AxS — R die Belohnungsfunktion reprisentiert, die den Ubergang
von einem beliebigen Zustand S; € S in einen Folgezustand S;1; € S durch
Auswahl einer Aktion A; € A(S;) bewertet.

Ferner liegt nur dann ein MEP vor, wenn die sogenannte »Markov-Eigenschaft«
gilt, d. h. dass die Ubergangswahrscheinlichkeit zu einem Folgezustand S,
und die erhaltene Belohnung R;;; lediglich vom aktuellen Zustand S; und
der gewihlten Aktion A; abhingen, nicht jedoch von Zustinden und Aktio-
nen beeinflusst werden, die weiter zuriick in der Vergangenheit liegen. Es gilt
somit p(Si+1, Ri+1|S:, A;) (Sutton und Barto 2018, S. 48). Vor diesem Hin-
tergrund gestaltet sich die Interaktion zwischen Agent und Umgebung geméil
Abbildung 3.5.

’—v Umgebung | zustand S,,; |
7

Aktion A, Zustand S

Agent

Belohnung Ry,
|

Parameteranpassung

Abbildung 3.5 Prozess des gradientenabhzngigen bestirkenden Lernens (in Anlehnung an
Sutton und Barto 2018, S. 48)

Die Interaktion verlduft in diskreten Zeitschritten t =0, 1,2, ..., T. Zu jedem
Zeitschritt ¢ beobachtet der Agent den Zustand der Umgebung S; und wihlt eine
Aktion A; € A(S;). Durch Anwendung einer Aktion erhoht sich die Zeit inkre-
mentell # + 1 und die Umgebung geht in den Folgezustand S;. iiber. Zeitgleich
wird eine Belohnung R;;; fiir die im vergangenen Zeitschritt gewihlte Aktion
A; ausgegeben. Zum Zweck der Ubersichtlichkeit und Verstindlichkeit vernach-
lassigt Abbildung 3.5, dass zum Zeitpunkt ¢ (sofern ¢t # 0) eine Belohnung R;
fiir die Aktion A;_; ausgegeben wird.

3.3.2 Nutzenfunktion

Im Allgemeinen verfolgen gradientenabhingige RL-Ansitze die Zielstellung, aus-
gehend von einem aktuellen Zeitpunkt 7, die Summe der in Zukunft erhaltenen
Belohnungen G; = R;+1 + Ri+2 + ...+ Rr durch Auswahl geeigneter Aktionen
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zu maximieren. Hierbei werden gewohnlich zukiinftige Belohnungen mit einem
Faktor 0 < y < 1 exponentiell zum Zeitschritt diskontiert, sodass gilt:

o0
Gi=Rp+yRa+ v Ris+...=) v 'Ry 3.1)
k=1

Zum einen hat die Diskontierung einen mathematischen Hintergrund, weil in
nichtterminierten Umgebungen, in welchen kein definierter Endzustand exis-
tiert (z. B. ein Produktionssystem mit rollierendem Auftragshorizont), die
Summe erhaltener Belohnungen ohne Diskontierung gegen unendlich laufen
wiirde. Damit ein RL-Verfahren konvergiert, ist es jedoch notwendig, dass die
Summe erhaltener Belohnung gegen einen Grenzwert verlduft. Zum anderen
werden oftmals auch in terminierten Umgebungen Belohnungen diskontiert, um
Belohnungen in naher Zukunft gegeniiber Belohnungen in ferner Zukunft zu
priorisieren (Pardo et al. 2018; Sutton und Barto 2018, S. 54 f.)

Die von gradientenabhingigen RL-Ansitzen verfolgte Zielstellung stellt somit
ein dynamisches Stufenoptimierungsproblem dar, welches theoretisch mithilfe
von DP-Verfahren (sieche Abschnitt 2.3.3.1) exakt gelost werden kann. Die opti-
male kumulierte Belohnung G}, gemessen ab dem aktuellen Zeitschritt ¢, ergibt
sich aus der Sequenz von Aktionen, welche die erhaltene Belohnung in Summe
maximiert.

o0
Gy = max » YIRSk ar) (3.2)

{an)2, p

Es sei darauf hingewiesen, dass diejenige Aktion in Zeitschritt k, die in k + 1 die
maximale Belohnung ausschiittet, nicht zwingend die optimale Auswahl darstellt.
Aufgrund der Tatsache, dass aus unterschiedlichen Aktionen unterschiedliche Fol-
gezustidnde resultieren, kann z. B. die Auswahl einer schlechteren Aktion zu
einem Folgezustand fiihren, in dem wiederum die beste Aktion eine wesentlich
hohere Belohnung verspricht als die jeweils maximal verfiigbare Belohnung in
anderen Zustinden. Hieraus resultiert ein komplexer Entscheidungsbaum, der im
duBersten Fall AT potenzielle Losungen fiir den Zeithorizont T enthilt, unter
der Annahme, dass in jedem Zustand S; alle Aktionen .A zur Auswahl stehen.
Der Losungsraum wichst somit exponentiell in Abhidngigkeit vom betrachteten
Zeithorizont. In vielen Problemen sind der Zustands- und Aktionsraum sowie
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der betrachtete Zeithorizont zu groB3, als dass alle moglichen Entscheidungsse-
quenzen zur Identifizierung des Optimums in annehmbarer Zeit durchprobiert
werden konnen. Um dieses Problem zu 16sen, machen sich DP-Verfahren im
Allgemeinen und RL-Verfahren im Speziellen das Optimalitétsprinzip von Bell-
man zu Nutze, welches fiir alle dynamischen Optimierungsprobleme gilt, die
als MEP modelliert werden konnen. Es besagt (Bellman 1957, S. 83): ,An
optimal policy has the property that whatever the initial state and initial deci-
sion are, the remaining decisions must constitute an optimal policy with regard
to the state resulting from the first decision”. Sinngemil iibersetzt: Eine opti-
male Entscheidungspolitik besitzt die Eigenschaft, dass, unabhingig von dem
initialen Zustand und der ersten Entscheidung, die verbleibenden Entscheidungen
eine optimale Entscheidungspolitik in Abhéngigkeit von der ersten Entschei-
dung des resultierenden Folgezustands bilden miissen. Hieraus folgt, dass sich
eine optimale Entscheidungspolitik aus optimalen Teilpolitiken zusammensetzt
(Lew und Mauch 2007, S. 5). Formel (3.2) kann somit wie folgt umformuliert
werden, sodass die erste Entscheidung zum Zeitpunkt ¢ von allen zukiinftigen
Entscheidungen ab k = (¢ + 1,1 + 2, ..., T) separiert wird.

oo
G;“=n;ax7z<s,,az>+y< max y"—‘R(sk,au) (3.3)
t

iz 5

Bei Betrachtung von Formel (3.2) und (3.3) wird ersichtlich, dass Formel (3.2)
dem rechten Term in Formel (3.3) fiir k = ¢ + 1 entspricht. Formel (3.2) fiir k =
t+1 kann wiederum in Formel (3.3) tiberfiihrt werden. Hieraus folgt, dass es sich
bei Formel (3.3) um eine rekursive Funktion handelt, die wie folgt vereinfacht
werden kann.

V5 (Sy) = II}laX RSz, ar) + yvs(Se+1) (3.4)

Es handelt sich bei Formel (3.4) um die sogenannte Bellman-Gleichung, wobei
v4(S;) fiir einen beobachteten Zustand S; die Gesamtbelohnung in der Zukunft
unter Einhaltung der optimalen Entscheidungspolitik wiedergibt. Die Funktion
von v, (S;4+1) wird auch als Zustandsnutzenfunktion (unter optimaler Entschei-
dungspolitik x) genannt, da sie den Nutzen V (vom englischen Begriff »Value«)
eines Zustands bewertet. Die Bellman-Gleichung ist eine Funktionalgleichung
(vgl. Dempe und Schreier 2006, S. 210; Domschke et al. 2015, S. 172), d. h.
eine Gleichung, die aus einer endlichen Anzahl von unbekannten Funktionen und
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unabhingigen Variablen besteht (Aczél 1960, S. 19). Die Losung der Bellman-
Gleichung bedeutet die unbekannte Funktion V' zu ermitteln, welche ausgehend
von einem Anfangszustand die maximal mogliche Belohnung in der Zukunft
berechnet (Sutton und Barto 2018, S. 60).

Vor diesem Hintergrund versuchen gradientenabhingige RL-Verfahren durch
Interaktion mit der Umgebung und auf Basis erhaltener Belohnungen die Nutzen-
funktion zu approximieren. Es existieren zwei Varianten von Nutzenfunktionen
(Sutton und Barto 2018, S. 58). Die Zustandsnutzenfunktion v, (s) schitzt
die kumulierte zukiinftige Belohnung, ausgehend von Zustand s und unter
Anwendung von Entscheidungspolitik 7.

oo
vr(s) = Ex[G/IS; = 51 = Ex [Z Y Rl = s} (3.5)
k=1

Hierbei definiert E[-] den Erwartungswert fiir eine Zufallsvariable. Im Fall von
Formel (3.5) handelt es sich um den Erwartungswert der kumulierten zukiinftigen
Belohnung ab Zeitpunkt ¢, unter der Voraussetzung, dass der Agent Entschei-
dungspolitik 7 anwendet. Die zweite Variante ist die Aktionsnutzenfunktion
g (s, a), die ausgehend von einem Zustand s die kumulierte zukiinftige Beloh-
nung fiir die Auswahl von Aktion a schitzt, unter der Annahme, dass nach
Anwendung von Aktion a die Entscheidungspolitik = weiterverfolgt wird.

o0
4r(s,a) =Ex[G(|S; =5, Ay =al = E [Z Y R kS =5, A = a:|
k=1

(3.6)

Ob, welche und wie eine Nutzenfunktion angewandt wird, ist abhingig von der
jeweiligen RL-Verfahrensklasse. Im Folgenden sollen diese erkldrt und anhand
einiger Beispiele demonstriert werden.

3.3.3 Aktionsnutzen-bewertende Verfahren

Die Zielstellung von aktionsnutzen-bewertenden (ANB) RL-Verfahren besteht
darin die Aktionsnutzenfunktion g, (s, a) fiir ein sequenzielles Entscheidungspro-
blem zu erlernen. Die eigentliche Entscheidungspolitik wird von der gelernten
Aktionsnutzenfunktion abgeleitet (Frangois-Lavet et al. 2018, S. 242). In der
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Regel wird die Aktion mit dem hochsten prognostizierten Aktionsnutzen aus-
gewihlt, d. h. mit der hochsten prognostizierten kumulierten Belohnung in
der Zukunft. Im Folgenden soll das Prinzip der ANB-Verfahren anhand des
DQN-Algorithmus erklédrt werden.

Der DQN (Deep Q-Networks) -Algorithmus wurde erstmals von Mnih et al.
(2013) vorgestellt. Bekannter jedoch ist der Folgeartikel (Mnih et al. 2015), in
welchem die Methode detaillierter erkldrt wird. DQN baut konzeptionell auf
dem Q-Learning-Algorithmus von Watkins (1989) auf. Sowohl DQN als auch
das klassische Q-Learning beruhen auf der Annahme, dass der Aktionsraum
eines Agenten endlich und diskret ist. Fiir einen gegebenen Zustand bewer-
ten beide Algorithmen die Vorteilhaftigkeit jeder moglichen Aktion. Der Agent
wihlt entweder die Aktion mit dem hochsten Nutzen oder eine zufillige Aktion.
Die Auswahl der Aktion mit dem hochsten Nutzen reprisentiert die von der
Aktionsnutzenfunktion abgeleitete Entscheidungspolitik. Die Auswahl zufilliger
Aktionen ist notwendig, um den Lésungsraum zu erkunden. Mit fortschreitender
Zeit sinkt jedoch die Wahrscheinlichkeit, eine zufillige Aktion zu wihlen. Der
Hauptunterschied zwischen dem Q-Learning- und dem DQN-Verfahren liegt im
verwendeten Agentenmodell. Beim Q-Learning wird der Agent i. d. R. durch
eine Tabelle dargestellt (Watkins und Dayan 1992). Hingegen wird bei DQN der
Agent durch ein tiefes KNN reprisentiert. Dariiber hinaus besitzt DQN einige
weitere Komponenten, die den Lernprozess unterstiitzen. Abbildung 3.6 illustriert
die Architektur und den Ablauf des DQN-Algorithmus.

Der Trainingsprozess gestaltet sich wie folgt: Durch die Interaktion zwi-
schen dem Agenten und seiner Umgebung werden Beobachtungen' generiert,
die im Erfahrungsspeicher gesammelt werden. Eine Beobachtung ist ein 5-
Tupel, bestehend aus dem Zustand S;, der gewihlten Aktion A;, der erhaltenen
Belohnung R;;, dem resultierenden Folgezustand S;;1; und dem Bindrwert
ENDE;, der signalisiert, ob die Umgebung in S;1; terminiert. Immer dann,
wenn eine neue Beobachtung dem Erfahrungsspeicher hinzugefiigt wird (und
sofern der Erfahrungsspeicher bereits eine ausreichende Anzahl an Beobach-
tungen enthilt), wird ein Trainingsschritt durchgefiihrt. Zu diesem Zweck wird
ein Los mit zufilligen Beobachtungen aus dem Erfahrungsspeicher generiert.
Die Zustinde S; und Folgezustinde S;;+; werden vorwirts durch zwei unter-
schiedlich parametrisierte KNN g (s,a; 6) und g (s,a;@‘) propagiert, um
die entsprechenden Aktionsnutzen Q; und Q;y; zu bestimmen. Beide KNN
haben zum Ziel, die Aktionsnutzenfunktion g, zu approximieren. Das KNN

! Nicht zu verwechseln mit dem Begriff »Beobachtung« im iiberwachten Lernen, welche die
erwartete Ausgabe / das Trainingslabel bezeichnet.
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qr(s,a; 0) reprasentiert den anzulernenden Agenten, der auch auflerhalb des
Trainingsprozesses eingesetzt werden soll. Bei g, (s, a; 9_) handelt es sich um
eine Kopie von ¢ (s,a;6), dessen trainierbaren Parameter maximal ¢ Zeit-
schritte in der Vergangenheit von g (s,a;6) liegen. Das KNN gy (s, a;07)
kommt lediglich wihrend des Trainings zum Einsatz. Q; und Q4 sind |A|-
dimensionale Vektoren, wobei jedes Vektorelement die erwartete kumulierte
Belohnung in der Zukunft fiir die Auswahl der entsprechenden Aktion beschreibt.
Q; und Q41 werden fiir die Berechnung eines Fehlersignals verwendet, das mit-
tels Backpropagation durch das KNN ¢ (s, a; 6) riickgefiihrt wird. Vor diesem
Hintergrund werden fiir die Berechnung von Q; und Q;4; unterschiedlich para-
metrisierte KNN verwendet, um unerwiinschte Korrelationen zwischen Q; und
Q;+1 und damit einhergehend Oszillationen und Divergenzen im Trainingspro-
zess zu vermeiden. Im Vergleich zum konventionellen Q-Learning, das ohne einen
zusitzlichen Ziel-Aktionsnutzenfunktion-Approximator ¢y (s, a; 6~) arbeitet und
bei welchem eine Verdnderung von Q; oftmals zu einer dhnlichen und gleichge-
richteten Verdnderung von Q,4 fiihrt, wird auf diese Weise der Trainingsprozess
stabilisiert.

Die Berechnung des Fehlersignals erfolgt in zwei Schritten. Im ersten Schritt
wird die ZielgroBe U, fiir den Nutzen der gewihlten Aktion Q; 4, mit der
folgenden Formel geschitzt.

U =Ri41+ (1 — ENDE,41)y max Q; 41 (3.7

Formel (3.7) entspricht der Bellman-Gleichung (3.4), wobei die Rekursivfunktion
des zweiten Terms durch max Q; 4 angenihert wird. Des Weiteren bildet Formel
(3.7) zwei Fille ab. Sofern die Umgebung in S;;; terminiert (ENDE;| = 1),
wird lediglich die Belohnung R, als Trainingslabel verwendet. Andernfalls
wird zusétzlich die diskontierte maximal erwartete Belohnung fiir den Folgezu-
stand S;41 aufaddiert. Der Fehler der Ausgabeschicht L des Agenten berechnet
sich wie folgt.

50 = Uy — 01a,)? (338)

Durch das Backpropagation-Verfahren werden nun die Gradienten von g (s, a; )
ermittelt und die Parameter des KNN aktualisiert. Das geschilderte Lernverfah-
ren wird als »Temporal-Difference (TD) Learning« bezeichnet. Es zeichnet sich
dadurch aus, dass fiir die Berechnung des Fehlersignals nicht die tatsdchlich
kumulierte Belohnung in der Zukunft G,, sondern lediglich der prognostizierte
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Aktionsnutzen im darauffolgenden Zeitschritt ¢ 4 1 beriicksichtigt wird (Sutton
und Barto 2018, S. 119). Der Lernprozess wiederholt sich fiir jeden Zeit-
schritt iiber mehrere Episoden?. Der Ziel-Aktionsnutzenfunktion-Approximator
qr (s,a; 9_) wird aktualisiert, indem dessen Parameter nach n Zeitschritten
(wobei n freiwihlbar ist, jedoch grofer eins sein sollte) durch die Parameter
des Aktionsnutzenfunktion-Approximator g (s, a; 0) iiberschrieben werden.

Umgebung | zustand S, :
———>

®At/ Reut Aktion A,
— qr(s,a;0) Belohnung R4,

Folgezustand S; 1,
ENDE,.; €{0,1} }

Aktion 4, Zustand S
Agent BeIohnuIng Rii1

——————— n - _.‘ —= =
| Ziel-Aktionsnutzenfunktion- Aktionsnutzenfunktion- |
: Approximator g (s,a; 07) Approximator q (s, a; 6) :
: ®Nach n Zeitschritten: :
| 6- <86 |
| |
| |
| |
| |
I , — |
| @60 |
| |
: @Qnt O Sen :
| |
| |
: Optimierer Erfahrungsspeicher :
: /®Qt { Zustand Sy, :
| |
| |
| |
| |
| |
| |

Abbildung 3.6 DQN-Architektur und algorithmischer Ablauf (in Anlehnung an Lang et al.
2020a)

2 Sequenz von Zustinden und Aktionen, die eine Umgebung vom Anfangszustand Sp in den
Endzustand S7 iiberfiihrt.
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Bei DQN handelt es sich um eine sogenannte Off-Policy-Methode, d. h.,
dass der Algorithmus nicht mit Trainingsbeispielen lernt, die aus der aktuellen
Entscheidungspolitik 7 resultieren. Wie bereits beschrieben generiert DQN statt-
dessen Trainingslose aus dem Erfahrungsspeicher, der ebenfalls Beobachtungen
enthalten kann, die der Agent mit vergangenen Parametern 6~ gesammelt hat.
Hingegen ist die urspriingliche Version des SARSA-Algorithmus, die ebenfalls zu
den ANB-Methoden zihlt, als On-Policy-Methode klassifiziert, da diese auf einen
Erfahrungsspeicher verzichtet und ausschlieflich mit Beobachtungen trainiert, die
mit den aktuellen Parametern 6 gesammelt wurden.

3.3.4 Entscheidungspolitik-approximierende Verfahren

In entscheidungspolitik-approximierenden (EPA) Verfahren verfolgt das Agen-
tenmodell die Zielstellung die Entscheidungspolitik direkt zu lernen. Hieraus
resultiert, dass die Auswahl einer Aktion a nicht mehr ausschlieSlich vom aktu-
ellen Zustand s, sondern ebenfalls von den momentanen Agentenparametern 6
abhingt, sodass die Entscheidungspolitik als m(als, 8) definiert ist. Im Gegen-
satz zu ANB-Verfahren wird die Entscheidungspolitik nicht mehr implizit aus
einer angelernten Aktionsnutzenfunktion abgeleitet, sondern explizit durch den
Agenten reprisentiert. Die Ausgabe des Agenten entspricht somit nicht mehr
der erwarteten zukiinftigen kumulierten Belohnung fiir jede mogliche Aktion
(Sutton und Barto 2018, S. 321). Stattdessen représentiert sie bei determinis-
tischen Verfahren die unmittelbare Aktion. Hingegen wird bei stochastischen
Verfahren die Agentenausgabe als Parameter einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
interpretiert, mit welcher zufillige Aktionen generiert werden (vgl. Silver et al.
2014). Bei Problemen mit diskreten Aktionsrdumen werden i. d. R. die Parameter
einer multinominalen Verteilung gesucht, wihrend bei kontinuierlichen Proble-
men gewohnlich die Parameter einer Normalverteilung prognostiziert werden
(Arulkumaran et al. 2017).

Vor diesem Hintergrund sind die Lernkonzepte von ANB- und EPA-Verfahren
grundlegend unterschiedlich. Wihrend bei ANB-Verfahren der Fehler zwischen
den erwarteten und pradiktierten Aktionsnutzen mittels Gradientenabstieg mini-
miert werden soll, haben EPA-Verfahren das Ziel, auf Basis einer agentenpara-
meterabhéingigen Performanzfunktion J(0) die Giite einer Entscheidungspolitik
per Gradientenaufstieg zu maximieren.

0 =0+aVJ@O) 3.9
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Hierbei entsprechen 6 bzw. 6’ den Agentenparametern vor bzw. nach der
Aktualisierung, o der Lernrate und V/J\(G) dem Gradienten einer geschitzten
Performanzfunktion (Sutton und Barto 2018, S. 322). Das Hauptproblem von
EPA-Verfahren ist, dass die Performanzfunktion J(f#) unbekannt ist. Gesucht
wird eine Funktion, welche die kumulierte Belohnung iiber alle Zustinde und
Aktionen in Abhingigkeit von den Agentenparametern 6 maximiert, sodass eine
gradientenabhingige Anderung der Agentenparameter zu einer Verbesserung der
Entscheidungspolitik fiihrt. Anders ausgedriickt wird eine #-abhingige Variante
von Formel (3.3) gesucht, welche die optimale Gesamtbelohnung G} ermittelt.
Fiir stochastische EPA-Verfahren adressieren Sutton et al. (1999) dieses Pro-
blem mit dem »Policy Gradient Theorem«, das den folgenden mathematischen
Zusammenhang beweist.

VJ(0) « Z(M(s)zqﬂ(s,a)w(ms;e)) (3.10)

Formel (3.10) besagt, dass sich der Gradient der unbekannten Performanzfunktion
VJ(0) proportional verhilt zum Summenprodukt der Eintrittswahrscheinlichkeit
eines Umgebungszustands (i (s) sowie des inneren Summenprodukts der progno-
stizierten Aktionsnutzen ¢, (s,a) und der Gradienten der Entscheidungspolitik
Vra(als; 6). Un nun eine Entscheidungspolitik 7 (a|s; #) zu approximieren, ist
es nicht notwendig, die Eintrittswahrscheinlichkeiten des kompletten Zustands-
raums (duflere Summe iiber s), geschweige denn den Nutzen jeder Aktion in
jedem Zustand (innere Summe iiber a) zu kennen. Zunichst kann sich die Tatsa-
che zu Nutze gemacht werden, dass sich die Wahrscheinlichkeit fiir den Eintritt
eines Zustands p(s) folgendermallen berechnet (Sutton und Barto 2018, S. 199).

uis) = <1

S X6 4D

Hierbei représentiert n(s) eine Funktion, die wiedergibt, wie oft ein Zustand s
eingetreten ist. Demzufolge wirkt w(s) als gewichtender Koeffizient, der sich
iiber die duBere Summe von Formel (3.10) zu eins aufaddiert. Die folgende
Formel (3.12) verdeutlicht, dass die rechte Seite von Formel (3.10) einem gewich-
teten Mittelwert iiber den Zustandsraum S entspricht. Ferner folgt hieraus in
Formel (3.13), dass sich ein auf Zustandsstichproben (S;) basierender Erwartungs-
wert E, [-] ebenfalls proportional zum Performanzgradienten verhalten muss (vgl.
Sutton und Barto 2018, S. 326).
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VJ(0) « Z(,u(s) > gx(s.a)Vr(als; 9)) (3.10)
n(s) >, qr (s, a)Vm(als; 9))

3.12

h Z( >y 1) G-12)

o En |:ZQH(St’a)V7T(a|St§9):| (3.13)

Dariiber hinaus kann auch die innere Summe iiber a durch Formulierung eines
Erwartungswerts eliminiert werden. Analog zu Formel (3.12) ist hierfiir eine
gewichtete Mittelung iiber den Zustandsraum A erforderlich. Als Gewichtungs-
koeffizient eignet sich der Term m(a|s;8), sieche Formel (3.14). Nun kann,
wie in Formel (3.15) dargestellt, ein auf Aktionsstichproben (A;) basieren-
der Erwartungswert kalkuliert werden, der sich ebenfalls proportional zum
Performanzgradienten verhélt. Aus Formel (3.6) ist bereits bekannt, dass fiir
einen eingetretenen Zustand S; und eine gewdhlte Aktion A, der Aktionsnut-
zen g (S;, A;) dem Erwartungswert der kumulierten Gesamtbelohnung E, [G/]
ab Zeitpunkt ¢ entspricht. Sofern die Umgebung irgendwann in einem finalen
Zustand St terminiert, kann die Gesamtbelohnung G; durch Anwendung der
Entscheidungspolitik v ab S; bis S7 beobachtet werden. Vor diesem Hintergrund
ist das Training eines Approximators der Aktionsnutzenfunktion g, (s, a) nicht
notwendig, siehe Formel (3.16). Ausgehend von Formel (3.13) kann die rechte
Seite des urspriinglichen Policy Gradient Theorem (3.10) wie folgt vereinfacht
werden (vgl. Sutton und Barto 2018, S. 327).

VJ(0) x Ey {an(S,,a)Vﬂ(a|St;9):| (3.13)
7w (alSt; 0)qrn (St, @)V (alS;; 0)
« E, [;( S @15 0) )} (3.14)
Vi (As|S:; 0)
x Er [qn(St’At)m] (3.15)
V(A1 0)
x0Ty | 10
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Formel (3.16) findet u. a. im REINFORCE-Algorithmus (Williams 1988, 1992)
Anwendung, um die Parameter eines EPA-Agenten zu aktualisieren. Bezug-
nehmend auf Formel (3.9) definiert sich die Aktualisierungsvorschrift im
REINFORCE-Algorithmus gemill Formel (3.17), wobei der Gradient in Abhin-
gigkeit vom Zeitschritt mit '’ diskontiert wird. Der Einfachheit halber wird in
der Literatur der Gradient oftmals in der verkiirzten logarithmischen Form ange-
geben, siche Formel (3.18). Dies ist zuldssig, da VInx und Vx/x &dquivalent
zueinander sind (Sutton und Barto 2018, S. 327 f.).

Vi (Al St 6)

6 =0 'G
i1  +ay G (AL S, 0)

(3.17)
=0, + ay'G,Vlogw(A|S:; 0) (3.18)

Der Ablauf des REINFORCE-Algorithmus ist vergleichsweise einfach. Zunéchst
wird die Entscheidungspolitik 7 (als; 6) (Agent) mit beliebigen 6-Werten initia-
lisiert. Danach werden die folgenden Schritte wiederholt, bis der Agent zu
einer lokalen optimalen Entscheidungspolitik konvergiert: (i) Der Agent und die
Umgebung interagieren iiber eine vollstandige Episode (von ¢ = 0 bis T') mitein-
ander, wobei der Agent die aktuelle Entscheidungspolitik 7 (als; ) verfolgt. Die
dabei resultierende Trajektorie So, Ag, Ry, S1, A1, R2, ..., ST—1, Ar—1, RT wird
gespeichert. (ii) Die Trajektorie wird fiir jeden Zeitschritt durchlaufen, wobei in
jedem Zeitschritt die kumulierte Belohnung G; gemifl Formel (3.1) berechnet
wird und die Agentenparameter 6 gemdfl Formel (3.18) aktualisiert werden. (iii)
Die Umgebung wird in den Anfangszustand Sy zuriickversetzt.

Der erste Nachteil von REINFORCE ist dessen geringe Konvergenzge-
schwindigkeit. Das Verfahren muss gewohnlich eine hohe Anzahl von Episoden
durchlaufen, da die Monte-Carlo-basierte Schitzung des Gradienten einer hohen
Varianz unterliegt (Sutton et al. 1999; Francois-Lavet et al. 2018, S. 256).

Der zweite Nachteil von REINFORCE ist, dass der Agent lediglich eine
stochastische Entscheidungspolitik erlernen kann. Wie bereits erwidhnt gilt das
Policy Gradient Theorem in Formel (3.10) nur fiir stochastische EPA-Verfahren.
Dariiber hinaus existiert das Policy Gradient Theorem fiir deterministischen EPA-
Verfahren, welches von Silver et al. (2014) hergeleitet und in Formel (3.19)
dargestellt ist. Um eine proportionale VerhiltnismiBigkeit zum Performanzgra-
dienten herzustellen, wird zusitzlich der Gradient der Aktionsnutzenfunktion
benotigt.
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VJ(O) x Ef[Vr(s; 0)Vqr(s,a)l (3.19)

Da REINFORCE die Aktionsnutzen nicht funktional schétzt, sondern direkt durch
Interaktion mit der Umgebung ermittelt, besitzt das Verfahren keine Informa-
tionen iiber die Aktionsnutzenfunktion (respektive ihres Gradienten) und kann
demzufolge nicht fiir das Anlernen von deterministischen Entscheidungspolitiken
eingesetzt werden.

Im Folgenden soll eine dritte Art von gradientenabhéngigen modellfreien RL-
Verfahren diskutiert werden, welche die beiden Nachteile adressiert.

3.3.5 Actor-Critic-Verfahren

Actor-Critic (AC) -Verfahren kombinieren die Vorteile von ANB- und EPA-
Verfahren, indem sie zwei ML-Modelle lernen: Das sogenannte »Actor«-Modell,
das die Entscheidungspolitik und gleichzeitig den mit der Umwelt interagierenden
Agenten reprisentiert, sowie das sogenannte »Critick-Modell, das verfahrensab-
hingig entweder die Zustandsnutzenfunktion v, (s; 6) oder die Aktionsnutzen-
funktion g (s, a; 6) erlernt. Im Gegensatz zu klassischen EPA-Verfahren wie
REINFORCE sind AC-Verfahren zum Lernen nicht auf die tatsédchliche Gesamt-
belohnung G, angewiesen. Sie miissen demzufolge keine vollstindige Episode
der Umgebung beobachten. Stattdessen verwenden sie das Critic-Modell, um die
kumulierte Belohnung in der Zukunft zu prognostizieren, sowie TD-Techniken
zur Generierung von Lernsignalen. Somit sind AC-Verfahren nicht auf episodi-
sche RL-Probleme beschrinkt, sondern konnen ebenfalls fiir Probleme angewandt
werden, bei welchen die Umgebung in keinem finalen Zustand St terminiert.
Erste Steuerungsansitze, die nach dem AC-Prinzip arbeiten, werden bereits in den
Arbeiten von Witten (1977) und Barto et al. (1983) diskutiert. Die Bezeichnung
»Actor-Critic«, die als Oberbegriff ebensolche hybriden RL-Verfahren zusam-
menfasst, wurde mutmaBlich durch Williams und Baird III (1993) eingefiihrt und
insbesondere durch die Arbeiten von Sutton et al. (1999) sowie von Konda und
Borkar (1999) bzw. Konda und Tsitsiklis (1999) etabliert.

Die im ersten Absatz referenzierten Arbeiten beziehen sich im weites-
ten Sinne auf das urspriingliche AC-Konzept, in welchem das Critic-Modell
die Zustandsnutzenfunktion v;(s;6c) und das Actor-Modell eine stochasti-
sche Entscheidungspolitik m(a|s; 84) lernt. Im Folgenden werden diese Ver-
fahren als stochastische AC-Verfahren bezeichnet. Wie eingangs erwihnt sind
AC-Verfahren im Allgemeinen nicht auf die tatsdchliche Gesamtbelohnung
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G, zur Verbesserung der Entscheidungspolitik angewiesen. Im Kontrast zum
REINFORCE-Algorithmus verwenden stochastische AC-Verfahren im Speziellen
das vereinfachte Policy Gradient Theorems in Formel (3.13), um die Parame-
ter des Actor-Modells zu optimieren. Ferner nutzen stochastische AC-Verfahren
gewohnlich »N-Step-Bootstrapping« (Sutton und Barto 2018, S. 141) zur Gene-
rierung der erwarteten Aktionsnutzen Uy (entspricht dem ersten Term g, (S;; a)
in Formel (3.13)). N-Step-Bootstrapping représentiert eine Verallgemeinerung des
TD-Lernverfahrens, welches bereits fiir den DQN-Algorithmus in Abschnitt 3.3.3
beschrieben wurde. Ausgehend von einem beliebigen Zustand S; erstellt das
Actor-Modell eine partielle Trajektorie iiber n Zeitschritte Sy, As, Ri41, Si+1,
Aii1, Rigo, ooy Si4(m—=1)s At+@n—=1)> Ritn, St4n. Das Critic-Modell prognos-
tiziert fiir alle beobachteten Zustinde die Zustandsnutzen Vi, = v, (S;)Vk =
(t,...,t+n). Aufgrund der Tatsache, dass fiir die Zeitschritte ¢ bis ¢t + (n — 1)
die gewihlten Aktionen des Actor-Modells bekannt sind, konnen durch Riick-
wirtsrechnung, ausgehend vom letzten Zustandsnutzen V;.,, die Zielwerte der
Aktionsnutzen wie folgt ermittelt werden.

A falls k=t+n

= Vk=({t+n,...,t 3.20)
Rict1 + yUk+1 sonst ( ) (

Von den Ziel-Aktionsnutzen Uy werden die prognostizierten Zustandsnutzen
Vi subtrahiert. Das Ergebnis ist der sogenannte »Advantage«. Auf Basis der
Advantage-Werte konnen nun die Lernsignale fiir das Actor- und Critic-Modell
generiert werden. Wie bereits erwéhnt basiert die Parameteroptimierung des
Actor-Modells auf dem Policy Gradient Theorem in Formel (3.13). Anstelle
der prognostizierten Aktionsnutzen g, (S;,a) werden die Advantage-Werte zur
Berechnung des Lernsignals verwendet. Hierbei reprisentieren die Advantage-
Werte nichts Anderes als die Aktionsnutzen, die durch Subtraktion der progno-
stizierten Zustandsnutzen normalisiert wurden, um (im Gegensatz zum konven-
tionellen REINFORCE-Algorithmus) die Varianz des Lernsignals zu reduzieren
und somit das Konvergenzverhalten wihrend des Trainings zu verbessern. Analog
zur Berechnung des Fehlers der Agentenausgabe im DQN-Algorithmus (For-
mel (3.8)) ermittelt sich das Lernsignal des Critic-Modells durch Quadrieren des
Advantages. Das geschilderte Lernprinzip wird ebenfalls von modernen DRL-
Algorithmen verwendet, z. B. dem » Advantage Actor-Critic« (A2C) -Algorithmus
sowie dessen asynchron parallelisierte Variante, dem A3C-Algorithmus (Mnih
et al. 2016). Eine ausfiihrliche Beschreibung des A2C-Algorithmus ist als Anhang
B dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt.
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Dariiber hinaus existieren weitere stochastische AC-Verfahren, welche nach
demselben Prinzip Advantage-Werte berechnen und das Critic-Modell aktua-
lisieren, jedoch andere Konzepte zum Anlernen des Actor-Modells verfolgen.
Dazu zihlen z. B. der »Trust Region Policy Optimization« (TRPO) -Algorithmus
(Schulman et al. 2015) sowie der auf derselben Idee basierende, jedoch mathema-
tisch einfachere »Proximal Policy Optimization« (PPO) -Algorithmus (Schulman
et al. 2017). Im Gegensatz zum A2C- und A3C-Algorithmus dndern TRPO
und PPO die Parameter des Actor-Modells nicht ausschlieBlich auf Basis der
aktuellen Entscheidungspolitik. Beide Verfahren basieren auf der Uberlegung,
dass bereits kleinste Verdnderungen der Agentenparameter zu groflen Verin-
derungen in der Entscheidungspolitik fithren konnen. Vor diesem Hintergrund
vergleichen TRPO und PPO fiir dieselbe Sequenz von Zustinden die Ein-
trittswahrscheinlichkeiten der jeweils gewihlten Aktion A; unter der aktuellen
Entscheidungspolitik m(a|s; 8) und unter den veralteten Entscheidungspolitik
m(als; 67). Fiir die Gradientenbestimmung werden die Eintrittswahrscheinlich-
keiten 7w (A;|S;; 0) und 7w (A;|S;; 07) ins Verhiltnis gesetzt und mit dem Advan-
tage gewichtet. Das Ergebnis ist der sogenannte »Surrogate-Advantage«, welcher
anstelle des Policy Gradient Theorem in Formel (3.13) fiir die Generierung
des Actor-Lernsignals verwendet wird. Konkret verfolgen das TRPO- und PPO-
Verfahren unterschiedliche Berechnungsvorschriften zur Bildung des Lernsignals.
Der TRPO-Algorithmus 16st ndherungsweise mittels Taylor-Reihenentwicklung
ein nichtlineares Optimierungsproblem, welches die Maximierung des Surrogate-
Advantage postuliert, unter der Nebenbedingung, dass der Abstand zwischen
w(A|S;; 0) und w(A;|Sy; 67), gemessen iiber die Kullback-Leibler-Divergenz
(Kullback und Leibler 1951), kleiner gleich einer benutzerdefinierten Schranke
ist. Hingegen wendet der PPO-Algorithmus ein einfaches Clipping-Verfahren auf
den Surrogate-Advantage an, um eine zu starke positive bzw. negative Differenz
zwischen m(a|Ss; ) und 7 (alS;; 0~) durch eine konstante obere bzw. untere
Schranke zu begrenzen. Der PPO-Algorithmus wird in Kapitel 6 fiir ein Problem
der Produktionsablaufplanung untersucht. Aus diesem Grund ist eine ausfiihr-
liche Beschreibung des PPO-Algorithmus als Anhang C dem elektronischen
Zusatzmaterial beigefiigt.

Neben den stochastischen AC-Verfahen hat sich aufbauend auf dem determi-
nistischen Policy Gradient Theorem (Silver et al. 2014) ein weiteres AC-Konzept
etabliert, bei welchem das Actor-Modell eine deterministische Entscheidungs-
politik 7 (s;0) und das Critic-Modell die Aktionsnutzenfunktion g (s, a;6)
erlernt. Das erste und wohl populirste Verfahren dieser Art, das mehrschich-
tige KNN zur Reprisentation des Actor- und Critic-Modells verwendet, ist
der »Deep Deterministic Policy Gradient« (DDPG) —Algorithmus (Lillicrap
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et al. 2015). Stellvertretend fiir die deterministischen EPA-Verfahren wird der
DDPG-Algorithmus in Anhang D im elektronischen Zusatzmaterial detailliert
dargelegt.

34 Gradientenfreies bestiarkendes Lernen

GemifB der dieser Arbeit zugrundeliegenden Taxonomie (Abbildung 3.4) exis-
tieren neben gradientenabhidngigen RL-Verfahren ebenfalls gradientenfreie RL-
Verfahren, deren Eigenschaften im Folgenden dargelegt werden. Es sei an dieser
Stelle erwihnt, dass es keinen wissenschaftlichen Konsens hinsichtlich der Ein-
teilung von RL-Verfahren in gradientenabhéngige und gradientenfreie Ansitze zu
geben scheint. In einigen Grundlagen- und Ubersichtswerken finden gradienten-
freie RL-Ansitze keine Erwihnung, z. B. (Sutton und Barto 2018; Francois-Lavet
et al. 2018; Lorenz 2020), wihrend andere populdre Arbeiten im Bereich diese
explizit auffiihren, z. B. (Schulman et al. 2015; Arulkumaran et al. 2017). Ein aus-
fithrlicher Ubersichtsartikel zu gradientenfreien RL-Verfahren wurde erst jiingst
von Qian und Yu (2021) unter der Bezeichnung »Derivative-Free Reinforcement
Learning« (zu Deutsch: ,,Ableitungsfreies Bestdrkendes Lernen®) veroffentlicht.
Nach besten Wissen handelt es sich hierbei um die derzeit einzige Uber-
sichtsarbeit zu diesem Thema. Wie in Kapitel 6 dieser Arbeit noch aufgezeigt
wird, scheinen fiir einige Probleme der Produktionsablaufplanung gradientenfreie
gegeniiber gradientenabhingigen Methoden iiberlegen zu sein. Aus diesem Grund
werden gradientenfreie RL-Ansitze in dieser Arbeit ebenfalls beriicksichtigt.
Ihrer Bezeichnung entsprechend verzichten gradientenfreie RL-Verfahren auf
die Berechnung von Gradienten fiir das Training von Agenten. Stattdessen ver-
wenden sie stochastische bzw. stochastisch-heuristische Verfahren, mit welchen
sie den Parameterraum groBtenteils zufillig durchsuchen, anstatt sich — wie bei
gradientenabhéngigen Verfahren iiblich — gerichtet zu einer (lokalen) optima-
len Losung zu bewegen. Ein weiterer Unterschied ist die Art und Frequenz der
Belohnungsvergabe. Wihrend in gradientenabhingigen RL-Ansédtzen der Agent
fiir jede Aktion eine Belohnung erhilt, wird in gradientenfreien Ansétzen ledig-
lich am Ende der Episode eine Belohnung vergeben. Der Grund ist, dass alle
gradientenabhingigen RL-Methoden ein differenzierbares Lernsignal benétigen,
von welchem sie die Gradienten der Agentenparameter ableiten, um diese zu
optimieren. Die Zielfunktionen zur Optimierung von Produktionsablaufplidnen
(sieche Abschnitt 2.3.1.3) sind i. d. R. nicht differenzierbar. Stattdessen set-
zen gradientenabhiingige RL-Methoden zur Generierung eines Lernsignals auf
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TD-Lernverfahren (siche S. 45), bei welchen die Gradienten auf Basis der Dif-
ferenz zwischen der erwarteten kumulierten Gesamtbelohnung V;, ausgehend
vom aktuellen Zustand S;, und der erwarteten kumulierten Gesamtbelohnung
Vi+1, ausgehend vom darauffolgenden Zustand S;;;, berechnet werden. Das
Optimierungsproblem wird auf diese Weise auf das Teilproblem reduziert, den
Prognosefehler zwischen der erwarteten kumulierten Gesamtbelohnung zum
aktuellen und zum darauffolgenden Zeitpunkt zu minimieren.

Weil hingegen gradientenfreie RL-Verfahren die Parameter eines Agenten
stochastisch aktualisieren, sind diese nicht auf ein differenzierbares Lernsignal
angewiesen und konnen somit eine Losung unmittelbar anhand des eigentlichen
Optimierungskriteriums bewerten. Dementsprechend unterscheidet sich ebenfalls
die Interaktion zwischen Agent und Umwelt. Obgleich zur Losungsgenerie-
rung weiterhin eine Sequenz von Zustinden und Aktionen durchlaufen wird,
ist es nicht notwendig fiir jede Aktion eine Belohnung zu berechnen. Wie in
Abbildung 3.7 dargestellt, bewertet die Umgebung stattdessen die Giite von
vollstdndigen Losungskandidaten mit einer sogenannten »Fitness«, wobei diese
i. d. R. kongruent mit der zu optimierenden Zielfunktion ist (Qian und Yu 2021).

Lésungsgenerierung: So = Ag = S; 2 Ay = - =
ST—l_) AT—l d ST - RT

Umgebung —|

Fitness Rp
(Belohnung)

Einbettung

Agent

Parameteranpassung

Abbildung 3.7 Prozess des gradientenfreien bestirkenden Lernens

Hierfiir wird zu Beginn jeder Episode eine Kopie des Agentenmodells mit
dem aktuellen Parameterbild als Steuerungslogik in die Umgebung eingebettet.
Darauffolgend wird die Episode durchlaufen und die Zielfunktion berechnet.
Das Ergebnis wird als Fitness-Wert an den Agenten zuriickgemeldet, wor-
auf der Agent seine Parameter aktualisiert. Die Aktualisierung der Parameter
ist stets zufallsbasiert und entweder unabhingig oder teilweise abhingig vom
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Fitness-Wert. Im zweiten Fall kann der Fitness-Wert bspw. als Indikator die-
nen, um den Bereich des Losungsraums einzugrenzen, aus welchem die nichste
Zufallsstichprobe gezogen werden soll.

Ein weiterer Unterschied zu gradientenabhingigen RL-Verfahren ist, dass
die Probleme, auf die gradientenfreie RL-Verfahren angewandt werden, keinem
Markov-Entscheidungsproblem entsprechen miissen, weil das Training unabhin-
gig von der Transitionsdynamik stattfindet.

Entsprechend der Taxonomie bestdrkender Lernverfahren (Abbildung 3.4) wer-
den in dieser Arbeit gradientenfreie RL-Verfahren in modellsuchende und para-
meteroptimierende Verfahren kategorisiert (in Anlehnung an Qian und Yu 2021)
sowie ferner in hybride Verfahren, welche die Eigenschaften der beiden erstge-
nannten Verfahrensklassen vereinen. Auf die ersten beiden Verfahrensarten soll
im folgenden Unterabschnitt lediglich kurz eingegangen werden. Darauffolgend
wird in Abschnitt 3.4.2 der Algorithmus »NeuroEvolution of Augmenting Topo-
logies« (NEAT) als Vertreter der hybriden Verfahren detailliert erldutert. NEAT
vereint alle charakteristischen Eigenschaften modellsuchender und parameteropti-
mierender Verfahren, sodass der Algorithmus geeignet ist, um die Arbeitsweise
gradientenfreier RL-Verfahren im Allgemeinen zu veranschaulichen.

3.4.1 Modellsuchende und parameteroptimierende
Verfahren

Modellsuchende Verfahren konnen als Pendant der gradientenabhingigen modell-
basierten RL-Verfahren betrachtet werden. Sie zeichnen sich dadurch aus, dass sie
iterativ die Parameter eines stochastischen Modells anpassen, welches entweder
der Generierung von Losungskandidaten dient oder welches die Agentenumge-
bung auf bestimmte Weise approximiert. Mithilfe der komplexeren und laufzeit-
aufwindigeren Agentenumgebung wird die wahre Losungsgiite der Kandidaten
bewertet und das stochastische Modell aktualisiert. Die Kreuzentropie-Methode,
die Bayes‘sche Optimierung und klassifikationsbasierte Ansitze sind typische
Vertreter fiir modellsuchende Verfahren.

Die Kreuzentropie-Methode (Rubinstein 1997; 1999) verwendet als sto-
chastisches Modell eine beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilung mit zufillig
initialisierten Parametern. Hierbei kann es sich bspw. um eine (multivariate) Nor-
malverteilung mit den Parametern p (Mittelwert) und o (Standardabweichung)
oder um eine Multinominalverteilung mit den Parametern np,...ng (Anzahl
Beobachtungen fiir die Klassen 1 bis K) bzw. pi,... pg (Wahrscheinlichkeit
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fiir die Klassen 1 bis K) handeln. Das stochastische Modell dient der Generie-
rung von Losungskandidaten. Uber mehrere Iterationen werden jeweils mehrere
zufillige Losungskandidaten durch die gewihlte Wahrscheinlichkeitsverteilung
generiert und mithilfe der Agentenumgebung bewertet. Die besten Losungskandi-
daten einer Iteration werden zur Aktualisierung der Modellparameter verwendet.
In der darauffolgenden Iteration wird das aktualisierte Modell fiir die Generierung
neuer Losungskandidaten verwendet.

Die Bayes‘sche Optimierung (BO) (Mockus 1975; 1989) konstruiert ein
probabilistisches Modell der Agentenumgebung, das der Vorevaluierung von
Losungskandidaten dient. Das stochastische Modell wird gewohnlich durch einen
GaulB3-Prozess reprisentiert. Analog zur Kreuzentropie-Methode aktualisiert BO
das probabilistische Modell durch die stichprobenartige Evaluation von Losungs-
kandidaten mithilfe der Agentenumgebung. Das BO-Verfahren unterscheidet
sich von der Kreuzentropie-Methode insbesondere durch zwei Aspekte. Erstens
dient das BO-konstruierte probabilistische Modell nicht der Generierung von
Losungskandidaten, sondern der Prognose der Losungsgiite von Kandidaten. Im
Gegensatz zur Kreuzentropie-Methode werden Losungskandidaten bspw. durch
eine Rastersuche liber den Eingabedatenraum (Bergstra et al. 2011), via Monte-
Carlo-Simulation (Snoek et al. 2012) oder mittels anderer Verfahren (Shahriari
et al. 2016) generiert. Zweitens werden Losungskandidaten nicht in arbitrirer
Reihenfolge durch die Agentenumgebung evaluiert, sondern mithilfe einer soge-
nannten Akquisitionsfunktion ausgewdhlt. Die Akquisitionsfunktion bestimmt
die nidchste zu evaluierende Losung aus der Menge von Losungskandidaten,
z. B. gemidll der hochsten Wahrscheinlichkeit fiir eine Verbesserung (Kush-
ner 1964) oder gemill der hochsten erwarteten Verbesserung (Mockus et al.
1978). Das BO-Verfahren ist ebenfalls im Rahmen der in Kapitel 5 vorgestellten
Methode von Bedeutung. Neben anderen Verfahren wird es fiir die Optimierung
von Hyperparametern im Zuge des Agententrainings (Abschnitt 5.3.6) vorge-
schlagen. Ergidnzend zu dieser kurzen Erkldrung ist aus diesem Grund eine
detaillierte Beschreibung des BO-Verfahrens als Anhang E dem elektronischen
Zusatzmaterial beigefiigt.

Klassifikationsbasierte Ansitze bilden die dritte Kategorie modellsuchender
Verfahren. Ahnlich zur Kreuzentropie-Methode werden Losungskandidaten zufil-
lig generiert. Das gesuchte Modell dient jedoch nicht der Generierung, sondern
der Klassifikation von qualitativ hochwertigen und minderwertigen Losungskan-
didaten. Das Klassifikationsmodell wird anhand der Evaluation von Losungskan-
didaten in der Agentenumgebung trainiert. Im Einsatz soll das Klassifikationsmo-
dell Losungen herausfiltern, deren Evaluation durch die berechnungsaufwindige
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Agentenumgebung nicht rentabel sind. Des Weiteren soll anhand der Katego-
risierung prognostiziert werden, in welchen Regionen des Losungsraums sich
die erfolgversprechendsten Losungskandidaten befinden. Auf diese Weise steuert
das Klassifikationsmodell die Suche nach neuen Lésungen (Qian und Yu 2021).
Ein Beispiel fiir klassifikationsbasierte Verfahren ist der RACOS (Randomized
Coordinate Shrinking) -Algorithmus (Yu et al. 2016) bzw. dessen Variation SRA-
COS (Hu et al. 2017), welche speziell fiir sequenzielle Entscheidungsprobleme
entwickelt wurde.

Hingegen verfolgen parameteroptimierende Verfahren die Zielstellung, geeig-
nete Parameter fiir ein bekanntes Agentenmodell (z. B. KNN, Polynomfunktion
u. v. m.) zu identifizieren, um auf diese Weise ein gegebenes Problem best-
moglich zu 16sen. In den letzten Jahren wurden diesbeziiglich insbesondere
evolutiondre Algorithmen untersucht. Diese Ansitze werden unter dem Begriff
»Neuro-Evolution« zusammengefasst. Bereits in den 1990er Jahren wurden
Neuro-Evolution-Methoden fiir das Training einfacher KNN-Topologien unter-
sucht. Stellvertretend sei auf die Arbeiten von Belew et al. (1990), Kitano (1990)
und Whitley et al. (1990) verwiesen. Dariiber hinaus wurden in den letzten Jahren
Algorithmen entwickelt, welche sich ebenfalls zur Parametrisierung von tiefen
mehrschichtigen KNN eignen (Such et al. 2017; Gangwani und Peng 2018).
Neben evolutiondren Algorithmen wurden in der Vergangenheit auch andere
Metaheuristiken fiir die Parametrisierung von KNN untersucht, z. B. Simulated
Annealing (Sexton et al. 1999). Eine ausfiihrliche Ubersicht zum Einsatz von
Metaheuristiken fiir die Optimierung von KNN-Parametern findet sich in (Sharda
et al. 2000).

3.4.2 Hybride Verfahren - NeuroEvolution of Augmenting
Topologies

Gradientenfreie hybride RL-Verfahren konnen sowohl Agentenmodelle konstru-
ieren als auch deren Parameter trainieren. Ferner sind sie ebenfalls in der Lage,
die Struktur und / oder Parameter von gegebenen Modellen zu optimieren. Die
bekanntesten hybriden Verfahren basieren auf evolutioniren Algorithmen, dienen
der Konstruktion sowie Parametrisierung von KNN-basierten Agentenmodellen
und werden unter der Abkiirzung »TWEANN« (Topology and Weight Evolving
Artificial Neural Network) zusammengefasst (Stanley und Miikkulainen 2002b).
Analog zu rein parameteroptimierenden Neuro-Evolution-Ansétzen reichen erste
TWEANN-Verfahren ebenfalls bis in die 1990er Jahre zuriick (Dasgupta und
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McGregor 1992; Mandischer 1993; Zhang und Miihlenbein 1993; Angeline et al.
1994; u. v. m.).

Eines der populidrsten TWEANN-Verfahren ist »NeuroEvolution of Augmen-
ting Topologies« (NEAT), das von Stanley und Miikkulainen (2002a; 2002b,
2002c) entwickelt wurde. Im Rahmen dieser Arbeit soll NEAT als Stellvertreter
der gradientenfreien RL-Verfahren untersucht werden. NEAT gehort zur Familie
der genetischen Algorithmen, deren Grundprinzipien bereits in Abschnitt 2.3.3.3
skizziert wurden. Insbesondere aufgrund der folgenden vier Eigenschaften gilt
NEAT als der erste Neuro-Evolution-Algorithmus, der die Topologie eines KNN
effizient adaptieren kann (Stanley 2004):

1) Flexible Enkodierung von Genomen zur Laufzeit

Im Unterschied zu anderen neuroevolutiondren Ansitzen ist die Kodierung von
NEAT-Genomen dynamisch erweiterbar, d. h. nicht auf eine feste Dimension
beschrinkt. Jedes Genom besteht aus einer Reihe von neuronalen und synap-
tischen Genen. Ein neuronales Gen enthilt alle Informationen eines Neurons,
respektive dessen Bias-Wert und Aktivierungsfunktion. Dariliber hinaus besitzt
jedes neuronale Gen eine ID, iiber welche ebenfalls Riickschluss dariiber gezogen
werden kann, ob es sich um ein Eingabeneuron (/), ein verstecktes Neuron (H)
oder ein Ausgabeneuron (O) handelt. Ein synaptisches Gen besitzt ebenfalls eine
ID, aus der die miteinander verbundenen Neuronen abgeleitet werden konnen.
Des Weiteren besitzt jedes synaptische Gen eine Gewichtung und einen Status
(aktiviert/ deaktiviert). Ferner besitzt es eine Innovationsnummer. Die Innovati-

onsnummer dient als Indikator, ob zwei Genome miteinander gekreuzt werden
konnen. Das Konzept des Kreuzung und die Rolle der Innovationsnummer wird
im Rahmen der zweiten Eigenschaft genauer erldutert. NEAT wendet zwei Arten
von Mutationen an, um Genome zu erweitern und auf diese Weise die Struktur
von KNN anzupassen. Eine synaptische Mutation erzeugt eine neue synapti-
sche Verbindung zwischen zwei zuvor unverbundenen Neuronen, wihrend eine
neuronale Mutation eine bestehende Verbindung deaktiviert und stattdessen ein
neues Neuron hinzufiigt, das jeweils eine synaptische Verbindung zu den zuvor
verbundenen Neuronen pflegt.

Abbildung 3.8 veranschaulicht die Kodierung von Genomen in NEAT sowie
ein Beispiel fiir eine neuronale und eine synaptische Mutation. Im gezeigten Bei-
spiel erfahrt das urspriingliche Genom (linke Abbildung) zunichst eine neuronale
Mutation, durch welche zwischen dem Eingabeneuron /2 und dem Ausgabeneu-
ron O1 ein neues verstecktes Neuron H 1 entsteht und die Verbindungen (/1, H1)
und (H1, O1) einhergehen (mittlere Abbildung). Nachfolgend durchliduft das
Genom eine synaptische Mutation, durch welche die zusitzliche Verbindung
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(12, H1) geschaffen wird (rechte Abbildung). Die dynamische Enkodierung von
NEAT-Genomen zeichnet sich durch eine hohe Effizienz und Skalierbarkeit aus,
weil die GroBe eines Genoms der exakten Menge enkodierter Informationen ent-
spricht und das Genom beliebig um weitere Gene erweitert werden kann, wenn
in Folge von genetischen Operationen neue Informationen hinzukommen. Dies-
beziiglich unterscheidet sich NEAT von élteren Neuro-Evolution-Verfahren, bei
welchen die GenomgroBe fix ist und fiir nicht verwendete Gene Speicherplatz
vorreserviert wird.

Neuronale Gene _ Synaptische Gene Neuronale Gene _ Synaptische Gene Neuronale Gene _Synaptische Gene
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Abbildung 3.8 Genetische Enkodierung und Mutationen in NEAT (in Anlehnung an Lang
et al. 2021b)

2) Rekombination von unterschiedlichen KNN-Topologien

Eine Kreuzung von Genomen, die unterschiedliche KNN-Topologien reprisen-
tieren, ist nicht immer realisierbar. Sofern sich zwei Genome hinsichtlich ihrer
Neuronen-Anzahl unterscheiden, konnen im Zuge von deren Kreuzung u. U.
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ebensolche Gene ausgewihlt werden, aus welchen eine nicht realisierbare KNN-
Topologie resultieren wiirde. Diese Situation tritt bspw. dann auf, wenn das
Nachkommen-Genom von einem der beiden Eltern-Genome ein synaptisches
Gen erbt, zu dem es nicht die beiden neuronalen Gene besitzt, welche die zu
verbindenden Neuronen représentieren. Um unzulédssige Kreuzungen zu vermei-
den, wird in NEAT der Ursprung jedes synaptischen Gens durch eine eindeutige
Innovationsnummer nachgehalten. Dariiber hinaus ist es nicht notwendig, eben-
falls den Ursprung von neuronalen Genen zu iiberwachen, da die ID eines
synaptischen Gens bereits alle notwendigen Informationen iiber die Topologie
eines KNN enthilt, d. h. welche Neuronen existieren und wie diese untereinan-
der verbunden sind. Bei der Kreuzung zweier Genome wihlt NEAT nach dem
Zufallsprinzip iibereinstimmende synaptische Gene aus, d. h. Gene, die in beiden
Elterngenomen vorhanden sind. Fiir die iibrigen Gene, die sich unterscheiden,
beriicksichtigt NEAT nur die Gene des Elterngenoms mit der besseren Fitness.
Falls beide Elternteile die gleiche Fitness besitzen, fiigt NEAT die nicht iiber-
einstimmenden synaptischen Gene beider Elternteile dem Nachkommen-Genom
hinzu. Abbildung 3.9 veranschaulicht eine beispielhafte Kreuzung zwischen zwei
Genomen, die sich partiell hinsichtlich ihrer synaptischen Gene unterscheiden.
Im Beispiel stimmen die synaptischen Gene mit den Innovationsnummern 1 und
2 tiberein. Es wird angenommen, dass NEAT zufillig beide iibereinstimmenden
synaptischen Gene ausgewdhlt hat, um das Nachkommen-Genom zu konstruie-
ren. Des Weiteren beriicksichtigt NEAT alle nicht iibereinstimmenden Gene im
Nachkommen-Genom, was darauf hindeutet, dass die Eltern-Genome die glei-
che Fitness besitzen. Die gekreuzten synaptischen Genome implizieren, dass das
Nachkommen-Genom das neuronale Gen H1 vom ersten Eltern-Genom sowie
das neuronale Gen H2 vom zweiten Eltern-Genom iibernehmen muss.

3) Spezifizierung der Genom-Population

Sofern ein Genom eine topologische Verdnderung durchlduft, ist es moglich,
dass dieses nicht mit der Fitness von solchen Genomen konkurrieren kann,
die iiber mehrere Generationen keine strukturellen Verdnderungen durchliefen
und ihre synaptischen Gewichte fiir dieselbe Topologie optimieren konnten.
Um zu verhindern, dass topologisch verdnderte Genome fitnessbedingt sofort
aus der Population eliminiert werden, unterteilt NEAT die Gesamtpopulation
in verschiedene Spezies gemiB von topologischen Ahnlichkeiten. Auf diese
Weise konkurrieren nur topologisch dhnliche Genome innerhalb ihrer Spe-
zies miteinander. Die (Un-)Ahnlichkeit zwischen zwei Genomen wird iiber ein
Distanzmal} quantifiziert, wobei die Berechnung der genetischen Distanz von
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Abbildung 3.9 Beispiel fiir die
2021b)

Kreuzung von zwei Genomen (in Anlehnung an Lang et al.

der jeweiligen Implementierung abhingt. Im Folgenden werden die Berechnungs-
vorschriften der Open-Source-Implementierung »NEAT-Python« (Mclntyre et al.
2017a) angefiihrt, welche ebenfalls fiir die Experimente in Kapitel 6 verwendet

wird.

D =d, +d; (3.21)
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| ( N1 Ny N1 Ny

Csim *Z Z Disty(nj.nj) + caiff * Z Z Diff(ni,nj))

= ——————— %
max(Np, N2) o= i=1j=1
(3.22)
1 SIS S1 S
- - Disty(si,s; iff ok Di isSj
) Csim ; ; ists(si,s;) + caify ; ; iff(si.s;)
(3.23)

Hierbei bezeichnen D, d, und d; die gesamte, neuronale und synaptische gene-
tische Distanz. Die neuronale und die synaptische genetische Distanz werden
auf die gleiche Weise berechnet. Beide Distanzen resultieren im Wesentlichen
aus zwei Termen, die durch die benutzerdefinierten Koeffizienten cy;p, und cy;rr
gewichtet werden. Beide Terme iterieren mittels einer Doppelsumme tiiber alle
neuronalen bzw. synaptischen Gene der zu vergleichenden Genome. Die Inten-
tion des ersten Terms ist die Berechnung und Summation der Distanzen zwischen
denjenigen Genen, die jeweils die gleiche ID besitzen. Innerhalb der Doppel-
summe wird zu diesem Zweck eine neuronale bzw. synaptische Distanzfunktion
Dist, (-, -) bzw. Dist(-, -) aufgerufen. Die exakten Berechnungsvorschriften bei-
der Distanzfunktionen sind fiir das weitere Verstindnis nicht notwendig und
werden deshalb im Folgenden nur kurz beschrieben. Zusammengefasst berechnen
beide Funktionen nur dann eine Distanz ungleich null, wenn die verglichenen
Gene die gleiche ID besitzen. In diesem Fall basiert die Distanz in Dist, (-, -)
u. a. auf dem absoluten Betrag zwischen den Bias-Werten der verglichenen neu-
ronalen Gene. Ferner wird die Distanz um jeweils eins inkrementiert, sofern
sich bspw. die Aktivierungsfunktion oder Netzeingabefunktion unterscheiden.
Distg(-, -) kalkuliert im Wesentlichen den absoluten Betrag zwischen den syn-
aptischen Gewichten der verglichenen Gene. Auch hier wird die Distanz fiir jede
nichtnumerische Eigenschaft um jeweils eins inkrementiert, sofern diese bei bei-
den Genomen unterschiedlich ausgeprigt ist. Die Intention des zweiten, durch
den Koeffizienten cy; sy gewichteten Terms ist die Berechnung der Anzahl derje-
nigen Gene, die nicht die gleiche ID besitzen und somit grundsitzlich verschieden
sind. Zu diesem Zweck gibt die Funktion Diff(-,-) den Wert eins bzw. null
zuriick, wenn die verglichenen Gene unterschiedliche bzw. gleiche IDs besit-
zen. Die lineare Kombination beider Terme wird schlieBlich durch die maximale
Anzahl der Neuronen bzw. Synapsen der verglichenen Genome dividiert. In jeder
Generation berechnet NEAT fiir jedes Genom die Zugehorigkeit zu einer Spezies
neu. Fiir jede Spezies bleibt nur das Genom mit der hochsten Fitness als Refe-
renzvertreter der Spezies iibrig. Fiir alle anderen Genome iteriert NEAT iiber die
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vorhandenen Spezies und berechnet die genetische Distanz zwischen dem Genom
und dem Vertreter jeder Spezies. Das Genom wird der Spezies zugeordnet, wenn
der genetische Abstand eine vom Benutzer festgelegte Kompatibilititsschwel-
lenwert iiberschreitet. Kann ein Genom keiner bestehenden Spezies zugeordnet
werden, erstellt NEAT eine neue Spezies mit dem Genom als Referenzvertreter.

4) Inkrementelle Komplexifizierung von Genomen

Andere neuroevolutiondre Algorithmen weisen eine geringe Recheneffizienz auf,
da sie bereits in der Anfangspopulation verschiedene Topologien beriicksichtigen
miissen: Zum einen, weil sie keine dynamische Erweiterung der Vektorreprésen-
tation der Genome zur Laufzeit erlauben, zum anderen, weil jede Verdnderung
der KNN-Topologie zu einem Fitnessverlust und damit einhergehend zu einem
sofortigen Ausschluss des Genoms von der Population fiihren kann. Hierdurch
entstehen bereits wihrend der Initialisierungsphase hochdimensionale Genome.
In NEAT ist die genetische Enkodierung von Genomen zur Laufzeit erweiter-
bar (erste Eigenschaft) und die Population gemif topologischer Ahnlichkeiten
in Spezies untergliedert (zweite Eigenschaft). Aufgrund beider Eigenschaften
miissen in NEAT keine verschiedenen KNN-Topologien wihrend der Initialisie-
rung der Population beriicksichtigt werden. Die anfinglichen Genome enthalten
keine versteckten Neuronen und unterscheiden sich lediglich hinsichtlich ihrer
nichtstrukturellen Parameter, z. B. hinsichtlich ihrer synaptischen Gewichte, neu-
ronalen Bias-Werte und neuronalen Aktivierungsfunktionen. NEAT erweitert die
Topologien von KNN lediglich inkrementell, wobei diejenigen Genome beibehal-
ten werden, die mit anderen Genomen derselben Spezies konkurrieren konnen.
Die Anzahl von versteckten Neuronen, die durch genetische Operationen hinzu-
gefiigt werden, wird durch NEAT nicht begrenzt. Demzufolge ist der Algorithmus
auf Problemen beliebiger Komplexitit anwendbar.

Abbildung 3.10 veranschaulicht die Funktionsweise von NEAT als Program-
mablaufplan. Eine Erkldrung der Programmablaufplan-Notation ist als Anhang
F dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt. Analog der Berechnungsvor-
schriften fiir die genetische Distanz in den Formeln (3.21-23) orientiert sich das
Ablaufschema ebenfalls an der Open-Source-Implementierung »NEAT-Python.
Im Folgenden soll der Programmablaufplan kurz erldutert werden. Wiahrend
der Initialisierungsphase liest NEAT die benutzerdefinierten Hyperparameter aus
einer Konfigurationsdatei ein. Dariiber hinaus wird an den Algorithmus eine
benutzerdefinierte Fitnessfunktion iibergeben. Die Hyperparameter sind mal-
geblich fiir die Steuerung von Kreuzungs- und Mutationsprozessen. Hingegen
bewertet die Fitnessfunktion die Losungsqualitit von Genomen in Abhingig-
keit getroffener Planungsentscheidungen. Sowohl die Art und Konfiguration
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Abbildung 3.10 NEAT-Algorithmus als Programmablaufplan (in Anlehnung an Lang
et al. 2021b)

der Hyperparameter als auch die Fitnessfunktion werden im Rahmen der zu
entwickelnden Methode in Kapitel 5 ausfiihrlich geschildert.

Bei der Initialisierung der Population erzeugt NEAT nur Genome mit Eingabe-
und Ausgabeneuronen. Gemif3 der Standardkonfiguration von NEAT-Python sind
alle Eingabe- und Ausgabeneuronen iiber Synapsen miteinander verbunden. Dar-
tiber hinaus erlaubt NEAT-Python, dass zu Beginn nicht alle, sondern lediglich
zufillige (oder gar keine) Eingabe- und Ausgabeneuronen miteinander verbunden
sind. Zum Zweck der Ubersichtlichkeit wird eine unvollstindige Verbindung von
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Eingabe- und Ausgabeneuronen im Programablaufplan von Abbildung 3.10 nicht
beriicksichtigt. Nach der Bewertung der Fitness jedes Genoms bricht der Algo-
rithmus ab, sofern ein benutzerdefiniertes Abbruchkriterium erfiillt ist, z. B. das
Uberschreiten einer bestimmten Anzahl von Generationen oder eines Schwellen-
werts bezogen auf das Fitnesskriterium. Andernfalls evolviert NEAT die Popu-
lation, indem der Algorithmus zunédchst mehrere zuféllige Kreuzungen zwischen
Genomen durchfiihrt, gefolgt von mehreren zufélligen Mutationen in den resul-
tierenden Nachkommen. Neben strukturellen Mutationen (siehe Abbildung 3.8),
konnen an Genomen auch nichtstrukturelle Mutationen vollzogen werden, z. B.
hinsichtlich ihrer synaptischen Gewichte, neuronalen Bias-Werte oder neurona-
len Aktivierungsfunktionen. Die Mutationen von synaptischen Gewichten und
neuronalen Bias-Werten unterliegen jeweils einer um den Wert null zentrier-
ten Normalverteilung mit einer benutzerdefinierten Standardabweichung. Im Fall
einer Mutation entnimmt NEAT der jeweiligen Normalverteilung eine Zufallss-
tichprobe und addiert diese auf den aktuellen Parameterwert. Mogliche neuronale
Aktivierungsfunktionen werden als Liste in der Konfigurationsdatei hinterlegt. Im
Zuge einer Mutation wird zufdllig eine neue Aktivierungsfunktion aus der Liste
gewihlt. Bevor der Algorithmus in die nichste Generation iibergeht, wird die
Population in neue Spezies entsprechend des genetischen Abstands der Genome
zu den jeweiligen Referenzvertretern aufgeteilt.
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Stand der Wissenschaft und Technik: 4
Bestarkendes Lernen in der
Produktionsablaufplanung

Der Einsatz von RL fiir die Produktionsablaufplanung findet in der Wissenschaft
noch vergleichsweise geringe Beachtung. Ungeachtet dessen erschienen in den
vergangenen Jahrzehnten einige themenbezogene Veroffentlichungen, die im Fol-
genden diskutiert werden sollen. Anhand einer Literaturanalyse soll aufgezeigt
werden, auf welche Art und Weise RL-trainierte Agenten fiir die Produktions-
ablaufplanung eingesetzt werden konnen. Die Literaturstudie dient somit im
Wesentlichen der Beantwortung der ersten Forschungsfrage aus Abschnitt 1.2.
Ferner sollen die Ergebnisse der Literaturanalyse in die Entwicklung der Methode
(siehe Kapitel 5) einflieBen, um diese so allgemeingiiltig wie moglich zu
gestalten. Zuletzt sollen mithilfe der Literaturstudie Forschungs- und Entwick-
lungsbedarfe aufgezeigt werden, die von den bisherigen Veroffentlichungen nicht
oder nur unzureichend adressiert werden. Entsprechend der Organisation des
theoretischen Grundlagenkapitels zu RL werden die recherchierten Arbeiten in
gradientenabhingige und gradientenfreie Verfahren fiir die Produktionsablaufpla-
nung untergliedert.

4.1 Gradientenabhéangige Verfahren fiir die
Produktionsablaufplanung

Wihrend den Arbeiten an der vorliegenden Dissertation wurden insgesamt
57 Publikationen analysiert, die den Einsatz von gradientenabhingigen RL-
Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung untersuchen. Wie in Abbildung 4.1
dargestellt, lassen sich die recherchierten Verdffentlichungen in fiinf Kategorien
untergliedern, welche unterschiedliche Einsatzarten von RL-Methoden fiir die
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https://doi.org/10.1007/978-3-658-41751-2_4


http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1007/978-3-658-41751-2_4&domain=pdf
https://doi.org/10.1007/978-3-658-41751-2_4

78 4 Stand der Wissenschaft und Technik: Bestarkendes Lernen ...

Produktionsablaufplanung adressieren. Im Folgenden sollen die fiinf Einsatzar-
ten beschrieben und anhand einiger ausgewihlter Publikationen veranschaulicht
werden.

Agentenbasiertes
Reparieren von
ungultigen Ablaufplanen
(6 Publikationen)

Agentenbasierte
Auswahl von
Prioritatsregeln

Agentenbasierte (18 Publikationen)

Losbildung
(3 Publikationen)
. 10%
5%
32%

25%
Agentenbasierte
Reihenfolgeplanung
(14 Publikationen)
28%

Agentenbasierte
Ressourcenbelegungsplanung
(16 Publikationen)

Abbildung 4.1 Kategorisierung der recherchierten Forschungsarbeiten, die gradientenab-
hingige Methoden des bestirkenden Lernens fiir die Produktionsablaufplanung untersuchen

4.1.1 Agentenbasierte Auswahl von Prioritdatsregeln

Die Mehrheit der relevanten Forschungsarbeiten verwendet RL-Verfahren, um
einen Agenten hinsichtlich der Auswahl von Priorititsregeln in Abhingigkeit
vom aktuellen Zustand des Produktionssystems zu trainieren. In Abschnitt 2.3.3.2
wurden bereits einige populdre Priorititsregeln eingefiihrt. Das zugrundeliegende
Entscheidungsproblem besitzt einen diskreten Aktionsraum, wobei jede Aktion
mit der Auswahl einer Priorititsregel assoziiert wird. Der Agent kann somit bspw.
durch ein Klassifikator-KNN reprisentiert werden.
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Die erste Veroffentlichung, die diesen Ansatz beschreibt, stammt von Rabelo
et al. (1994). Die Autoren nutzen Q-Learning, um fiir ein stochastisches Job-
Shop-Problem ein Ensemble von 15 KNN zu trainieren, wobei jedes KNN mit
einer bestimmten Prioritédtsregel assoziiert wird. Jedes KNN besitzt genau ein
Ausgabeneuron, das die Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl der assoziierten
Prioritétsregel ausgibt. Die Autoren entscheiden sich bewusst gegen die Verwen-
dung eines KNN mit mehreren Ausgabeneuronen. Auf diese Weise vermeiden
sie, dass bei der Aktualisierung eines Aktionsnutzens, aufgrund von gemein-
samen versteckten Neuronenschichten, die anderen Aktionsnutzen ebenfalls
beeinflusst werden. Der Zustand, der in jedes KNN eingeht, umfasst Informa-
tionen zu Bearbeitungszeiten, Prozesszeiten, Riistzeiten und Fertigstellungsfristen
von Auftrigen in den entsprechenden Warteschlangen. Das Optimierungsziel der
Autoren ist die Minimierung des Umlaufbestands, wobei Q-Learning die besten
Ergebnisse erzielt, verglichen zur Anwendung von einzelnen Prioritétsregeln.

Aydin und Oztemel (2000) sowie Wang und Usher (2004, 2005) wenden eben-
falls Q-Learning fiir ein statisches Job-Shop- bzw. Ein-Maschinen-Problem an.
Beide Arbeiten verzichten auf den Einsatz von KNN, um die Wahrscheinlichkeit
fiir die Auswahl einer Priorititsregel zu bestimmen. Stattdessen werden in der
Aktionsnutzentabelle die verschiedenen Zustinde der jeweiligen Produktionsum-
gebung direkt mit den auswihlbaren Priorititsregeln in Beziehung gesetzt. Beide
Autoren beriicksichtigen die Warteschlangenldnge bei der Bildung von Zustén-
den. Aydin und Oztemel beriicksichtigen dariiber hinaus die durchschnittliche
Schlupfzeit der Auftrige in der Warteschlange, wihrend Wang und Usher fiir
jede Entscheidung eine Schitzung der Gesamtverspitung miteinbeziehen.

Shiue et al. (2018) analysieren den Einsatz von Q-Learning zur Auswahl von
Prioritdtsregeln in einem flexiblen Fertigungssystem, bestehend aus drei Ressour-
cen mit unterschiedlichen Kapazititen, die durch drei fahrerlose Transportsysteme
aus einem zentralen Puffer beliefert werden. Die Autoren beriicksichtigen 30
Systemattribute, um den Zustand des Produktionssystems zu beschreiben, sowie
fiinf Priorititsregeln als mogliche Aktionen. Der Agent wird durch eine Tabelle
repriasentiert. Um die Dimensionalitit der Tabelle zu reduzieren, verwenden die
Autoren eine selbstorganisierende Karte (Kohonen 1990), die sich den Methoden
des uniiberwachten Lernens zuordnet. Konkret werden mithilfe der selbstorgani-
sierenden Karte Systemattribute nach Ahnlichkeit gruppiert und zu aggregierten
Zustinden konsolidiert. Die Autoren untersuchen drei Optimierungskriterien,
nimlich die Maximierung des Systemdurchsatzes, die Minimierung der mittle-
ren Durchlaufzeit und die Minimierung der Anzahl verspiteter Auftrige. Der
Q-Learning-Ansatz der Autoren leistet fiir alle drei Optimierungskriterien die
besten Ergebnisse. Dabei ist hervorzuheben, dass der Ansatz bessere Ergebnisse
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erzielt als ein genetischer Algorithmus, der ebenfalls auf das Problem angewandt
wurde. In einer nachfolgenden Veroffentlichung untersuchen die Autoren densel-
ben Ansatz anhand einer weiteren Fallstudie aus der Halbleiterindustrie, unter
weitgehender Beriicksichtigung derselben Aktionen und Zustinde (Shiue et al.
2020).

Ebenfalls wurden in jiingster Zeit DRL-Ansitze fiir die Auswahl von Priori-
tatsregeln beforscht. Sowohl Lin et al. (2019) als auch Luo (2020) untersuchen
den DQN-Algorithmus zur Auswahl von Priorititsregeln in einem Job-Shop-
Problem. Lin et al. verfolgen als Optimierungsziel die Minimierung der Gesamt-
dauer des Ablaufplans. Sie beriicksichtigen insgesamt zehn Attribute, um den
Zustand des Produktionssystems zu definieren, u. a. die Anzahl der Ressourcen,
die Anzahl der Auftrige, die Summe aller Prozesszeiten iiber alle Operationen
und Auftrige, die maximale und minimale Prozesszeit iiber alle Operationen
und Auftrdge u. v. m. Hierbei kann der Agent zwischen sieben verschiedenen
Prioritétsregeln wihlen. In Experimenten auf mehreren Probleminstanzen erzielt
DQN im Mittel bessere Ergebnisse als jede einzeln angewandte Priorititsregel.
Luo verfolgt die Minimierung der Gesamtverspétung liber alle Auftrige als Opti-
mierungskriterium. Der aktuelle Zustand des Produktionssystems setzt sich aus
(i) dem Mittelwert und (ii) der Standardabweichung der Ressourcenauslastung,
(iii) dem mittleren Ressourcendurchsatz, (iv) dem Mittelwert und (v) der Stan-
dardabweichung des Systemdurchsatzes sowie (vi) der prognostizierten und (vii)
der wahren Anzahl verspiteter Auftrige zusammen. Die Aktionen des Agen-
ten umfassen sechs selbstentwickelte Priorititsregeln. In mehr als 50 Prozent der
Experimente leistet der DQN-Ansatz von Luo bessere Ergebnisse als die alleinige
Anwendung einer einzelnen Prioritétsregel.

Die diskutierten Beitrdge bilden lediglich einen Teil der Arbeiten ab, die RL-
trainierte Agenten zur Auswahl von Priorititsregeln untersuchen. Sie wurden
stellvertretend beschrieben, um das Funktionsprinzip zu verdeutlichen. Dariiber
hinaus existiert eine Vielzahl weiterer artverwandter Arbeiten, bei welchen der
Agent zustandsabhingig zwischen verschiedenen Priorititsregeln wechselt, z. B.
(Heger und Voss 2020), welche neuronales Q-Learning fiir ein stochastisches
Job-Shop-Problem zur Reduzierung der mittleren Verspétung untersuchen, (Wang
et al. 2020), welche einen zweistufigen Q-Learning-Ansatz zur Minimierung von
Stillstandzeiten und der Auslastungsimbalance von Ressourcen sowie zur Mini-
mierung der Kosten fiir zu friih produzierte Auftrige fiir ein Job-Shop-Problem
vorstellen, u. v. m. (Wei und Zhao 2005; Wei et al. 2009a, 2009b; Zhang et al.
2013; Bouazza et al. 2015; Yuan et al. 2016; Bouazza et al. 2017; Wang et al.
2017).
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4.1.2 Agentenbasierte Ressourcenbelegungsplanung

Einige Arbeiten prisentieren Ansitze, in welchen ein RL-Agent Auftrige
zur weiteren Bearbeitung auf stationdre Produktionsressourcen verteilt bzw.
mobile Produktionsressourcen stationdren Produktionsressourcen zuweist, um
eine bestimmte Operation an einem Auftrag durchzufithren. Auch hier besitzt
das zugrundeliegende Entscheidungsproblem einen diskreten Aktionsraum, wobei
jede Aktion mit einer Ressource assoziiert wird.

Arviv et al. (2016) verwenden Q-Learning fiir das Training von zwei Agenten,
die jeweils einen Transportroboter in einem Flow-Shop steuern. Jede Ressource
des Flow-Shops besitzt einen Eingangs- und Ausgangspuffer. Die Ressourcen
sind nicht fest miteinander verkettet, wodurch der vollstindige Materialfluss iiber
beide Transportroboter realisiert wird. Ungeachtet dessen miissen alle Produkte
alle Ressourcen in derselben Reihenfolge durchlaufen. Immer dann, wenn ein
Transportroboter verfiigbar ist, entscheidet der jeweilige Agent, welcher nach-
folgende Auftrag vom Ausgangspuffer einer Ressource i zum Eingangspuffer
der Ressource i 4 1 transportiert werden soll. Auftrige, die auf der letzten
Ressource bearbeitet wurden, verlassen das System, ohne auf einen weiteren
Transport angewiesen zu sein. Folglich umfasst der Aktionsraum fiir m Ressour-
cen m — 1 Aktionen. Fiir die Bestimmung der néchsten Aktion beriicksichtigt
jeder Agent den Zustand jedes Puffers (leer = 0 oder belegt = 1) und jeder
Ressource (unproduktiv = 0, produktiv = 1). Fiir die Bestrafung von Aktionen
werden die Zeitanteile, in denen die Roboter keine Auftrige transportieren, sowie
die Wartezeiten von Auftrigen in Puffern gemessen. Das iibergeordnete Optimie-
rungskriterium ist die Minimierung der Gesamtdauer des Ablaufplans. Um ihre
Ergebnisse vergleichen zu kénnen, schitzen die Autoren eine untere Schranke fiir
die optimale Losung. Hierbei erreicht das Multiagentensystem eine Losungsgiite
von bis zu 99,8 Prozent der unteren Schranke.

Arinez et al. (2017) betrachten ein Produktionssystem mit zwei Fertigungs-
zellen und einem zentralen Puffer, in welchem Produktionsauftrige durch einen
Portalkran transportiert werden. Die Autoren verwenden Q-Learning, um eine
agentenbasierte Steuerungsstrategie fiir den Portalkran zu optimieren. In jedem
Zustand hat der Agent fiinf Aktionen zur Auswahl, namlich die erste oder zweite
Fertigungszelle zu Be- oder Entladen oder alternativ keine Aktion auszufiihren
und im Ruhezustand zu verweilen. Fiir die Entscheidungsfindung beriicksichtigt
der Agent den Zustand der Fertigungszellen (produzierend, inaktiv, beladend, ent-
ladend, auf Portalkran wartend), die verbleibende Zeit der in den Fertigungszellen
laufenden Operationen sowie den aktuellen Pufferbestand. Das Optimierungskri-
terium der Autoren ist die Maximierung der Produktivitit. Diesbeziiglich leistet
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die agentenbasierte Steuerung bessere Ergebnisse als eine Steuerung nach dem
»First-Come-First-Serve«-Prinzip (FIFO-Regel). Ou et al. (2018) verfolgen den-
selben Ansatz fiir ein sehr dhnliches Problem unter Beriicksichtigung desselben
Optimierungskriteriums. Auch hier ist ein Portalkran fiir den Transport von Auf-
trigen verantwortlich. Das betrachtete Produktionssystem umfasst jedoch vier
Ressourcen und drei Puffer. Bezugnehmend auf dieselbe Problemart analysie-
ren Ou et al. (2019) den Einfluss von verschiedenen Belohnungsfunktionen auf
das Agententraining.

Qu et al. (2018) trainieren mithilfe des REINFORCE-Algorithmus ein Mul-
tiagentensystem hinsichtlich der Zuweisung von Auftrigen zu Produktionsres-
sourcen in einem mehrstufigen Fertigungssystem. Hierbei unterliegen die Art,
Systemeintrittszeit und Bearbeitungszeiten von Auftrigen stochastischen Schwan-
kungen. Jeder Produktionsstufe ist ein Agent zugeordnet. In Abhingigkeit von
Informationen der jeweils vorgelagerten Puffer (Eingangszustand) entscheidet
jeder Agent fiir die jeweilige Produktionsstufe, welcher Auftrag auf welcher Res-
source bearbeitet werden soll (Aktionen). Die zu optimierende Zielfunktion und
die Belohnungsfunktion beriicksichtigen u. a. die Hohe der Umlaufbestinde sowie
die fristgerechte Fertigstellung von Auftrigen. Der Ansatz der Autoren leistet im
Mittel bessere Ergebnisse als die Anwendung von statischen Priorititsregeln.

Stricker et al. (2018) trainieren mit dem Q-Learning-Algorithmus einen Agen-
ten, der durch ein KNN reprisentiert wird. Die Aufgabe des Agenten ist die
Verteilung von Auftragslosen auf Produktionsressourcen in einem Halbleiter-
Produktionssystem. Das Produktionssystem beinhaltet acht Ressourcen, drei
schienengefiihrte Transport-Shuttles und eine mobile Servicetechnik-Fachkraft,
welche fiir die Behebung von zufillig auftretenden Storungen an den Ressourcen
verantwortlich ist. Auftragslose werden auf genau einer Ressource bearbeitet und
verlassen danach das System mithilfe eines Transport-Shuttles. Jedes Shuttle kann
bis zu fiinf Auftragslose transportieren. Zudem besitzt jede Ressource einen Ein-
gangspuffer, in welchem einige wenige Lose zwischengelagert werden konnen.
Der Agent beriicksichtigt 32 Informationen zur Bildung von Eingangszustinden,
u. a. die Anzahl bearbeiteter und unbearbeiteter Auftragslose auf jeder Maschine,
die Zielorte der auf den Transport-Shuttles geladenen Auftragslose sowie die
aktuelle Position der Servicetechnik-Fachkraft. Eine Besonderheit bei Stricker
et al. ist, dass der RL-trainierte Agent selbst als mobile Ressource betrachtet wird
und seinen Standort entweder zu einer Ressource oder zu einem Transport-Shuttle
verlagern kann. In Abhiingigkeit vom Standort @ndern sich die Bezugsobjekte, die
der Agent durch seine Aktionen beeinflusst. Der Agent kann entweder ein Auf-
tragslos einer Produktionsressource zuweisen, ein bereits alloziertes Los wieder
auf ein Transport-Shuttle laden, seine eigene Position zu einem anderen Standort
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verlagern oder keine Aktion ausfiihren, um auf den ndchsten Zustand zu warten.
Die Autoren messen die Leistung des Agenten anhand der mittleren Systemaus-
lastung und der mittleren Durchlaufzeit eines Auftrags. Der Ansatz der Autoren
kann im Vergleich zu einer regelbasierten Heuristik die mittlere Systemauslas-
tung um acht Prozent erhohen und die mittlere Durchlaufzeit von 125 auf 118
Minuten reduzieren.

Dariiber hinaus existieren einige weitere Arbeiten, die den Einsatz von RL-
trainierten Agenten fiir die Ressourcenbelegungsplanung untersuchen (Martinez
et al. 2011; Xue et al. 2018; Han et al. 2019; Kuhnle et al. 2019; Guo et al. 2020;
Park et al. 2020; Zhou et al. 2020; Shi et al. 2020; Kuhnle et al. 2021; Park et al.
2021; Zhou et al. 2021).

4.1.3 Agentenbasierte Reihenfolgeplanung

Gemessen an der Anzahl der recherchierten Publikationen bildet die agentenba-
sierte Reihenfolgeplanung die dritte Haupteinsatzart von RL-Methoden fiir die
Produktionsablaufplanung. Im Rahmen der Reihenfolgeplanung entscheidet der
Agent, in welcher Sequenz die Auftrige in einer Warteschlange abgearbeitet
werden. Wie die folgenden Arbeiten aufzeigen, kann sich die Art und Weise
der Formulierung des jeweiligen Sequenzierungsproblems stark unterscheiden.
Aus diesem Grund ist der vorliegende Abschnitt umfangreicher als die anderen
Abschnitte zu den jeweiligen Einsatzarten. Bis auf die Arbeit von Gabel und
Riedmiller (2012) haben jedoch alle diskutierten Arbeiten gemeinsam, dass die
Aktionsrdume der Agenten diskreter Natur sind. Im Kontext von DRL wiirde
der Agent somit durch ein KNN mit mehreren Ausgabeneuronen reprisentiert
werden.

Tanaka und Yoshida (1999) verwenden ein einfaches TD-Lernverfahren, um
Auftrige in einem Flow-Shop mit zwei bzw. drei Ressourcen zu sequenzieren.
Das Optimierungskriterium ist die Minimierung der Gesamtdauer des Ablauf-
plans. Die Auftragssequenz wird vor der ersten Ressource festgelegt und ist
zwischen den Ressourcen nicht permutierbar. Der Agent wird durch ein KNN
mit einer versteckten Schicht reprisentiert. Die Grundiiberlegung der Autoren
ist, dass mit Johnsons Algorithmus (1954) bereits eine exakte Heuristik existiert,
die ein Flow-Shop-Problem mit zwei Ressourcen optimal 16st. Die Zielstellung
der Autoren ist, eine Agentenreprisentation von Johnsons Algorithmus zu finden,
die ebenfalls fiir Flow-Shops mit mehr als zwei Ressourcen nahezu optimale
Losungen erzielt. Vor diesem Hintergrund beriicksichtigt der Agent fiir seine
Entscheidungen diverse Informationen, die ebenfalls Johnsons Algorithmus in
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den Losungsprozess miteinbezieht, z. B. die Anzahl der Auftriige, bei denen die
Prozesszeit auf der ersten Ressource grofler als auf der zweiten Ressource ist.
Die Autoren untersuchen drei verschiedene Kodierungsvarianten des Aktions-
raums, wobei die erste und zweite Variante ebenfalls an Johnsons Algorithmus
angelehnt sind, respektive an den Operationen, die der Algorithmus zur Losungs-
bestimmung durchfiihrt. Den Aktionen der ersten beiden Varianten liegen stets
zwei Auftragslisten zugrunde. Die erste Auftragsliste umfasst alle Auftrige, bei
denen die Prozesszeit auf der ersten Stufe kleiner gleich der Prozesszeit auf der
zweiten Stufe ist, wihrend die zweite Liste alle verbleibenden Auftrige umfasst.
In der ersten Variante kann der Agent entweder aus der ersten Liste den Auf-
trag mit der minimalen Prozesszeit auf der ersten Stufe oder aus der zweiten
Liste den Auftrag mit der maximalen Prozesszeit auf der zweiten Stufe wih-
len. Die zweite Variante ist eine Erweiterung der ersten Variante und umfasst
acht mogliche Aktionen. Konkret kann der Agent aus der ersten bzw. zweiten
Liste den Auftrag mit der minimalen bzw. maximalen Prozesszeit der ersten bzw.
zweiten Stufe wihlen. In der dritten Variante entspricht die Anzahl auswihl-
barer Aktionen der Anzahl einzuplanender Auftrige, sodass die Auswahl einer
Aktion mit der Auswahl eines Auftrags assoziiert wird. Die Autoren stellen fest,
dass der Agent optimale Auftragsreihenfolgen auf denjenigen Probleminstanzen
findet, die ebenfalls mit Johnsons Algorithmus optimal gelost werden konnen.
Bei Probleminstanzen, die mit Johnsons Algorithmus nicht nachweisbar optimal
gelost werden konnen, war der Agent nicht in der Lage bessere Losungen als
Johnsons Algorithmus zu erzielen.

Hong und Prabhu (2001; 2004) untersuchen den Einsatz von Q-Learning,
um einen Agenten hinsichtlich der Auswahl der nichsten zu produzierende Auf-
tragsfamilie zu trainieren. Als Optimierungskriterium verfolgen die Autoren die
Minimierung der mittleren Unpiinktlichkeit, wobei sich verfriihte als auch ver-
spitete Auftrige gleichermaBen negativ auf die Zielfunktion auswirken. Fiir die
Entscheidung beriicksichtigt der Agent (i) die Anzahl von Auftrdgen, die sich von
jeder Familie in der Warteschlange befinden, (ii) die zuletzt produzierte Auftrags-
familie sowie (iii) die Anzahl bisher produzierter Auftrige. Die Autoren bewerten
die Aktionen des Agenten iiber die Summe der Wartezeiten iiber alle noch nicht
bearbeiteten Auftrige. Der Ansatz der Autoren leistet in allen Probleminstanzen
bessere Ergebnisse als die EDD- und LST-Regel.

Ramirez-Hernandez und Fernandez (2007) betrachten eine Linienfertigung mit
zwei Arbeitsstationen und vier kapazititsbegrenzten Puffern. Jeder Auftrag muss
ein weiteres Mal auf der ersten Arbeitsstation bearbeitet werden, wenn dieser
bereits die erste und zweite Arbeitsstation durchlaufen hat. Der erste Puffer bein-
haltet Auftrige, die noch nicht freigegeben wurden. Der zweite und dritte Puffer
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sind der ersten Arbeitsstation zugeordnet. Der zweite Puffer speichert neue frei-
gegebene Auftrige, die das System noch nicht durchlaufen haben. Der dritte
Puffer beinhaltet ausschlieBlich Auftrdge, die zuvor von der zweiten Arbeitssta-
tion bearbeitet wurden. Der vierte Puffer umfasst diejenigen Auftrige, die als
néchstes an der zweiten Arbeitsstation bearbeitet werden miissen. Auftrage kom-
men kontinuierlich mit zufillig exponentialverteilten Zwischenankunftszeiten in
das System. Das Puffern von Auftrdgen ist mit Kosten verbunden, die pro Auf-
trag und Zeiteinheit anfallen. Die Zielstellung ist, die Lagerhaltungskosten fiir
Umlaufbestinde iiber die Zeit zu minimieren. Die Autoren untersuchen einen
agentenbasierten Ansatz zur Steuerung der Auftragsfreigabe sowie der Auftrags-
sequenzierung auf der ersten Stufe. Der Agent wird durch ein Actor-Critic-Modell
reprisentiert, das mithilfe eines TD-Lernverfahrens trainiert wird. Der Agent
beriicksichtigt alle Pufferbestinde als Eingangszustand. Sowohl die Auftragsfrei-
gabe als auch -sequenzierung konnen iiber einen bindren Aktionsraum abgebildet
werden. Bei der Auftragsfreigabe entscheidet der Agent, ob der néchste Auftrag
(FIFO-Prinzip) des ersten Puffers in den zweiten Puffer eingespeist werden soll.
Immer dann, wenn die erste Arbeitsstation verfiigbar wird, entscheidet der Agent
im Zuge der Auftragssequenzierung, ob der nichste Auftrag aus dem zweiten oder
dritten Puffer nach dem FIFO-Prinzip entnommen werden soll. Verglichen mit der
globalen optimalen Entscheidungspolitik erzielt der Agent eine Losungsgiite von
tiber 98 Prozent.

Gabel und Riedmiller (2012) stellen ein Multiagentensystem vor, das fiir die
Sequenzierung von Auftrigen in einem Job-Shop eingesetzt und mithilfe des
REINFORCE-Algorithmus angelernt wird. Das Optimierungskriterium ist die
Minimierung der Gesamtdauer des Ablaufplans. Jeder Ressource ist ein eige-
ner Agent zugeordnet, der entscheidet, welche Operation von welchem Auftrag
als nichstes bearbeitet wird. Der jeweilige Agent beriicksichtigt als Zustand alle
durchfiihrbaren Operationen der Auftrige, die sich zum Zeitpunkt der Entschei-
dung in der Warteschlange der entsprechenden Ressource befinden. Diesbeziiglich
entspricht der Zustandsraum dem Aktionsraum. Zusitzlich kann jeder Agent von
anderen Agenten eine Benachrichtigung erhalten, falls auf den umliegenden Res-
sourcen gerade ein Auftrag bearbeitet wird, der nachfolgend zu der Ressource des
benachrichtigten Agenten gelangt. Auf diese Weise kann der Agent ebenfalls ent-
scheiden, dessen Ressource im Leerlauf zu halten, um Kapazititen fiir Auftrige
mit hoher Prioritdt zu reservieren. Die Entscheidungspolitik eines Agenten wird
durch eine Menge von trainierbaren Parametern reprisentiert, die der Menge der
zu bearbeitenden Auftriage entspricht. Die Auswahlwahrscheinlichkeit eines Auf-
trags wird somit iiber exakt einen Parameter gesteuert. Sobald ein Auftrag auf
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einer Ressource eine Operation beendet, wird dieser einer nachfolgenden Res-
source zugeordnet. Im Zuge dessen wird die soeben fertiggestellte Operation aus
dem lokalen Zustands- und Aktionsraum des Agenten der vorausgegangenen Res-
source entfernt. Gleichzeitig wird der Zustands- und Aktionsraum des Agenten
der nachfolgenden Ressource um die néchste auszufiihrende Operation des Auf-
trags erweitert. In deterministischen Probleminstanzen erreicht der Ansatz der
Autoren eine Losungsgiite von knapp 94 Prozent der optimalen Losung. In sto-
chastischen Probleminstanzen leistet das Multiagentensystem bessere Ergebnisse
als diverse Priorititsregeln (FIFO, LPT, SPT, etc.).

Unlidngst wurden auch DRL-Verfahren fiir die Sequenzierung von Auftrigen
beforscht. Zwei vielzitierte Arbeiten stammen von Waschneck et al. (2018a;
2018b). Die Autoren présentieren ein Multiagentensystem fiir ein Job-Shop-
Problem aus der Halbleiterindustrie. Jedem Bearbeitungszentrum ist ein Agent
zugeordnet, der iiber die Bearbeitungsreihenfolge der ihm zugewiesenen Ferti-
gungslose entscheidet. Ein Agent wird durch ein KNN mit einer versteckten
Schicht reprisentiert. Die Autoren verwenden den DQN-Algorithmus, um den
Agenten zu trainieren. Im Zustandsraum beriicksichtigt jeder Agent die aktu-
elle Verfiigbarkeit und Riistung des jeweiligen Bearbeitungszentrums. Zudem
erhilt der Agent die Information, welche Fertigungsoperationen von Auftrigen
im Bearbeitungszentrum ausgefiihrt werden konnen. Des Weiteren analysiert der
Agent fiir seine Entscheidungen diverse Daten der wartenden Auftrige, z. B.
die Produkttypen, die Fertigstellungsfristen u. v. m. Der Aktionsraum des Agen-
ten entspricht der Anzahl der Pufferplitze des jeweiligen Bearbeitungszentrums.
Dartiber hinaus existiert eine zusétzliche Aktion, welche impliziert, dass im aktu-
ellen Zustand kein neues Los bearbeitet werden soll. Das Training der Agenten
erfolgt in drei Phasen. Zunichst wird ein Agent mittels iiberwachten Lernens vor-
trainiert. Die Trainingslabels stammen von einem regelbasierten Expertensystem,
welches das Unternehmen hinter der Problemstellung derzeit fiir die Steuerung
der Produktion verwendet. In der zweiten Phase wird derselbe Agent fiir ledig-
lich ein Bearbeitungszentrum mithilfe des DQN-Algorithmus trainiert, wihrend
die Auftragssequenzierung fiir die anderen Bearbeitungszentren durch eine einfa-
che Heuristik erfolgt. In der dritten Phase werden alle Bearbeitungszentren durch
Instanzen des vortrainierten DQN-Agenten gesteuert, wobei jeder Agent das Trai-
ning separat fortfiihrt. Die Vergabe von Belohnungen basiert mafgeblich auf der
aktuellen Auslastung der Bearbeitungszentren. Ungiiltige Aktionen, z. B. die Aus-
wahl eines nicht belegten Pufferplatzes fiir die Produktion, sowie der Abbruch
der Simulation durch Systemiiberlast werden mit einer Bestrafung von (—1) bzw.
(—2) quittiert. Der DQN-Ansatz erzielt im Mittel die gleiche Losungsgiite wie
das bisher verwendete regelbasierte Expertensystem.
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Weitere Arbeiten, die RL-trainierte Agenten fiir die Sequenzierung von Auf-
trigen und Operationen einsetzen, stammen u. a. von Tuncel et al. (2014),
Fonseca-Reyna et al. (2015), Qu et al. (2016b), Méndez-Hernandez et al. (2019),
Tan et al. (2019), Zheng et al. (2019), Altenmiiller et al. (2020) und Lee et al.
(2020).

4.1.4 Agentenbasierte Losbildung

Drei der recherchierten Arbeiten betrachten die Produktionsablaufplanung ins-
besondere als Losgrofenproblem. Grundvoraussetzung ist, dass die zu produ-
zierenden Auftrige Riistfamilien angehoren. Sofern keine auftragsbezogenen
Fertigstellungsfristen betrachtet werden, kann das Optimierungsproblem auf die
Entscheidung reduziert werden, zu welchem Zeitpunkt eine Ressource auf wel-
che Produktfamilie umgeriistet wird, bspw. um die Produktionskosten oder
die Zykluszeit des Produktionsprogramms zu minimieren. Der Agent handelt
in einem diskreten Aktionsraum, wobei jede Aktion mit einer Produktfamilie
assoziiert wird, auf welche die jeweilige Ressource geriistet werden kann.

Paternina-Arboleda und Das (2005) betrachten die Ablaufplanung in einer
Ein-Maschinen-Umgebung mit unterschiedlichen Produkttypen als stochastisches
LosgroBenproblem. Mithilfe eines selbstentwickelten RL-Verfahrens trainieren
sie einen KNN-Agenten, zustandsabhingig zu entscheiden, ob und auf wel-
chen Produkttypen die Ressource geriistet werden soll. Der Agent beriicksichtigt
fir seine Entscheidungen den aktuellen Lagerbestand, den Produktionsriick-
stand der verschiedenen Produkttypen sowie die aktuelle Riistung der Maschine.
Das Optimierungskriterium ist die Minimierung der Gesamtkosten, die sich
aus Lagerhaltungskosten, Umriistungskosten sowie Vertragsstrafen fiir Produk-
tionsriickstinde zusammensetzt. Die Autoren vergleichen ihre Ergebnisse mit
einer deterministischen Riistungspolitik, die zyklisch nach demselben Muster die
unterschiedlichen Produkttypen riistet. Der RL-trainierte Agent kann in allen
Experimenten zwischen einem bis sieben Prozent bessere Ergebnisse als die
deterministische Entscheidungspolitik erzielen.

Qu et al. (2016a) verfolgen einen dhnlichen Ansatz, betrachten jedoch ein
mehrstufiges Flow-Shop-Problem und beriicksichtigen zusitzlich Fertigungsper-
sonal, welches fiir die Bearbeitung der Produkte auf den Ressourcen erforderlich
ist. Die Autoren verfolgen zwei Optimierungsziele: Zum einen die Maximierung
der Produktivitit des Fertigungspersonals, zum anderen die Minimierung der Per-
sonalkosten. Um beide Optimierungskriterien zu adressieren, lernen die Autoren
mittels Q-Learning einen Agenten fiir die Personalplanung und einen Agenten fiir
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die Ablaufplanung in derselben Produktionsumgebung an. Der erste Agent ent-
scheidet fiir jede Arbeitskraft welche Operation an welcher Ressource ausgefiihrt
werden soll. Der Agent fiir die Ablaufplanung entscheidet fiir jede Maschine, ob
sie auf einen bestimmten Produkttyp riistet und diesen darauffolgend produziert
oder ob sie inaktiv ist. Fiir die Entscheidungsfindung beobachten beide Agenten
die Linge der Warteschlangen sowie verschiedene Informationen der Arbeitssta-
tionen und Fertigungsarbeitskrifte. Die Autoren weisen nach, dass beide Agenten
sich iiber die Zeit verbessern und zu einer Entscheidungspolitik konvergieren.
Bereits ein Jahr zuvor haben die Autoren ein dhnliches Problem betrachtet (Qu
et al. 2015), jedoch ohne die Beriicksichtigung von Fertigungspersonalressourcen,
sodass sich der Losungsansatz auf das Ablaufplanungsproblem reduziert.

4.1.5 Agentenbasiertes Reparieren von ungiiltigen
Ablaufpldnen

Durch unvorhersehbare Ereignisse konnen in einem Fabriksystem Storungen auf-
treten, wodurch ein vorbestimmter Produktionsablaufplan nicht realisiert werden
kann. Vor diesem Hintergrund prisentierten einige Arbeiten Ansitze, bei wel-
chen ein RL-trainierter Agent schrittweise einen ungiiltigen Ablaufplan zu einem
neuen giiltigen Ablaufplan umbaut, der ein gegebenes Optimierungskriterium
moglichst gut erfiillt. Hierbei wird in allen recherchierten Arbeiten fiir den
jeweiligen Agenten ein diskreter Aktionsraum definiert, wobei sich die Art und
Wirkung der Agentenaktionen teilweise kaum und teilweise deutlich zwischen
den unterschiedlichen Arbeiten unterscheiden.

Die erste Arbeit, welche diesen Ansatz vorstellt, stammt wahrscheinlich von
Zhang und Dietterich (1995) fiir ein Job-Shop-Problem mit der Zielstellung
die Gesamtdauer des Ablaufplans zu minimieren. Das Job-Shop-Problem bildet
die Spaceshuttle-Abfertigung der NASA ab. Der Prozess involviert verschie-
dene Abfertigungsstationen und Fachkrifteteams (Ressourcen-Pools), welche fiir
die Instandsetzung der Spaceshuttles erforderlich sind. Der RL-Agent wird
durch ein KNN mit 40 versteckten Neuronen représentiert. Als Eingangszustand
beriicksichtigen die Autoren diverse Attribute, welche den initialen Ablaufplan
charakterisieren, etwa den Mittelwert und die Standardabweichung der freien
Kapazititen von denjenigen Fachkrifteteams, die als Engpass bekannt sind,
den Mittelwert und die Standardabweichung der Schlupfzeiten von Operationen,
die an den Spaceshuttles auszufiihren sind, die Anzahl iiberlasteter Ressourcen
u. v. m. Der Agent kann entweder eine Operation einem anderen Ressourcen-Pool
zuordnen oder sie zu einem fritheren oder spéteren Zeitpunkt neu terminieren. Um
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die Aktionen des Agenten zu bewerten, wird in jedem Zeitschritt {iberpriift, ob
sich die Uberlastung von Ressourcen im Vergleich zum vergangenen Zeitschritt
verbessert hat. Der Agent wird durch ein einfaches TD-Lernverfahren trainiert.
Die Autoren vergleichen ihren Ansatz mit einer fritheren Arbeit, in welcher die
Metaheuristik »Simulated Annealing« fiir das Problem untersucht wurde. Hierbei
konnte der RL-Ansatz in allen Probleminstanzen bessere Ergebnisse erzielen.

Einen &dhnlichen Ansatz verfolgen Palombarini und Martinez (2012). Die
Autoren stellen ein RL-basiertes Werkzeug vor, mit dessen Hilfe ungiiltige
Ablaufplédne repariert werden konnen. Die Autoren testen ihr Werkzeug an einem
Job-Shop-Problem, in welchem Verspitungen von Auftrigen moglichst vermie-
den werden sollen. Der Agent wird durch eine Tabelle reprisentiert und mittels
Q-Learning trainiert. Eine Besonderheit ist, dass Zustinde und Aktionen durch
Konstrukte der Priadikatenlogik zweiter Stufe beschrieben werden. Jeder Zustand,
den der Agent fiir seine Entscheidungen analysiert, besteht aus einem vollstin-
digen Ablaufplan sowie mindestens einer verletzten Restriktion. Der Ablaufplan
umfasst fiir jede Produktionsressource eine Liste, in welcher die an den zuge-
ordneten Auftrigen durchzufiihrenden Operationen chronologisch geordnet sind.
Eine verletzte Restriktion wird durch eine Operation eines Auftrags und dessen
Ressourcenzuordnung beschrieben. Der Agent kann Operationen von Auftrigen
auf derselben Ressource um eine Position verschieben, sie an den Anfang oder
an das Ende einer Bearbeitungssequenz setzen oder die Positionen von zwei
Auftragsoperationen untereinander vertauschen. Dariiber hinaus kann der Agent
Auftragsoperationen ebenfalls anderen Ressourcen zuweisen, indem er sie an den
Anfang oder an das Ende einer Bearbeitungssequenz setzt oder mit einer anderen
Operation vertauscht. In der Belohnungsfunktion wird zum einen beriicksichtigt,
dass eine Verringerung der Gesamtverspitung iiber alle Auftrige belohnt wird,
zum anderen, dass eine hohe Anzahl von Anderungen im Ablaufplan bestraft
wird.

Zhao et al. (2018) verfolgen einen prioritétsregel- und reallokationsbasierten
Ansatz, um ungiiltige Ablaufpldne in einem flexiblen Job-Shop mit zufilli-
gen Ressourcenausfillen zu reparieren. Das Job-Shop-Problem wird durch acht
Ressourcen, fiinfzehn Auftrige und zehn Operationen definiert. Der initiale
Ablaufplan wird mithilfe eines genetischen Algorithmus und eines Modells
des Job-Shop-Problems generiert, das Ressourcenausfille vernachléssigt. Danach
wird der Ablaufplan im urspriinglichen Job-Shop-Modell mit Ressourcenausfl-
len simuliert. Immer dann, wenn eine Ressource ausfillt, entscheidet ein Agent,
der mit Q-Learning trainiert wird, mit welcher Prioritétsregel (SPT, EDD oder
FIFO) der néchste Auftrag aus der Warteschlange der ausgefallenen Ressource
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ausgewihlt werden soll. Der Auftrag wird dann von derjenigen Ressource bear-
beitet, die zum frithestmoglichen Zeitpunkt verfiigbar ist. Um eine Entscheidung
zu treffen, analysiert der Agent die erwartete Dauer des Ressourcenausfalls im
Verhéltnis zur kumulierten Bearbeitungszeit der Auftrige im vorgelagerten Puffer.
Der Ansatz der Autoren leistet bessere Ergebnisse als die alleinige Anwendung
der durch den Agenten auswihlbaren Prioritétsregeln.

Weitere Ansitze, die mithilfe von RL eine agentenbasierte Reparatur von
Ablaufpldnen umsetzen, konnen u. a. in (Palombarini und Martinez 2018;
Palombarini und Martinez 2019; Minguillon und Lanza 2019) nachgelesen
werden.

4.2 Gradientenfreie Verfahren fiir die Ablaufplanung im
Allgemeinen

Verglichen zu den gradientenabhingigen Verfahren sind gradientenfreie RL-
Ansitze fiir die Produktionsablaufplanung in der wissenschaftlichen Literatur
nur spirlich vertreten. Obgleich die Literaturrecherche fiir gradientenfreie RL-
Verfahren nicht auf die Produktionsablaufplanung beschrinkt wurde, konnten
insgesamt nur 14 relevante Publikationen identifiziert werden. Im Gegensatz zu
Abschnitt 4.2 werden die recherchierten Arbeiten nicht nach ihrer Einsatzart,
sondern gemif} der RL-Methoden kategorisiert, welche fiir die jeweiligen Ablauf-
planungsprobleme zum Einsatz kommen. Eine entsprechende Kategorisierung der
relevanten Arbeiten ist in Abbildung 4.2 dargestellt.

Abbildung 4.2
Kategorisierung der
recherchierten
Forschungsarbeiten, die
gradientenfreie Methoden

43% 43%

des bestirkenden Lernens
fiir die Ablaufplanung im

Neuro-
Evolution
(6 Publikationen)

Kreuzentropie-
Methode
(6 Publikationen)

Allgemeinen untersuchen

14%
Bayes’‘sche
Optimierung
(2 Publikationen)
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Die Tatsache, dass gradientenfreie Verfahren ebenfalls in der RL-
Grundlagenliteratur nicht gleichermaflen Erwihnung, konnte womdglich ein
Grund fiir die geringe Anzahl relevanter Publikationen sein. Im Folgenden sollen
die Rechercheergebnisse im Detail diskutiert werden.

4.2.1 Einsatz der Kreuzentropie-Methode in der
Ablaufplanung

Derzeit existieren nur wenige Arbeiten, welche die Kreuzentropie-Methode zur
Losung von Ablaufplanungsproblemen untersucht haben. In den meisten relevan-
ten Publikationen wird die Kreuzentropie-Methode verwendet, um vollstindige
Losungen fiir das jeweilige Ablaufplanungsproblem zu generieren. In manchen
Publikationen wird die Methode eingesetzt, um bestimmte Parameter fiir ein
i. d. R. stochastisches Ablaufplanungsproblem zu konkretisieren. Die ersten the-
menbezogenen Verdffentlichungen stammen von Bendavid und Golany (2008,
2009), die ein Projektablaufplanungsproblem mit ressourcengebundene Projektak-
tivitaten und stochastischen Aktivititszeiten betrachten. Aufgrund der teilweise
zufilligen Zeitspannen von Projektaktivititen konnen zwei Probleme auftreten.
Zum einen kann eine Aktivitit friiher fertig sein als geplant und die Ressource
fiir die Folgeaktivitdt noch nicht verfiigbar sein, sodass die Weiterbearbeitung
des Projekts unnétig verzogert wird. Zum anderen kann die umgekehrte Situation
eintreten, dass die Bearbeitung einer Projektaktivitét linger andauert als geplant.
In diesem Fall verweilen bereits reservierte Ressourcen in einem unproduktiven
Zustand. Dariiber hinaus wird der Start von anderen Projektaktivititen verzo-
gert, welche auf die Ressource der verspiteten Aktivitdt angewiesen sind. Die
Autoren schlagen vor, mithilfe der Kreuzentropie-Methode untere Schranken fiir
die Startzeiten der Projektaktivititen zu bestimmen, um die Allokation von Res-
sourcen effizienter zu gestalten. Zu diesem Zweck formulieren die Autoren ein
Optimierungsproblem, in welchem Projekte, die auf eine Ressource zur weiteren
Bearbeitung warten, mit Umlaufkosten bewertet werden, wihrend Projektaktivité-
ten, die verspiitet starten, Strafkosten erhalten. Uber mehrere Iterationen optimiert
die Kreuzentropie-Methode die Parameter einer multivariaten Normalverteilung,
mit der zufillige untere Schranken fiir die Startzeiten aller Projektaktivititen
generiert werden. Hierbei generiert die Kreuzentropie-Methode kostengiinstigere
untere Schranken als die Auswahl der frithest bzw. spitest moglichen Startzeit-
punkte als untere Schranken. Ferner erzielt die Kreuzentropie-Methode bessere
Ergebnisse als die Metaheuristik »Simulated Annealing«.
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Wang et al. (2015) betrachten die Produktionsablaufplanung einer Giel3e-
rei. In der ersten Produktionsstufe wird das Metall zu Chargen verfliissigt.
Darauffolgend durchlduft jede Charge in Abhingigkeit von technologischen
Anforderungen eine bestimmte Anzahl von Veredelungsprozessen (z. B. Ent-
gasung, Desoxidation, Entschwefelung, Entfernung von Einschliissen u. v. m.)
an unterschiedlichen Arbeitsstationen. Im letzten Produktionsschritt wird die
Charge in einer Stranggussanlage in ihre finale Form gegossen. Die Zielstel-
lung ist die Ermittlung eines Ablaufplans, der den gesamten Energieverbrauch
der GieBerei minimiert. Der Energieverbrauch wird insbesondere durch unge-
plante Wartezeiten der Chargen beeinflusst. Je hoher die Wartezeiten ausfallen,
desto mehr Energie muss investiert werden, um das Metall nicht vorzeitig
abkiihlen zu lassen. Somit korreliert der Energieverbrauch mit den Wartezei-
ten, die durch eine geeignete Ablaufplanung minimiert werden konnen. Die
Zuordnung von Chargen zu Produktionsstufen ist aufgrund der technologischen
Reihenfolge gegeben. Die Bearbeitungsreihenfolge der Auftrige auf jeder Res-
source wird mithilfe einer Riickwirtsterminierung ermittelt, da jede Charge
eine obligatorische Startzeit auf der Stranggussanlage in der letzten Produkti-
onsstufe besitzt. Einige Produktionsstufen besitzen jedoch mehrere Ressourcen,
woraus eine Menge lokaler Allokationsprobleme resultiert. An dieser Stelle
verwenden die Autoren die Kreuzentropie-Methode, um eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung fiir jede Produktionsstufe, die mehrere Bearbeitungskapazititen
besitzt, zu optimieren. Die Verteilung gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit
ein Auftrag einer bestimmten Bearbeitungskapazitit zugeordnet wird. Die Arbeit
der Autoren ladsst sich somit der Einsatzart »Agentenbasierte Ressourcenbele-
gungsplanung« zuordnen (siehe Abschnitt 4.1.2). Ferner présentieren die Autoren
einige problembezogene Verbesserungen der Kreuzentropie-Methode. Zum Bei-
spiel werden in jeder Iteration eine bestimmte Anzahl von Losungen nicht mit
der zu optimierenden Wahrscheinlichkeitsverteilung, sondern stattdessen mit-
hilfe von heuristischen Planungsregeln generiert. Die Autoren vergleichen ihren
Ansatz mit einem genetischen Algorithmus. Sowohl die klassische als auch ver-
besserte Kreuzentropie-Methode erzielen bessere Ergebnisse als der genetische
Algorithmus. Dariiber hinaus generiert die verbesserte Kreuzentropie-Methode
energieeffizientere Ablaufpline als die klassische Kreuzentropie-Methode.

Lv und Liu (2016) verwenden die Kreuzentropie-Methode um eine kombi-
nierte Prozess- und Ablaufplanung fiir ein Job-Shop-Problem zu realisieren. Im
Rahmen der Prozessplanung wird fiir jeden Auftrag eine Bearbeitungssequenz aus
einer Menge moglicher Bearbeitungssequenzen ausgewihlt. Im Zuge der Ablauf-
planung wird eine Bearbeitungsreihenfolge liber alle Operationen und Auftrige
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ermittelt. Die Arbeit kann somit der Einsatzart »Agentenbasierte Reihenfolge-
planung« zugerechnet werden (sieche Abschnitt 4.1.3). Ein Losungskandidat wird
durch zwei Vektoren reprisentiert. Der erste Vektor bildet auf die Menge ein-
zuplanender Auftrige ab. Jedes Vektorelement enthélt einen ganzzahligen Wert,
der den Index der gewihlten Bearbeitungssequenz des jeweiligen Auftrags repré-
sentiert. Der zweite Vektor bildet auf die Menge einzuplanender Operationen
tiber alle Auftrige ab. Hierbei reprisentiert jedes Vektorelement eine Position
in der Bearbeitungssequenz. Um die Linge des Vektors zu bestimmen, wird die
Summe iiber die maximale Anzahl an Operationen aus allen verfiigbaren Bearbei-
tungssequenzen je Auftrag gebildet. Fiir jeden Auftrag werden die Langen aller
verfiigbaren Bearbeitungssequenzen vereinheitlicht. Das bedeutet, dass Sequen-
zen, die weniger Operationen erfordern als die lingste Bearbeitungssequenz des
jeweiligen Auftrags, um eine entsprechende Anzahl von Pseudooperationen ohne
Bearbeitungszeiten erweitert werden. Ferner wird angenommen, dass die Opera-
tionen auftragsiibergreifend aufsteigend indiziert sind, jedoch Operationen von
unterschiedlichen Bearbeitungssequenzen desselben Auftrags denselben Index
besitzen, sofern sie an der gleichen Position der jeweiligen Auftragssequenz
berticksichtigt werden. Auf diese Weise kann nun mittels Zufallsstichprobe jedem
Vektorelement eine Operation zugeordnet werden. In vier Experimenten und
anhand verschiedener Job-Shop-Probleme vergleichen die Autoren ihre Methode
mit verschiedenen Losungsansitzen, (genetischer Algorithmus u. v. m.). Allen
Experimenten wird die Minimierung des Ablaufplans als Optimierungskriterium
zugrunde gelegt. In den meisten Experimenten liefert die Kreuzentropie-Methode
die besten Ergebnisse.

Ferner existieren wenige weitere Arbeiten, welche die Kreuzentropie-Methode
fiir Ablaufplanungsprobleme untersuchen, z. B. (Chen et al. 2016) fiir die
Signalverarbeitung in Telekommunikationsnetzwerken oder (Liu et al. 2018) fiir
die Aufgabenverwaltung in hybriden Cloud- und Edge-Computing-Netzwerken.
Beide Arbeiten konnen der Einsatzart » Agentenbasierte Ressourcenbelegungspla-
nung« zugeordnet werden (siehe Abschnitt 4.1.2).

4.2.2 Einsatz von Bayes’scher Optimierung in der
Ablaufplanung

Viele wissenschaftliche Beitrdge, die im Titel oder Abstrakt Bayes‘sche Optimie-
rung referenzieren, beziehen sich auf ein anderes Verfahren namens Bayes‘scher
Optimierungsalgorithmus (BOA), z. B. (Li und Aickelin 2003; Yang et al. 2011;
Sun et al. 2015; Biswas et al. 2016; Muhuri und Biswas 2020). BOA ist ein
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genetischer Algorithmus, der iterativ fiir eine gegebene Probleminstanz eine
Population von Bayes‘schen Netzen parametrisiert, welche jeweils eine Losung
des Problems reprisentieren (Pelikan et al. 1999). Dem Ansatz liegt die Idee
zugrunde, dass jedes kombinatorische Optimierungsproblem als Graph darge-
stellt werden kann, wobei eine Losung durch einen Pfad im Graph reprisentiert
wird. Ein Bayes‘sches Netz ist ein Graph, dessen Knoten Zufallsvariablen und
dessen Kanten Abhingigkeiten zwischen den Variablen reprdsentieren. BOA
sucht fiir ein gegebenes Optimierungsproblem ein Bayes‘sches Netz, das eine
moglichst optimale Losung des Problems iiber eine gemeinsame Wahrschein-
lichkeitsverteilung darstellt. In der initialen Population basiert die Struktur jedes
Bayes‘schen Netzes auf dem spezifischen Problemgraphen der betrachteten Pro-
bleminstanz. Uber mehrere Iterationen aktualisiert BOA die Wahrscheinlichkeiten
in den Knoten und fiigt womdoglich neue Relationen zwischen Knoten hinzu.
Fiir viele Probleme der Produktionsablaufplanung (z. B. Job-Shop-Probleme) ist
es i. d. R. nicht moglich ein fiir eine Probleminstanz optimiertes Bayes‘sches
Netz zur Losung von anderen Probleminstanzen zu verwenden, weil sich bspw.
die Vorrangbedingungen und die Anzahl der Ressourcen fiir die Bearbeitung
von Operationen zwischen den Probleminstanzen unterscheiden. Aus diesem
Grund werden diejenigen Arbeiten, welche BOA fiir die Produktionsablaufpla-
nung untersuchen, im Folgenden nicht beriicksichtigt. Ferner existieren einige
Arbeiten, welche die Bayes‘sche Optimierung fiir die Feinjustierung von Hyper-
parametern eines anderen Optimierungsverfahrens anwenden, z. B. (Roman et al.
2016; Kim et al. 2020). Diese Arbeiten finden ebenfalls keine Beriicksichti-
gung, weil die Bayes‘sche Optimierung nicht als primidres Losungsverfahren
zum Finsatz kommt. Zusammengefasst verbleiben lediglich zwei Arbeiten, die
im Folgenden diskutiert werden sollen.

Dolatnia et al. (2016) betrachten Probleme, in welchen die Durchfiihrung
von realen Experimenten duBerst zeit- und kostspielig ist. Als Beispiel nen-
nen die Autoren u. a. die Optimierung der Ausgangsleistung von mikrobiellen
Brennstoffzellen, die mithilfe von Bakterien Energie erzeugen. Die Menge der
erzeugten Energie ist von vielen Parametern abhingig, u. a. der Art und Kom-
bination verschiedener Bakterien, den Oberflicheneigenschaften der Anode u.
v. m. Die Durchfithrung von realen Experimenten ist zeitaufwindig, weil jedes
Experiment im Voraus die Ziichtung eines Bakterienstamms erfordert. Vor die-
sem Hintergrund formulieren die Autoren ein Optimierungsproblem, das den
Experimentvorbereitungs- und -durchfiihrungsprozess mit dessen Ressourcen und
Aktivitidten modelliert. Konkret beinhaltet das Problem eine Menge von Préparati-
onsstationen, um die fiir das Experiment erforderlichen Utensilien vorzubereiten,
sowie eine Menge von Laboratorien, in denen die Experimente durchgefiihrt
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werden. Dariiber hinaus erfordert die Durchfiihrung von Experimenten speziell
qualifiziertes Personal. Die Vorbereitungs- und Durchfiihrungszeiten sowie das
erforderliche Personal sind fiir jedes Experiment spezifisch. Somit handelt es sich
im Kern um ein Hybrid-Flow-Shop-Problem mit auftragsspezifischen Prozess-
zeiten und zusitzlichen Ressourcenbedingungen auf der zweiten Stufe. Fiir die
Losung des Problems schlagen die Autoren einen echtzeitfihigen Planungsalgo-
rithmus vor, der auf einer Baumsuche basiert. Da eine vollstindige Enumeration
des Entscheidungsbaums zeitlich nicht moglich ist, trainieren die Autoren mithilfe
von Bayes‘scher Optimierung einen Agenten, der in jedem Baumknoten ent-
scheidet, welches Experiment als néchstes durchgefiihrt werden soll. Vor diesem
Hintergrund ordnet sich die Arbeit der Einsatzart »Agentenbasierte Reihenfol-
geplanung« zu. Der Agent beriicksichtigt fiir seine Entscheidungen u. a. die
Menge bereits komplettierter Experimente, die freien Kapazititen jeder Ressource
sowie die verbleibende Zeit der aktuell laufenden Priparations- und Experimen-
toperationen. Fiir die Konstruktion des Entscheidungsbaums beriicksichtigt der
Agent vergangene Beobachtungen und schitzt fiir jede konstruierbare Verzwei-
gung die beste zu erwartende Verbesserung. Die Autoren vergleichen ihren Ansatz
mit mehreren Priorititsregeln. Das Optimierungskriterium ist die Maximierung
der Stickstoffproduktion der Bakterienstimme, die aufgrund unterschiedlicher
Experimentkonfigurationen variiert. Zusammenfassend erzielt der Bayes‘sche
Optimierungsansatz signifikant bessere Ergebnisse als die Verwendung von
Priorititsregeln.

Candelieri et al. (2018) verwenden Bayes‘sche Optimierung, um die Kosten
eines Wasserverteilungssystems zu optimieren. Das zugrundeliegende Optimie-
rungsproblem ist ein MILP, in welchem zwei Varianten von Pumpen beriick-
sichtigt werden. Fiir Pumpen der ersten Variante muss zu jedem Zeitpunkt
entschieden werden, ob sie in Betrieb genommen werden sollen. Jede Pumpe
der ersten Variante kann somit iiber eine binédre Entscheidungsvariable abgebildet
werden. Bei der zweiten Pumpenvariante kann die Durchflussrate flexibel gesteu-
ert werden. Pumpen der zweiten Variante werden somit iiber kontinuierliche
Entscheidungsvariablen abgebildet. Die Optimierung der Betriebskosten erfolgt
unter mehreren Nebenbedingungen, u. a. dass die Wassernachfrage der Verbrau-
cher befriedigt, dass zu jedem Zeitpunkt der Wasserdruck von jeder Pumpe in
einem bestimmten Wertebereich liegt oder dass die Fiillmengen der Wasserre-
servoirs am Ende des Tages den kritischen Bestand nicht unterschreiten. Eine
Besonderheit der Arbeit ist, dass der Agent nicht durch einen GauB3-Prozess
reprasentiert wird, sondern durch eine Menge von nicht korrelierten Entschei-
dungsbdumen, die iiber einen Random-Forest-Algorithmus generiert werden. Die
Autoren motivieren diese Entscheidung damit, dass der GauB-Prozess schlecht
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mit zunehmender Anzahl von Entscheidungsvariablen skaliert. Die Autoren testen
ihren Algorithmus anhand einer realen Fallstudie, die das Wasserverteilungssys-
tem von Mailand darstellt. Sie vergleichen ihre Ergebnisse mit der cloudbasierten
Optimierungssoftware »SigOpt« sowie mit den Softwarepaketen » ALAMO«
(zur Generierung eines Metamodells des Optimierungsproblems zur schnelleren
Evaluation von Losungskandidaten) und »BARON« (fiir die eigentliche Optimie-
rung). Hierbei gelingt es den Autoren, in allen Experimenten bessere Ergebnisse
zu erzielen als die kommerziellen Softwarepakete. Hinsichtlich der Rechenzeit sei
jedoch angemerkt, dass die Bayes‘sche Optimierung mindestens zwei Stunden fiir
die Losung einer Probleminstanz benotigt. Die Arbeit gibt keinen Aufschluss dar-
tiber, ob das angelernte Modell auf andere Probleminstanzen angewandt werden
kann.

4.2.3 Einsatz von Neuro-Evolution in der Ablaufplanung

Obgleich bereits Anfang der 1990er Jahre erste Neuro-Evolution-Algorithmen
vorgestellt wurden, existieren bislang nur sehr wenige Arbeiten, welche diese
Verfahren fiir Ablaufplanungsprobleme untersucht haben. Da im Rahmen dieser
Arbeit ein neuroevolutiondrer Algorithmus stellvertretend fiir alle gradienten-
freien Ansitze fiir die Produktionsablaufplanung untersucht wird, werden die
folgenden recherchierten Arbeiten gleichermallen ausfiihrlich behandelt.

Gomez et al. (2001) untersuchen Neuro-Evolution, um eine Steuerungsstrate-
gie fiir die Speicherverwaltung in Multiprozessorsystemen zu erlernen. Der Agent
wird durch ein KNN reprisentiert, wobei der Ansatz der Autoren nur dessen Para-
meter, jedoch nicht dessen Struktur anpasst. Konkret soll der Agent zu jedem
Zeitpunkt entscheiden, wie viel Kapazitit des zentralen Speichers dem jeweili-
gen Prozessorkern zur Verfiigung steht. Zusitzlich besitzt jeder Prozessorkern
noch einen kleineren lokalen Speicher. Die Arbeit ldsst sich somit der Ein-
satzart »Agentenbasierte Ressourcenbelegungsplanung« (siehe Abschnitt 4.1.2)
zurechnen. Fiir die Entscheidungsfindung beriicksichtigt der Agent die aktuelle
Verarbeitungsrate jedes Prozessorkerns sowie deren Fehlerraten fiir Zugriffsope-
rationen (Lesen und Schreiben) auf den lokalen und zentralen Speicher. Obgleich
das KNN mehrere Ausgabeneuronen besitzt (entsprechend der Anzahl von Pro-
zessorkernen), handelt der Agent in einem kontinuierlichen Aktionsraum. Die
Anregung jedes Ausgabeneurons wird als die Anzahl von Kapazititseinheiten des
zentralen Speichers interpretiert, die dem jeweiligen Prozessorkern zugewiesen
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wird. Im Vergleich zu einer statischen Allokation von zentralen Speicherkapa-
zititen zu Prozessorkernen kann mithilfe des neuroevolutiondren Ansatzes die
Gesamtverarbeitungsrate eines Vierkernprozessors um 16 Prozent erhoht werden.

Whiteson und Stone (2006) prisentieren ein neues hybrides Lernverfahren,
das NEAT und Q-Learning miteinander kombiniert. Im Kontrast zum in Abbil-
dung 3.7 (Abschnitt 3.4) skizzierten Prozess des gradientenfreien bestirkenden
Lernens, erfordert das Verfahren, dass die Umgebung als MEP modelliert wird.
Der Q-Learning-Algorithmus wird innerhalb der Evaluationsroutine des NEAT-
Algorithmus eingebettet. Immer dann, wenn NEAT die Fitness eines zufillig
gewihlten Genoms bewertet, wird zusitzlich fiir jeden besuchten Zustand der
resultierende Agent durch ein TD-Lernverfahren trainiert. Erst danach werden
die Struktur und Parameter des Agenten durch NEAT evolviert. Die Autoren
testen ihren Ansatz u. a. anhand eines Lastverteilungsproblems auf einem Com-
puterserver. Im konkreten Fall der Autoren gilt es zu entschieden, in welcher
Reihenfolge der Server offene Anfragen bearbeiten soll. Im Wesentlichen han-
delt es sich um ein Ein-Maschinen-Problem. Die Art und Weise, wie die Autoren
das Problem adressieren, entspricht der Einsatzart » Agentenbasierte Reihenfolge-
planung« (siehe Abschnitt 4.1.3). In den Experimenten sind initial 100 offene
Anfragen registriert, wobei in den ersten 100 Zeitschritten je Zeitschritt eine
neue Anfrage hinzukommt. Insgesamt existieren vier unterschiedliche Anfragety-
pen. Die Autoren diskretisieren sowohl den Zustands- als auch den Aktionsraum,
sodass nicht jeder Auftrag in jedem Zeitschritt separat betrachtet werden muss.
Maximal kénnen 200 Anfragen wihrend einer Episode im System registriert sein.
Die Autoren teilen diese Menge in vier Untermengen auf und gliedern ferner jede
Untermenge gemif3 den unterschiedlichen Anfragetypen. Hieraus resultieren 16
Variablen, die den beobachtbaren Zustand der Umgebung bilden. Gleichermafien
hat der Agent 16 Aktionen zur Auswahl, welche die Gliederung des Zustands-
raums widerspiegeln. Jede Anfrageart ist mit einer individuellen Nutzenfunktion
hinterlegt, die eine zu spite Verarbeitung unterschiedlich bestraft. Das Ziel ist
die Maximierung des Nutzens der bearbeiteten Anfragen bzw. die Minimierung
der Bestrafung durch zu hohe Bedienzeiten. Hierbei erzielt NEAT + Q bessere
Ergebnisse als wenn beide Verfahren jeweils einzeln ausgefiihrt werden.

Mao et al. (2007) verwenden einen Neuro-Evolution-Algorithmus, der ledig-
lich die Parameter, nicht jedoch die Struktur eines Agenten adaptiert, um eine
Steuerungsstrategie fiir eine Flugzeugwartung zu erlernen. Ankommende Flug-
zeuge miissen in einer Station enteist werden, bevor sie wieder einsatzbereit
sind. Die Enteisungsstation hat eine bestimmte Anzahl von Parzellen zur Ver-
fligung, wodurch mehrere Flugzeuge parallel enteist werden konnen. Allgemein
betrachtet handelt es sich somit um ein Parallel-Maschinen-Problem. Die Autoren
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l6sen das Problem iiber einen spieltheoretischen Ansatz. Jedes Mal, wenn eine
Parzelle der Enteisungsstation frei wird, konnen Flugzeuge entscheiden, ob sie
die Parzelle fiir einen bestimmten Zeitpunkt reservieren oder nicht. Die geplante
Ankunft von Flugzeugen unterliegt Schwankungen, sodass in manchen Féllen
reservierte Zeiten nicht eingehalten werden konnen. In diesem Fall muss das
Flugzeug den reservierten Termin aufgeben und die Airline des Flugzeugs Riick-
trittskosten entrichten. Vor diesem Hintergrund sind Flugzeuge angehalten eine
Parzelle so spit wie moglich zu reservieren, sodass die Unsicherheit bzgl. der avi-
sierten Ankunftszeit so gering wie moglich ist. Auf der anderen Seite kann eine
zu spite Reservierung dazu fiihren, dass die verbleibenden Reservierungszeit-
fenster keine fristgerechte Durchfiihrung des Folgeflugs erlauben. In diesem Fall
entstehen sogenannte Verspiatungskosten. Das Ziel des Agenten ist somit, eine
Strategie zu finden, bei welchen die Riicktritts- und Verspatungskosten minimiert
werden. Fiir jede Entscheidung beriicksichtigt jeder Agent als Eingangszustand
die verbleibende Zeit bis die nédchste Parzelle verfiigbar wird, die individuelle ver-
bleibende Zeit bis zum néchsten Abflug sowie die Anzahl von konkurrierenden
Flugzeugen, welche ebenfalls die Parzelle buchen konnen. Die Ausgabeschicht
jedes Agenten wird lediglich durch ein Neuron mit Tanh-Aktivierungsfunktion
reprisentiert. Ausgaben groBer null implizieren, dass die Parzelle gebucht werden
soll. Die Autoren vergleichen ihre Ergebnisse mit einer FIFO-Steuerung sowie
mit einem eigenen entwickelten Ansatz, der Entscheidungen auf Basis statisti-
scher Vergangenheitsdaten fillt. Hierbei verursacht der neuroevolutionidre Ansatz
der Autoren lediglich 20 Prozent der Kosten einer FIFO-Steuerung und lediglich
die Hilfte der Kosten des auf statistischer Analyse beruhenden Ansatzes.
Mokhtari (2014) kombiniert Neuro-Evolution mit einer variablen Nachbar-
schaftssuche, um Auftrige in einem Job-Shop-Problem mit zwei Ressourcen zu
sequenzieren. Jeder Auftrag muss genau zwei Operationen durchlaufen. Die erste
Operation muss entweder auf der ersten oder zweiten Ressource durchgefiihrt
werden, wohingegen die zweite Operation auf der jeweiligen anderen Ressource
durchgefiihrt werden muss. Eine Besonderheit ist, dass Auftrige, welche die
erste Operation durchlaufen haben, ohne Verzogerung die zweite Operation auf
der anderen Ressource beginnen miissen. Die Bearbeitungszeiten aller Opera-
tionen sind fiir jeden Auftrag individuell. Das Optimierungskriterium ist die
Minimierung der Gesamtdauer des Ablaufplans. Zunéchst werden durch ein Sor-
tierverfahren Auftragspaare gebildet, die jeweils gemeinsam bearbeitet werden.
Die Auftragspaare sind so gestaltet, dass beide Auftrige ihre Bearbeitung auf
unterschiedlichen Ressourcen beginnen. Aufgrund der unterschiedlichen Bearbei-
tungszeiten kann die Situation eintreten, dass ein Auftrag seine erste Operation
spéter starten muss, sodass beide Auftrige zeitgleich fertig werden. Des Weiteren
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kommt es gewohnlich vor, dass ein Auftrag auf die Fertigstellung der zweiten
Operation des anderen Auftrags warten muss, bevor das Auftragspaar das System
verlassen kann. Diese Zeiten werden im Folgenden als Uberschusszeiten bezeich-
net. Mittels Neuro-Evolution werden die Parameter eines KNN-basierten Agenten
mit fixer Struktur optimiert, der fiir die Reihenfolgebildung der Auftragspaare
verantwortlich ist. Die Arbeit ldsst sich somit der Einsatzart »Agentenbasierte
Reihenfolgeplanung« zurechnen (siehe Abschnitt 4.1.3). Der Agent beriicksichtigt
fiir seine Entscheidungen neun Attribute, u. a. die eben geschilderten Uberschuss-
zeiten oder die mittlere Auslastung der beiden Ressourcen. Fiir jedes Auftragspaar
berechnet der Agent auf diese Weise einen Indikator, an welcher Stelle der
Sequenz das Auftragspaar eingelastet werden soll. Die durch den Agenten kon-
struierte Sequenz gilt fortan als Startlosung fiir die variable Nachbarschaftssuche.
Es handelt sich um eine Metaheuristik, die iterativ eine gegebene Losung verbes-
sert. Im vorliegenden Problem optimiert der Algorithmus die Auftragssequenz
hinsichtlich der Reduktion der Stillstandzeiten beider Ressourcen. Das gesamte
Losungskonzept wird anhand verschiedener Probleminstanzen mit 30 bis 120
Auftrigen evaluiert. Dabei weicht die Ergebnisqualitit maximal weniger als neun
Prozent von der jeweils bekannten optimalen Losung ab. In manchen Fillen ist
der Algorithmus in der Lage die beste Losung zu finden. Jedoch brilliert der
Ansatz insbesondere hinsichtlich der Recheneffizienz auf groflen Probleminstan-
zen. In vielen Fillen ist die Laufzeit um das zehn- bis zwanzigfache geringer als
die des exakten Losungsverfahrens.

Ein weiterer themenbezogener Konferenzbeitrag sowie ein darauf aufbauender
Journal-Artikel stammen von Du et al. (2019; 2020). In beiden Veroffentlichun-
gen betrachten die Autoren ein Ablaufplanungsproblem aus der Raumfahrt, in
welchem eine Menge von Anfragen durch eine Menge von Satelliten bewiltigt
werden muss. Das zugrundeliegende Optimierungsproblem ist somit ein Res-
sourcenzuordnungsproblem, in welchem Anfragen auf Satelliten alloziert werden
miissen. Vor diesem Hintergrund ordnet sich die Arbeit der Einsatzart » Agenten-
basierte Ressourcenbelegungsplanung« zu (siehe Abschnitt 4.1.2). Dariiber hinaus
beriicksichtigen die Autoren diverse Nebenbedingungen, wie bspw. die maxi-
male Energiemenge, die ein Satellit in einem Orbitzyklus verbrauchen darf oder
die maximale Zeitspanne, in der Satellitenaufnahmen an eine Empfangsstation
gesendet werden miissen. Fiir die Zuweisung von Anfragen zu Satelliten trainie-
ren die Autoren einen KNN-basierten Agenten mithilfe des NEAT-Algorithmus.
Eine Besonderheit der Implementierung der Autoren ist, dass nach jedem Evo-
Iutionszyklus zusitzlich jedes Genom durch die Metaheuristik »Tabu Search«
lokal optimiert wird. Ungeachtet dessen verwenden die Autoren historische
Daten anstatt einer Fitnessfunktion, um den Agenten zu trainieren. Die Fitness
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jedes Genoms wird somit iiber den Fehler zwischen der KNN-Prognose und
der erwarteten Ausgabe berechnet. Der zu trainierende Agent besitzt lediglich
ein Ausgabeneuron, welches die Wahrscheinlichkeit ausgibt, dass eine gegebene
Anfrage von einem bestimmten Satelliten fristgerecht bearbeitet werden kann.
Fiir die Allokation einer Anfrage iteriert eine Entscheidungslogik iiber alle Satel-
liten und berechnet die Wahrscheinlichkeit, dass der jeweilige Satellit die Anfrage
fristgerecht beantwortet. Die Entscheidungslogik wihlt sodann den Satelliten mit
der maximalen Wahrscheinlichkeit aus. Die Autoren vergleichen ihren Ansatz
mit mehreren heuristischen und metaheuristischen Losungsverfahren anhand der
Anzahl erfiillter Anfragen, wobei jede Anfrage zusitzlich mit einer Prioritit
gewichtet ist. Bei einem Betrachtungshorizont von kleiner gleich 400 Anfragen
leistet das Verfahren schlechtere Ergebnisse als ein adaptives Nachbarschafts-
suchverfahren (Metaheuristik), jedoch bessere Ergebnisse als jedes verglichene
heuristische Verfahren. Ab einem Betrachtungshorizont von 500 Anfragen leis-
tet das Verfahren der Autoren die besten Ergebnisse unter allen verglichenen
Losungsansitzen.

4.3 Zusammenfassung und Diskussion der
Forschungsliicke

Fiir die Darstellung des Stands der Wissenschaft und Technik wurden insgesamt
71 Arbeiten analysiert. Die Mehrheit der gepriiften Veroffentlichungen untersucht
den Einsatz von gradientenabhingigen RL-Verfahren fiir die Produktionsab-
laufplanung. Zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage (siehe Kapitel 1.2)
wurden anhand dieser Veroffentlichungen fiinf Kategorien abgeleitet, welche die
verschiedenen Einsatzarten von RL-Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung
beschreiben, und zwar:

e die agentenbasierte Auswahl von Prioritéitsregeln, bei welcher der Agent
entscheidet, mit welcher Priorititsregel der nichste Auftrag aus der vor-
gelagerten Warteschlange entnommen wird. Im weiteren Sinne handelt es
sich um einen Spezialfall der agentenbasierten Sequenzierung von Auftrd-
gen, wobei die Auswahl von Auftrigen lediglich indirekt durch Auswahl einer
Priorititsregel erfolgt;

e die agentenbasierte Ressourcenbelegungsplanung, bei welcher der Agent
einen Auftrag einer stationidren Ressource (z. B. Maschine) bzw. mobilen
Ressource (z. B. Produktionspersonal, Transportroboter) oder eine mobile
Ressource einer stationdren Ressource zuweist;
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e die agentenbasierte Reihenfolgeplanung, bei welcher der Agent unmittelbar
oder mittelbar (Priorititsregeln ausgenommen) entscheidet, welcher Auftrag
aus der vorgelagerten Warteschlange entnommen wird;

e die agentenbasierte Losbildung, bei welcher der Agent iiber die Riistung
einer stationédren Ressource entscheidet, durch die lediglich Auftrige derselben
Familie auf der Ressource bearbeitet werden konnen. Das Ergebnis ist eine
Sequenz von Auftragslosen, die auf der Ressource abgearbeitet wird;

e das agentenbasierte Reparieren von ungiiltigen Ablaufplinen, bei welcher
der Agent einen gegebenen Ablaufplan, der eine oder mehrere Restriktionen
des zugrundeliegenden Optimierungsproblems verletzt, iterativ zu einem neuen
giiltigen Ablaufplan umbaut.

Werden diejenigen Arbeiten miteinbezogen, welche die agentenbasierte Auswahl
von Prioritéitsregeln fiir die Reihenfolgebildung von Auftrigen untersuchen, so
ergibt sich, dass die Sequenzierung von Auftrigen die am héufigsten unter-
suchte Einsatzart von RL-Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung darstellt.
Die zu diesem Zweck bisher veroffentlichten Konzepte unterliegen jedoch Limi-
tationen. Die agentenbasierte Auswahl von Priorititsregeln erlaubt lediglich
eine indirekte Einflussnahme auf die Reihenfolgebildung von Auftrigen, da
die Auftragssequenz konkret durch die ausgewihlte Prioritdtsregel bestimmt
wird. Ferner konnen mithilfe von Priorititsregeln nur unmittelbar diejenigen
Auftrige ausgewihlt werden, die das Prioritétskriterium der jeweiligen Regel
zum Entscheidungszeitpunkt am meisten erfiillen. Hieraus resultiert eine starke
Einschrinkung des untersuchbaren Losungsraums. Demgegeniiber wurden in
Abschnitt 4.1.3 einige Arbeiten vorgestellt, in welchen jede Aktion des jeweili-
gen Agenten mit der Auswahl eines spezifischen Auftrags assoziiert wird. Der
Hauptnachteil dieses Konzepts ist dessen schlechte Skalierbarkeit auf andere
Auftragsmengen. Die meisten der vorgestellten Arbeiten nehmen eine maxi-
male Auftragsmenge an, die sich in der vorgelagerten Warteschlange befindet
und dimensionieren dementsprechend den Aktionsraum des Agenten. Sofern sich
weniger Auftrige als die maximale Auftragsmenge in der Warteschlange befin-
den, werden nicht benétigte Aktionen temporir als nicht auswihlbar vermerkt.
Ungeachtet dessen kann mithilfe dieses Konzepts ein angelernter Agent nicht in
solchen Umgebungen eingesetzt werden, in denen ein Auftrag aus einer hohe-
ren Anzahl von Auftrigen selektiert werden muss als die maximal angenommene
Auftragsmenge wihrend des Trainings. Eine hohere Anzahl an Auftrigen erfor-
dert einen groferen Aktionsraum, was mit einer strukturellen Erweiterung und
somit einem erneuten Training des Agenten einhergeht.



102 4 Stand der Wissenschaft und Technik: Bestarkendes Lernen ...

Vor diesem Hintergrund zeichnet sich der erste Forschungsbedarf ab, nimlich
die Entwicklung eines skalierbaren Einsatzkonzepts, wie gradientenabhingige
RL-Verfahren fiir die unmittelbare Sequenzierung von Auftrigen eingesetzt wer-
den konnen. Die Anforderung der Skalierbarkeit gilt dann als erfiillt, wenn
ein angelernter Agent fiir jegliche Auftragsmengen und Warteschlangenlidn-
gen eingesetzt werden kann, unabhingig davon, welche Auftragsmengen und
Warteschlangenlidngen wihrend des Trainings beobachtet wurden.

Hinsichtlich derjenigen Publikationen, die gradientenfreie RL-Verfahren fiir
die Ablaufplanung prisentieren, weisen lediglich zwei der vierzehn gepriiften
Arbeiten einen produktionslogistischen Bezug auf. Beide Arbeiten untersuchen
die Kreuzentropie-Methode, wobei die Art und Weise ihrer Verwendung viel-
mehr der Anwendung einer Metaheuristik gleicht. So dient in beiden Arbeiten
die Kreuzentropie-Methode als Losungsverfahren, das auf jeder Probleminstanz
neu rechnet. In beiden Arbeiten werden keine Untersuchungen prisentiert, wie
sich die Losungsgiite der angelernten Modelle auf anderen Probleminstanzen ver-
hilt. Des Weiteren ist hervorzuheben, dass bisher noch keine Arbeiten existieren,
die Neuro-Evolution-Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung untersuchen.
Unter den gradientenfreien RL-Verfahren sind insbesondere Neuro-Evolution-
Verfahren mit den gradientenabhingigen DRL-Verfahren vergleichbar, da bei
diesen ebenfalls der Agent stets durch ein KNN reprisentiert wird.

Zusammengefasst resultiert als Forschungsliicke, dass gradientenfreie RL-
Verfahren bisher noch nicht fiir die Produktionsablaufplanung mit der Zielstellung
untersucht wurden, eine agentenbasierte Losungsstrategie zu erlernen, die eben-
falls auf neuen Probleminstanzen gute Ergebnisse erzielt, hierbei jedoch analog
zu Prioritédtsregeln Ergebnisse in Echtzeit produzieren kann.

Ungeachtet der Unterteilung in gradientenabhingige und gradientenfreie RL-
Verfahren ist festzustellen, dass die 71 analysierten Arbeiten kaum Details
hinsichtlich des Entwurfs und der Implementierung von Agenten und Umge-
bungen prisentieren. Insbesondere die technische Integration eines Agenten mit
dessen Umgebung wird oftmals nur unzureichend beschrieben. Demzufolge kann
als weitere Forschungsliicke herausgearbeitet werden, dass bisher noch kein Vor-
gehensmodell existiert, das detailliert und allgemeingiiltig zur Konzeption und
Implementierung von gradientenabhiingigen und gradientenfreien RL-Verfahren
fiir die Produktionsablaufplanung anleitet.
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Eine Methode zum Einsatz von 5
bestarkenden Lernverfahren fiir die
Produktionsablaufplanung

Wie in der Schlussbetrachtung zum Stand der Wissenschaft und Technik beschrie-
ben, existiert bisher noch keine systematische Vorgehensweise, wie RL-Verfahren
fiir die Produktionsablaufplanung einsetzbar gemacht werden konnen. Basierend
auf der theoretischen Fundierung in den Kapiteln 2 und 3 soll im Folgenden
eine Methode herausgearbeitet werden, die das Vorgehen zum Einsatz von RL-
Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung formalisiert. In Abschnitt 5.1 soll
zunichst der aktuelle Prozess der Produktionsablaufplanung als Ausgangspunkt
reflektiert werden, an welchen die zu entwickelnde Methode ankniipfen mochte.
Hierauf basierend soll eine Anforderungsdefinition fiir die zu entwickelnde
Methode abgeleitet werden. Die eigentliche Methode fufit im Wesentlichen auf
zwei Bestandteilen. In Abschnitt 5.2 wird zunichst diskutiert, dass es einen
Wandel von einer Produktionsablaufplanung zu einer agentenbasierten Produkti-
onsablaufsteuerung bedarf. Daran anschlieend prizisiert Abschnitt 5.2 den Pro-
zess und das Funktionsprinzip der agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung.
Der zweite Bestandteil der Methode ist ein Vorgehensmodell zur Projektierung
und Entwicklung von agentenbasierten Produktionsablaufsteuerungen. Diesem
Vorgehensmodell widmet sich Abschnitt 5.3.
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5.1 Ausgangssituation, Problemstellung und
Anforderungsdefinition

Als Ausgangspunkt wird zunichst der aktuelle Prozess der Produktionsablaufpla-
nung geméil einem etablierten PPS-Modell betrachtet. Zu diesem Zweck wurde
bereits in Abbildung 2.2 (Abschnitt 2.2) der Prozess der Eigenfertigungsplanung
und -steuerung des Aachener PPS-Modells skizziert. Eine zentrale Schlussfol-
gerung war, dass die Ressourcenbelegungsplanung (respektive die sequenzielle
Feinterminierung und Ressourcenfeinplanung) sowie die daran anschliefende
Reihenfolgeplanung die Produktionsablaufplanung im engeren Sinne reprisentie-
ren, derweilen die vorgelagerte Losgroflenplanung der Produktionsablaufplanung
im weiteren Sinne zugerechnet wird.

Im Folgenden soll der momentane Prozess der Produktionsablaufplanung
gemidB dem Aachener PPS-Modell im Detail betrachtet werden. Zu diesem
Zweck prizisiert Abbildung 5.1 die blaugefirbten Aktivititen der Produktions-
ablaufplanung aus Abbildung 2.2 als UML-Aktivitidtsdiagramm. Eine Erkldrung
der Notation fiir UML-Aktivitdtsdiagramme ist als Anhang G dem elektroni-
schen Zusatzmaterial beigefiigt. Der Prozessablauf basiert im Wesentlichen auf
den Ausfiihrungen von Schuh et al. (2012a, S. 53 ff.) zur LosgroBenrechnung,
Feinterminierung, Ressourcenfeinplanung und Reihenfolgeplanung. Ausgehend
von einem vorbestimmten Eigenfertigungsprogramm wird zunichst iiberpriift, ob
die einzulastenden Produktionsauftrige zu Produktionslosen konsolidiert werden
konnen. Wie bereits in Abschnitt 2.2 beschrieben, wird mithilfe der Bildung
von Losen ein kostenoptimaler Kompromiss zwischen niedrigen Umlaufbestin-
den und einer geringen Anzahl von Riistvorgingen angestrebt, bei welchen es
sich um gegensitzliche Zielstellungen handelt. Die Losgrolen werden hiufig
auf Basis von Erfahrungswissen einmalig und intuitiv festgelegt oder mithilfe
mathematischer Formeln fiir bestimmte Produktionszeitriume berechnet. Dar-
auffolgend werden im Zuge der Ressourcenbelegungsplanung die Start- und
Endzeiten der einzelnen Produktionsauftrige bzw. der kumulierten Produktions-
lose durch Vorwirts-, Riickwirts- oder Mittelpunktterminierung bestimmt. Falls
die resultierenden Start- und Endzeiten unzuldssig sind (bspw. aufgrund verletz-
ter Fertigstellungsfristen), kann durch eine Aufteilung bzw. Zusammenfiihrung
von Produktionslosen eine Durchlaufzeitverkiirzung angestrebt werden. Falls im
Voraus bereits festgestellt wurde, dass eine Losbildung nicht zielfiihrend ist,
konnen neue Start- und Endzeiten mit einem alternativen Terminierungsverfah-
ren bestimmt werden. Im néchsten Schritt werden die Kapazititsbedarfe fiir
die erforderlichen Produktionsressourcen ermittelt. Die Kapazititsbedarfe werden



5.1 Ausgangssituation, Problemstellung ... 107

moglich?
LosgroRenrechnung ]
Eigenfertigungs- Losbildung durch Zusammenfassen
programm einzelner Produktionsauftrige zu

konsolidierten Produktionsauftragen

sonst )\ sonst

( Festlegung der Start- und Endzeiten h

fir jeden Produktionsauftrag durch
Vorwarts-, Rlickwarts- oder
_ Mittelpunktterminierung Y,

sonst

Losbildung erfolgt

Start- und Verkiirzung der Durchlaufzeiten durch
Endzeiten zuldssig Losaufteilung und / oder
-zusammenfiihrung

Berechnung des Kapazitdtsbedarfs fiir
Produktionsressourcen basierend auf
den Belegungszeiten der
Feinterminierung

Gegenuberstellung des
Kapazitatsbedarfs und -angebots

Kapazitétstberlastung der
Produktionsressourcen
Kapazitdtsabstimmung durch
sonst Sonderschichten oder durch Abgleich
mit Kapazitatsunterlasten

Sequenzierung von Produktions-
auftragen durch Prioritatsregeln,
Kumulationskriterien oder durch
menschliches Erfahrungswissen

®

Produktions-
ablaufplan

|:| LosgroBenplanung
|:| Ressourcenbelegungsplanung
|:| Auftragsreihenfolgeplanung

Abbildung 5.1 Detaillierter Prozess der Produktionsablaufplanung geméf dem Aachener
PPS-Modells

N




108 5 Eine Methode Zum Einsatz Von Bestarkenden ...

nicht nur auf einzelne Produktionsressourcen, sondern ebenfalls auf verschie-
dene Produktionsperioden aufgeschliisselt, die aus den zuvor ermittelten Start-
und Endzeiten resultieren. Durch eine Gegeniiberstellung des Kapazititsbedarfs
mit dem verfiigbaren Kapazititsangebot wird analysiert, ob in bestimmten Pro-
duktionsperioden Kapazititsiiberlasten auftreten. Etwaige Kapazititsiiberlasten
konnen mithilfe von Sonderschichten oder durch Verschiebung von Produk-
tionsauftrigen in Perioden, in denen die verfiigbaren Kapazititen nicht voll
ausgeschopft sind, aufgelost werden. Aufgrund der Ressourcenbelegungspla-
nung entstechen Warteschlangen aus einzelnen Auftrigen oder Auftragslosen
vor den jeweiligen Produktionsressourcen. Im Zuge der Auftragsreihenfolge-
planung wird die Bearbeitungsreihenfolge der Auftrige bzw. Auftragslose auf
jeder Produktionsressource festgelegt. Fiir die Reihenfolgebildung werden hiu-
fig Priorititsregeln oder Kumulationskriterien (z. B. Auftragsauswahl gemal} der
geriisteten Produktfamilie zur Minimierung von Riistzeiten) zu Rate gezogen.
Dariiber hinaus kann ebenfalls auf eine explizite Auftragsreihenfolgeplanung
verzichtet werden. Stattdessen entscheiden die Fachkrifte im Fertigungsbereich
erfahrungsbasiert iiber die Bearbeitung des néchsten Auftrags(loses), sobald eine
Kapazititseinheit auf der erforderlichen Ressource verfiigbar wird.

Das Vorgehen fiir die Produktionsablaufplanung geméfl dem Aachener PPS-
Modell zeichnet sich insbesondere durch einen klaren stringenten Ablauf sowie
durch die Verwendung von einfach verstindlichen und aufwandsarm zu rea-
lisierenden Methoden aus. Hierdurch ist es leicht zuginglich fiir Produkti-
onsplaner*innen und begiinstigt ebenfalls eine softwaretechnische Realisierung.
Ungeachtet dessen lassen sich am geschilderten Vorgehen einige Charakteristiken
beobachten, die insbesondere in hochdynamischen und volatilen Produktionsum-
gebungen nachteilig wirken:

e Die Produktionsablaufplanung des Aachener PPS-Modells geht von einem
fix determinierten Eigenfertigungsprogramm aus. Hierbei handelt sich um
eine Liste von Auftrigen, die in einer definierten Planungsperiode pro-
duziert werden sollen. Die Losgrofenrechnung, Ressourcenbelegungs- und
Reihenfolgeplanung unterliegen somit der Annahme eines statischen Auftrags-
horizonts. Die Produktionsablaufplanung des Aachener PPS-Modells ist somit
nur in geringem Mafle fiir einen dynamischen stochastischen Auftragshori-
zont geeignet, bei welchen in zufilligen Zeitabstinden Produktionsauftrige in
das System gelangen, die aufgrund von eng gesetzten Lieferterminen in der
aktuellen Planungsperiode produziert werden miissen.
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e Die mangelnde Eignung des Vorgehens fiir hochdynamische und volatile
Produktionsumgebungen lidsst sich ferner anhand der Art und Weise begriin-
den, wie Produktionsablaufpline erstellt werden. Die LosgréBenrechnung,
Ressourcenbelegungs- und Reihenfolgeplanung finden nicht integriert, son-
dern stufenweise nacheinander statt. Dieses Vorgehen birgt insbesondere einen
Nachteil. Angenommen in einer vorgelagerten Planungsstufe wird eine anfor-
derungsgerechte Losung generiert, so ist nicht sichergestellt, dass hieran
anschliefend ein zuldssiges Planungsergebnis in einer der darauffolgenden
Stufen ermittelt werden kann. Im besten Fall kann mithilfe von einfachen
Heuristiken und Entscheidungsregeln ein zulédssiger Alternativplan generiert
werden, der jedoch gewohnlich eine geringere Losungsqualitit aufweist. Im
schlechtesten Fall muss der Planungsprozess vollstindig von Neuem, ausge-
hend von der Losgroenrechnung, begonnen werden. Dieses Szenario wird in
Abbildung 5.1 nicht dargestellt, findet jedoch im Prozessmodell der Eigenfer-
tigungsplanung und -steuerung des Aachener PPS-Modells (Abbildung 2.2 in
Abschnitt 2.2) Beriicksichtigung. Ein dhnliches Problem tritt zu Tage, wenn
in der laufenden Periode ein zusitzlicher Auftrag im Produktionsablaufplan
beriicksichtigt werden muss. Sofern durch Heuristiken und Entscheidungsre-
geln kein zuldssiger Alternativplan ermittelt werden kann, muss ebenfalls eine
grundlegende Neuplanung in Erwédgung gezogen werden.

e Das geschilderte Problem wird durch den Umstand verschirft, dass das
Aachener PPS-Modell fiir die Losgrolenrechnung, Ressourcenbelegungs- und
Reihenfolgeplanung vornehmlich einfache heuristische Verfahren empfiehlt,
die Losungen nach einer fest definierten Vorschrift konstruieren. Diese Ver-
fahren haben den Nachteil, dass sie den Losungsraum eines Problems nicht
systematisch durchsuchen konnen und fiir eine gegebene Eingabe lediglich
eine Losung generieren. Vor diesem Hintergrund bieten sie lediglich einen
geringen Handlungsspielraum, wenn eine vorgeschlagene Losung nicht den
Planungsanforderungen entspricht.

Die zu entwickelnde Methode zum Einsatz von RL-Verfahren fiir die Produk-
tionsablaufplanung soll eine Erginzung zum etablierten Aachener PPS-Modell
darstellen. Zu diesem Zweck soll die Methode Losungen fiir die geschilderten
Defizite anbieten. Konkret soll sie die Produktionsablaufplanung unter Beriick-
sichtigung eines dynamischen stochastischen Auftragshorizonts sowie enger
Zeitfenster fiir die Entscheidungsfindung begiinstigen. Vor diesem Hintergrund
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werden die folgenden Anforderungen (A) an die zu entwickelnde Methode
postuliert:

Al: Die Methode soll die Verwendung von RL-trainierten Agenten fiir die
Produktionsablaufplanung beschreiben.

A2: Die Methode soll die Konzeption und Implementierung von RL-Verfahren
fiir die Produktionsablaufplanung beschreiben.

A3: Die Methode soll die Verwendung von RL-trainierten Agenten in einer
Weise anleiten, dass eine echtzeitfidhige, datenbasierte und adaptive Produk-
tionsablaufplanung erméglicht wird. Die Erfiillung dieser Anforderung dient
dem Zweck einer Produktionsablaufplanung unter Beriicksichtigung eines
dynamischen stochastischen Auftragshorizonts sowie enger Zeitfenster fiir
die Entscheidungsfindung.

A4: Beim Einsatz von RL fiir die Produktionsablaufplanung soll weiterhin der
Mensch die letzte Entscheidungsinstanz darstellen. Vor diesem Hintergrund
soll die zu entwickelnde Methode erlauben, dass eine RL-basierte Entschei-
dung durch den Menschen verworfen werden kann. Ferner soll die Methode
ein Konzept prisentieren, wie RL-trainierte Agenten zusitzlich von der
Expertise menschlicher Planer*innen lernen konnen.

AS5: Die Methode soll so konzipiert sein, dass sie theoretisch fiir jedes Problem
der Produktionsablaufplanung angewandt werden kann.

A6: Im Gegensatz zur Produktionsablaufplanung des Aachener PPS-Modells
soll die zu entwickelnde Methode die Losbildung, Ressourcenbelegungs-
und Reihenfolgeplanung nicht stufenweise, sondern integriert betrachten. Im
Fall einer unzulidssigen Losung soll auf diese Weise die Berechnung von
alternativen Losungskandidaten vereinfacht werden.

A7: Fiir die Berechnung alternativer Losungskandidaten ist es notwendig, dass
RL-basierte Planungsverfahren, die geméll der zu entwickelnden Methode
konzipiert und implementiert werden, den Losungsraum eines Problems
durchsuchen konnen.

A8: Die Methode soll gewihrleisten, dass der Einsatz von RL-trainierten Agen-
ten zu einem gewissen Grad auf unterschiedlich groSe Probleminstanzen
skalierbar ist. Konkret soll ein RL-trainierter Agent fiir eine flexible Anzahl
von Auftrigen einsetzbar sein. Hingegen wird auf die Anforderung ver-
zichtet, dass ein RL-trainierter Agent ebenfalls fiir eine beliebige Anzahl
von Produktionsressourcen eingesetzt werden kann. Es wird angenommen,
dass iiber einen mittel- bis langfristigen Planungshorizont die meisten Pro-
duktionssysteme iiber eine konstante Anzahl von Betriebsmitteln verfiigen,
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sodass bei einer Verdnderung des Systems ausreichend Zeit bleibt, um einen
strukturell angepassten Agenten zu trainieren.

5.2 Von der Produktionsablaufplanung zur
agentenbasierten
Produktionsablaufsteuerung - Prozessmodell und
Funktionsprinzip

Zunichst sei festzustellen, dass die Anforderungen Al, A2 und A3 hohe Syn-
ergien zueinander aufweisen. Durch die Konzeption und Implementierung von
RL-Verfahren (A1) fiir das Training und den Einsatz von Agenten (A2) kann eine
echtzeitfidhige, datenbasierte und adaptive Produktionsablaufplanung realisiert
werden (A3). Die agentenbasierte Produktionsablaufplanung ist echtzeitfihig,
da der Agent durch ein ML-Modell reprisentiert wird. Im Kern approximiert
das ML-Modell eine mathematische Funktion, wodurch ungeachtet der Anzahl
von Funktionsvariablen und -parametern eine Ausgabe gewohnlich innerhalb von
einer Sekunde berechnet wird. Diese Aussage wird in Kapitel 6 anhand von eini-
gen Beispielen untermauert. Die agentenbasierte Produktionsablaufplanung ist
zudem datenbasiert, weil Entscheidungen stets in Abhéngigkeit vom aktuellen
Umgebungszustand getroffen werden. Ferner ist die agentenbasierte Produkti-
onsablaufplanung adaptiv, weil Entscheidungen individuell auf den aktuellen
Umgebungszustand zugeschnitten sind. Die Eigenschaft der Anpassungsfihig-
keit wird insbesondere dadurch untermauert, dass der Agent sich kontinuierlich
anhand von beobachteten Zustinden und erhaltenen Belohnungen optimieren
kann.

In Anbetracht der dargestellten Eigenschaften erscheint der Begriff der Pro-
duktionsablaufplanung nicht mehr geeignet. Vielmehr wird durch den Einsatz RL-
trainierter Agenten die Planung von Produktionsabldufen als Steuerungsproblem
behandelt. Durch die Anwendung von RL-Verfahren vollzieht die Produktions-
ablaufplanung einen Wandel zur agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung.
Die Anderung dieser Betrachtungsweise ist der erste Ansatzpunkt, um eines der
Hauptprobleme der konventionellen Produktionsablaufplanung zu 16sen. Wie im
vorhergehenden Abschnitt geschildert geht diese von einem statischen Auftrags-
horizont aus. Die Auftrige innerhalb des Horizonts werden als Auftragsliste im
Planungsprozess simultan beriicksichtigt. Eine Einlastung zusétzlicher Produkti-
onsauftridge, die wihrend des Planungsprozesses nicht miteinbezogen wurden,
fithrt gewohnlich zu einer Verminderung der Losungsgiite des urspriinglichen
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Produktionsablaufplans. Der Verzicht auf eine in sich abgeschlossene Vorpla-
nung auf Basis von Auftragslisten, zu Gunsten einer agentenbasierten Steuerung,
die lediglich einzelne Auftrige betrachtet, dient als Grundpfeiler, um eine
hochqualitative Produktionsablaufplanung fiir einen dynamischen stochastischen
Auftragshorizont zu realisieren.

Im Folgenden soll zundchst diskutiert werden, wie sich der Prozess der
agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung im Vergleich zur konventionellen
Produktionsablaufplanung gemil3 Aachener PPS-Modell gestaltet. Zu diesem
Zweck présentiert Abbildung 5.2 ein entsprechendes Prozessmodell als UML-
Aktivitidtsdiagramm. Im Gegensatz zur konventionellen Produktionsablaufplanung
ist der Ausgangspunkt der agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung kein
statisches Eigenfertigungsprogramm, sondern eine dynamische Liste mit freige-
gebenen Auftrigen, die zwischen null und unendlich vielen Auftrigen enthilt
(Startknoten in Abbildung 5.2). Der in Abbildung 5.2 dargestellte Prozess ist so
gestaltet, dass dieser die Anforderungen A5 (Allgemeingiiltigkeit fiir die Produk-
tionsablaufplanung) und A6 (Integration von Losbildung, Ressourcenbelegungs-
und Reihenfolgeplanung) bestmoglich beriicksichtigt.

Um Anforderung A5 Rechnung zu tragen, werden im Folgenden zwei Modelle
fir die Beschreibung von Produktionsbereichen formuliert, die ebenfalls im
Prozess der agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung unterschieden werden.
Beide Modelle werden in Abbildung 5.3 veranschaulicht. Die erste Produkti-
onsbereichsvariante (Abbildung 5.3 (a) bzw. die rechte Alternative im ersten
Entscheidungsknoten in Abbildung 5.2) zeichnet sich dadurch aus, dass jede
Produktionsressource durch eine eigene Warteschlange gespeist wird. Sie ist am
universellsten einsetzbar, um verschiedene Produktionssysteme (z. B. FlieBferti-
gung, Werkstattfertigung) als Produktionsablaufplanungsproblem zu modellieren
(z. B. Flow-Shop und Job-Shop). Fiir Fliefertigungssysteme und &hnliche Pro-
duktionsstrukturen werden die Produktionsressourcen, deren Anzahl flexibel
variiert werden kann, als gleichartig betrachtet. Ferner wird das Exklusiv-Oder-
Gatter (XOR) vernachlidssigt. Somit kdnnen beliebig stufige Fertigungssysteme
durch Verkettung von Produktionsbereichen der Variante (a) modelliert wer-
den. Hingegen werden fiir Werkstattfertigungen und verwandte Systeme die
Produktionsressourcen als unterschiedlich betrachtet und das Exklusiv-Oder-
Gatter beriicksichtigt. Durch das Exklusiv-Oder-Gatter wird gewéhrleistet, dass
ein Auftrag jede Produktionsressource beliebig oft besuchen kann. Auf diese
Weise sind Fertigungspline jeglicher Komplexitét abbildbar. Hinsichtlich Anfor-
derung A6 erlaubt Variante (a) zumindest eine integrierte Reihenfolgeplanung
und Losbildung. Die Integration von Reihenfolgeplanung und Losbildung wird
in Abschnitt 5.2.2 detailliert erldutert. Zusitzlich erfordert Variante (a) eine
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Abbildung 5.2 Prozess der agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung

separate Ressourcenbelegungsplanung. Immer dann, wenn ein neuer Auftrag
in den Produktionsbereich eintritt, entscheidet ein Agent iiber dessen Allokation
zu einer Produktionsressource. Vor diesem Hintergrund erfordert eine rein agen-
tenbasierte Produktionsablaufsteuerung in Variante (a) mindestens zwei Agenten,
wobei ein Agent die Allokation und ein weiterer Agent die Sequenzierung von
Auftrigen verantwortet. Ferner ist es moglich, jedoch methodisch nicht zwin-
gend erforderlich, dass fiir jede Produktionsressource ein eigener Agent angelernt
wird, der fiir die Reihenfolgebildung der jeweils vorgelagerten Warteschlange
verantwortlich ist.

In der zweiten Produktionsbereichsvariante (Abbildung 5.3 (b) bzw. die untere
Alternative im ersten Entscheidungsknoten in Abbildung 5.2) werden alle Produk-
tionsressourcen durch eine zentrale Warteschlange gespeist. Variante (b) eignet
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Abbildung 5.3 Die agentenbasierten Produktionsablaufplanung unterscheidet zwei
Modelle zur Abbildung von Produktionsbereichen, und zwar Produktionsbereiche mit
(a) lokalen Warteschlangen fiir jede Produktionsressource und (b) zentraler Warteschlange
fiir alle Produktionsressourcen

sich, um Parallel-Maschinen-Umgebungen und einzelne Stufen von Flieferti-
gungssystemen zu modellieren, in welchen alle stationdren Ressourcen durch eine
gemeinsame Warteschlange bedient werden. Ferner eignet sich die Variante fiir
die Modellierung einzelner Fertigungszentren mit mehreren Bearbeitungskapa-
zitdten. Variante (b) erlaubt eine ganzheitliche Produktionsablaufsteuerung mit
lediglich einem Agenten. Konkret kann auf eine explizite Ressourcenbelegungs-
planung verzichtet werden, sodass lediglich ein Agent notwendig ist, der die
Reihenfolge- und Losbildung steuert. Zu jedem Zeitpunkt, wenn eine Bearbei-
tungskapazitit verfiigbar ist, entscheidet der Agent, welcher Auftrag als ndchstes
auf der Produktionsressource bearbeitet wird. Hieraus resultiert eine implizite
ereignisgesteuerte Ressourcenbelegungsplanung.

Die Modelle der Produktionsbereiche (a) und (b) kdnnen flexibel miteinander
kombiniert und verkettet werden, um Fabriksysteme jeglicher Art abzubilden.
In Abhéngigkeit von der Art des Produktionsbereichs, der jeweiligen Anzahl
enthaltener Produktionsressourcen, der Eigenschaften der Produktionsressourcen
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und der geltenden lokalen Optimierungskriterien ist fiir jeden Produktionsbereich
das Training und die Integration eigener Agenten notwendig. Der Prozess der
Produktionsablaufsteuerung endet, sobald der Unterprozess der agentenbasierten
Reihenfolgeplanung und Losbildung fiir alle Produktionsressourcen abgeschlos-
sen ist. Im Folgenden sollen die Unterprozesse »Agentenbasierte Ressourcen-
belegungsplanung« und »Agentenbasierte Reihenfolgeplanung und Losbildung«
niher beleuchtet werden.

5.2.1 Agentenbasierte Ressourcenbelegungsplanung

Im Rahmen der agentenbasierten Ressourcenbelegungsplanung werden freige-
gebene Auftrige Produktionsressourcen zugewiesen. Abbildung 5.4 présentiert
das Prozessmodell der agentenbasierten Ressourcenbelegungsplanung als UML-
Aktivitdtsdiagramm.

Der Prozess wird nur dann aufgerufen, sofern der Agent die Produktionsab-
laufe fiir einen Bereich steuert, in dem jede Produktionsressource durch eine
eigene lokale Warteschlange bedient wird. In diesem Fall wird der Prozess
immer dann initiiert, sobald ein neuer Auftrag freigegeben wird und dann fiir
jeden nichtallozierten Auftrag in der freigegebenen Auftragsliste wiederholt. Die
Wiederholung des Prozessablaufs fiir nichtallozierte Auftrige ist insbesondere
dann relevant, wenn sich das Produktionssystem zu Beginn in einem nichtein-
geschwungenen Zustand befindet, sodass eine initiale Belegung erforderlich ist.
Im ersten Schritt beobachtet der Agent den nichsten nichtallozierten Auftrag und
schlidgt darauffolgend eine Entscheidung vor, welcher Produktionsressource der
Auftrag zugewiesen werden soll. Die Art und Weise, wie der Agent eine Res-
sourcenbelegungsentscheidung ermittelt, wird im Rahmen von Abschnitt 5.3.2.1
detailliert beschrieben.

Im néchsten Schritt erfolgt eine Evaluation, ob die vorgeschlagene Agenten-
entscheidung den Anforderungen der Produktion entspricht. Die Evaluation wird
im besten Fall auf Basis menschlicher Expertise durchgefiihrt. In Anbetracht des-
sen, dass die agentenbasierte Produktionsablaufsteuerung echtzeitfihig sein soll
(Anforderung A3), muss der Evaluationsprozess durch den Menschen so einfach
und effizient wie moglich gestaltet sein. Fiir die Implementierung einer agenten-
basierten Produktionsablaufsteuerung in einem realen System empfiehlt sich eine
lediglich implizite Evaluation durch den Menschen. Ein mogliches Realisierungs-
konzept umfasst die Installation eines Sensorsystems, das erfasst, ob der Mensch
den aktuell betrachteten Auftrag derjenigen Produktionsressource zuweist, die
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ebenfalls durch den Agenten vorgeschlagen wurde, oder ob stattdessen eine alter-
native Ressource ausgewihlt wird. Das skizzierte Konzept funktioniert sowohl
in Situationen, in denen der Agent qualitativ schlechte Entscheidungen trifft, als
auch in Situationen, in welchen der Agent génzlich unzuldssige Entscheidungen
fallt. Es dient insbesondere der Erfiillung von Anforderung A4 (Mensch als letzte
Planungsinstanz).

Hingegen ist in hochautomatisierten Produktionssystemen, in welchen Ablauf-
entscheidungen in sekiindlichen Intervallen getroffen werden, eine Evaluation
durch den Menschen nicht zweckméfig. Stattdessen kann eine automatisierte
Evaluation von Agentenentscheidungen mithilfe von Simulation realisiert werden.
Zu diesem Zweck bietet es sich an, das reale Produktionssystem mit einem digi-
talen Zwilling zu verkniipfen. Ausgehend von der aktuellen Liste freigegebener
Auftrige sowie der aktuellen Belegung von Warteschlangen und Produktionsres-
sourcen kann die Losungsgiite des Agenten anhand von Leistungskennzahlen
prognostiziert werden. Die Leistungskennzahlen werden ab dem gegenwirtigen
Zeitpunkt iiber eine bestimmte Produktionsperiode berechnet. Als Leistungskenn-
zahlen eignen sich u. a. die in Abschnitt 2.3.1.3 gelisteten Zielfunktionen. Sofern
anhand der Leistungskennzahlen die Agentenentscheidung als unzuldssig bewer-
tet wird, kann mithilfe heuristischer Verfahren der Auftrag einer alternativen
Produktionsressource in Echtzeit zugeordnet werden.

Durch die Auswahl einer alternativen Produktionsressource entsteht ein Delta
zwischen der durch den Agenten empfohlenen und der tatsdchlichen Ressourcen-
belegungsentscheidung. Dieses Delta wird als Lernsignal verwendet, um mittels
iiberwachten Lernens die Entscheidungspolitik des Agenten zu optimieren. Auf
diese Weise wird gewihrleistet, dass der zweite Teil von Anforderung A4 (Agent
kann von menschlicher Expertise oder aus heuristischen Entscheidungen lernen)
durch die Methode beriicksichtigt wird. Der beobachtete Auftrag wird nun in die
Warteschlange derjenigen Produktionsressource transferiert, die entweder durch
den Agenten oder — im Fall einer unzulidssigen Agentenentscheidung — manuell
bzw. heuristisch zugewiesen wurde.

Ungeachtet der (Un-)Zuléssigkeit der getroffenen Agentenentscheidung wird
die tatsdchliche Allokation des Auftrags zu einer Produktionsressource durch
eine Belohnungsfunktion bewertet. Die Belohnungsfunktion dient der Generie-
rung von Lernsignalen fiir die Durchfiihrung von RL-Trainingsschritten. Falls
der Auftrag einer anderen als der durch den Agenten empfohlenen Produk-
tionsressource zugewiesen wurde, dient die Belohnungsfunktion zusitzlich als
Metrik, um die Losungsgiite der durch den Menschen oder durch die Heuristik
getroffene Entscheidungsalternative zu bewerten. Der negative Einfluss fehler-
hafter Alternativentscheidungen auf das Agententraining kann auf diese Weise
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reduziert werden. Das Prozessmodell nimmt an, dass fiir die Berechnung von
Belohnungen entweder Statistiken zur Ressourcenbelastung (z. B. verbleibende
Arbeitslast in den Warteschlangen vor den Produktionsressourcen, GleichméBig-
keit der Verteilung der Arbeitslast, Anzahl wartender Auftrige, u. v. m.) oder
fertigstellungszeitbasierte Kennzahlen allozierter Auftrige (z. B. Durchlaufzeit
oder Verspitung des Auftrags) zugrunde gelegt werden. Im ersten Fall kann
die Belohnung unmittelbar nach der Ressourcenbelegungsentscheidung berech-
net und der Agent RL-basiert aktualisiert werden. Im zweiten Fall muss der
Agent fiir unbestimmte Zeit warten, bis der Auftrag im Prozess der agentenbasier-
ten Reihenfolgeplanung und Losbildung ausgewihlt und auf der entsprechenden
Produktionsressource bearbeitet wurde. Erst dann kann der wahre Fertigstellungs-
zeitpunkt zuriickgemeldet und die entsprechende Belohnung berechnet werden.
In der Zwischenzeit werden verbleibende freigegebene Auftrige auf die Produk-
tionsressourcen verteilt. Sowohl die Berechnung von Belohnungen als auch die
RL-basierte Aktualisierung des Agenten finden somit zeitverzogert und asynchron
zur eigentlichen Ressourcenbelegungsplanung statt.

Der Prozess terminiert, sobald alle Auftrige alloziert wurden. Sofern Beloh-
nungen auf Fertigstellungszeitpunkten basieren, gilt die Ermittlung aller Fertig-
stellungszeitpunkte als zusitzliches Terminationskriterium.

5.2.2 Agentenbasierte Reihenfolgeplanung und Losbildung

Die agentenbasierte Reihenfolgeplanung und Losbildung entscheidet, in wel-
cher Reihenfolge Auftrige in einer Warteschlange auf einer Produktionsressource
bearbeitet werden. Sofern die Nebenbedingung existiert, dass Produktionsres-
sourcen fiir unterschiedliche Auftragsfamilien geriistet werden miissen, folgt aus
der expliziten Auswahl von Auftrigen eine implizite Steuerung der Losbildung.
Immer dann, wenn ein Auftrag zur Bearbeitung ausgewihlt wird, dessen Familie
nicht der aktuellen Riistung der Produktionsressource entspricht, muss die Res-
source umgeriistet werden. Dieses Ereignis fiihrt gleichzeitig dazu, dass das alte
Produktionslos abgeschlossen und ein neues Produktionslos gebildet wird. Wird
hingegen ein Auftrag gewihlt, dessen Familie mit der aktuellen Ressourcenriis-
tung iibereinstimmt, so wird das aktuelle Produktionslos fortgefiihrt und um einen
weiteren Auftrag erginzt. Abbildung 5.5 illustriert den Prozess der agentenba-
sierten Reihenfolgeplanung und Losbildung als UML-Aktivitdtsdiagramm. Der
Prozess wird fiir jede stationidre Ressource des betrachteten Produktionsbereichs
instanziiert. Eine Prozessinstanz wird solange ausgefiihrt, solange sich Auftrige
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in der zugehorigen Warteschlange befinden. Die Warteschlange der Produkti-
onsressource bildet zugleich den Startknoten im Prozess. Der Agent entscheidet
zunichst, welcher Auftrag als nidchstes auf der Produktionsressource bearbeitet
wird. Um zu gewihrleisten, dass der angelernte Agent fiir die Sequenzierung
einer beliebigen Anzahl von Auftrigen eingesetzt werden kann (Anforderung
A8), werden im Rahmen dieser Arbeit drei unterschiedliche Ansitze zur Aus-
wahl von Auftrigen prisentiert. Zum einen kann die Auswahl direkt erfolgen,
indem die Auftrige in der vorgelagerten Warteschlange durch den Agenten immer
dann priorisiert werden, sobald eine Produktionsressource verfiigbar wird. Dar-
auffolgend wird der Auftrag mit der maximalen Prioritit gewédhlt. In der zweiten
Variante werden Auftrige ebenfalls priorisiert, jedoch nur einmalig und zu dem
Zeitpunkt, zu welchem sie in den jeweiligen Produktionsbereich eintreten. Der
Auftrag wird anschliefend gemil3 seiner Prioritdt an der entsprechenden Stelle
in der Sequenz eingefiigt. In beiden Varianten wird die Sequenzierung von
Auftriagen durch einen Agenten mit kontinuierlichem Aktionsraum als Regressi-
onsproblem gelost. Dariiber hinaus kann die Auswahl ebenfalls indirekt erfolgen,
indem das eigentliche Steuerungsproblem auf die Auswahl einer reihenfol-
gebildenden Prioritdtsregel reduziert wird. Die agentenbasierte Sequenzierung
von Auftrigen wird somit als Klassifikationsproblem mit diskretem Aktions-
raum modelliert. Abschnitt 5.3.2.2 widmet sich der detaillierten Erkldrung und
Umsetzung der drei genannten Ansitze.

Analog zur agentenbasierten Ressourcenbelegungsplanung erfolgt im néchs-
ten Schritt eine Evaluation, ob die vorgeschlagene Agentenentscheidung den
Anforderungen der Produktion entspricht. Eine implizite Evaluation durch den
Menschen kann realisiert werden, indem sensorisch erfasst wird, ob der durch den
Agenten vorgeschlagene Auftrag oder ein alternativer Auftrag ausgewihlt wurde.
Sofern ein alternativer Auftrag ausgewihlt wurde, kann der Unterschied zwischen
der agentenbasierten und der manuellen bzw. heuristischen Entscheidungsal-
ternative quantifiziert und als Lernsignal riickwirts durch das Agentenmodell
propagiert werden. Die Art und Weise der Quantifizierung hingt davon ab, ob
die Auftragsauswahl durch Berechnung von Priorititen oder durch Bestimmung
von Priorititsregeln gesteuert wird. Im ersten Fall entspricht das Lernsignal der
Differenz zwischen der maximal moglichen Prioritdt und der Prioritét des alter-
nativ gewihlten Auftrags. Wenn die agentenbasierte Reihenfolgebildung mithilfe
von Prioritdtsregeln gesteuert wird, muss zunichst ermittelt werden, welche Prio-
ritdtsregel am besten den alternativ gewihlten Auftrag widerspiegelt. Fiir die
Berechnung des Lernsignals wird darauffolgend ein alternativer Ausgabevektor
konstruiert, der auf alle auswihlbaren Prioritétsregeln abbildet. Jedes Element
des alternativen Ausgabevektors besitzt einen Wert gleich null, ausgenommen
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Abbildung 5.5 Prozess der agentenbasierten Reihenfolgeplanung und Losbildung

des Elements, welches die Priorititsregel des alternativ gewéhlten Auftrags wider-
spiegelt und demzufolge einen Wert von eins besitzt. Um auf die Priorititsregel
des alternativen Auftrags zu schliefen, konnen diverse Auftragseigenschaften
herangezogen werden, z. B. dessen Fertigstellungsfrist, Produktfamilie oder Bear-
beitungszeiten. Von der Betrachtung ausgenommen ist diejenige Eigenschaft, die
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von der durch den Agenten ausgewihlten Priorititsregel herangezogen wurde.
Hierdurch wird gewihrleistet, dass eine andere Priorititsregel identifiziert wird als
diejenige, die durch den Agenten ausgewéhlt wurde. Ferner wird die am stérks-
ten ausgeprigte Eigenschaft fiir die Bestimmung einer alternativen Prioritdtsregel
herangezogen. Der Grad der Ausprigung einer Auftragseigenschaft kann bspw.
durch einen Vergleich mit den anderen Auftrigen in der Warteschlange beurteilt
werden.

Zum besseren Verstindnis wird der Ansatz am folgenden Beispiel erldutert.
Das betrachtete System ist ein Ein-Maschinen-Problem zum Zeitpunkt t = O,
in welchem die Bearbeitungsreihenfolge durch die agentenbasierte Auswahl von
Prioritdtsregeln gesteuert wird. Der Agent kann zwischen den Regeln [SPT,
LPT, EDD, LST] entscheiden (sieche Abschnitt 2.3.3.2 zu deren Bedeutung und
Funktionsweise), wobei die Elemente des Ausgabevektors den vier Priorititsre-
geln in derselben Reihenfolge zugeordnet sind. In ¢+ = 0O gibt der Agent den
Vektor [0,2, 0,3, 0,4, 0,1] aus. Da das Vektorelement mit dem Wert 0, 4
das Maximum darstellt, entscheidet sich der Agent fiir die Anwendung der
EDD-Prioritétsregel. Hieraus folgt, dass die Bearbeitung des Auftrags mit der
geringsten Fertigstellungsfrist empfohlen wird. Dieser Auftrag wird folgend als
Jj = 1 bezeichnet. Der Auftrag j = 1 besitzt eine Fertigstellungsfrist von d; = 20
und eine Bearbeitungszeit von o7 = 3. Entgegen der Agentenentscheidung wird
jedoch Auftrag j = 2 als nichstes fiir die Bearbeitung ausgewihlt, der eine Fer-
tigstellungsfrist von dp = 21 und eine Bearbeitungszeit von o = 17 besitzt.
Fiir die Identifikation einer alternativen Prioritétsregel scheidet alleinig die Fer-
tigstellungsfrist d als Eigenschaft aus, da der urspriingliche Auftrag auf Basis
der EDD-Prioritétsregel gewdhlt wurde. Die zu vergleichenden Eigenschaften
sind die Bearbeitungszeiten oy und 07, die von den Priorititsregeln SPT und
LPT fiir die Sequenzierung von Auftrigen als Vergleichskriterium herangezo-
gen werden, sowie die Schlupfzeiten (d; — o01) und (dy —02), die von der
LST-Prioritétsregel fiir die Reihenfolgebildung zugrunde gelegt werden. Es ist
auszuschlieBen, dass sich fiir den alternativ ausgewihlten Auftrag j = 2 aufgrund
der SPT-Prioritétsregel entschieden wurde, da j = 2 eine geringere Bearbei-
tungszeit als der alternativ ausgewihlte Auftrag j = 1 besitzt. Als alternative
Prioritétsregeln verbleiben somit nur noch LPT und LST. Im néchsten Schritt
werden die Bearbeitungszeit und die Schlupfzeit des alternativ gewihlten Auf-
trags mit allen Auftrigen in der vorgelagerten Warteschlange verglichen. Hierbei
stellt sich heraus, dass der alternativ ausgewihlte Auftrag die drittlingste Bear-
beitungszeit und die zweitkiirzeste Schlupfzeit unter allen wartenden Auftrigen
besitzt. Da somit die Schlupfzeit des alternativ ausgewihlten Auftrags stirker
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ausgepragt ist als dessen Bearbeitungszeit, wird die Prioritétsregel LST verwen-
det, um den Unterschied zwischen der agentenbasierten und der manuell bzw.
heuristisch ausgewihlten Entscheidungsalternative zu quantifizieren. Der alterna-
tive Ausgabevektor lautet somit [0, 0, 0, 1]. Das Lernsignal, welches riickwirts
durch das Agentenmodell propagiert wird, resultiert aus der Differenz zwischen
dem Ausgabevektor des Agenten [0,2, 0,3, 0,4, 0,1] und dem alternativen
Ausgabevektor [0, 0, 0, 1].

Das Konzept zum Einsatz von iiberwachtem Lernen fiir die Beriicksichti-
gung von menschlicher Expertise im Agententraining verhilt sich dariiber hinaus
analog zur agentenbasierten Ressourcenbelegungsplanung. Der agentenbasierte
bzw. manuell oder heuristisch ausgewihlte Auftrag wird nun auf die Produk-
tionsressource umgelagert. Vor dem Start der Bearbeitung des Auftrags wird
iiberpriift, ob die Produktionsressource fiir die Bearbeitung die richtige Riistung
besitzt. Zu diesem Zweck wird die Familie des Auftrags mit dem Riisttypen
der Produktionsressource verglichen. Falls Produktfamilie und Riistung vonein-
ander abweichen, wird die Produktionsressource umgeriistet. Damit einhergehend
gilt das aktuelle Produktionslos als abgeschlossen, wihrend der soeben gewéhlte
Auftrag den Start eines neuen Produktionsloses markiert.

Nach der Bearbeitung des Auftrags wird eine Belohnung fiir den Agenten
berechnet. Diese basiert stets auf dem Fertigstellungszeitpunkt des Auftrags.
Die Ermittlung und Riickmeldung der Belohnung erfolgt unabhingig davon,
ob der Auftrag durch den Agenten oder manuell bzw. heuristisch ausgewihlt
wurde. Analog zur agentenbasierten Ressourcenbelegungsplanung sollen auf
diese Weise sowohl agentenbasierte als auch menschliche Entscheidungen belohnt
und bestraft werden konnen. Dariiber hinaus wird der Fertigstellungszeitpunkt
des zuletzt gewihlten Auftrags an den Prozess »Agentenbasierte Ressourcenbe-
legungsplanung« zuriickgemeldet, sofern dieser zuvor initiiert wurde und dessen
Belohnungssystem auf Fertigstellungszeitpunkten von Auftrigen basiert.

In den letzten beiden Prozessschritten wird der Agent fiir die Reihenfolge-
planung und Losbildung auf Basis der berechneten Belohnung aktualisiert und
die Bearbeitungskapazitit der betrachteten Produktionsressource freigegeben. Der
Prozess terminiert, sobald sich keine weiteren Auftriage in der vorgelagerten War-
teschlange befinden. Andernfalls durchlduft der Prozess eine weitere Iteration,
sodass der Agent den néchsten Auftrag zur Bearbeitung auf der betrachteten
Produktionsressource vorschligt.
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5.3 Projektierung und Entwicklung von
agentenbasierten Produktionsablaufsteuerungen

Nachdem im vorhergehenden Abschnitt der Prozess und das Funktionsprinzip
der agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung hergeleitet wurde, soll im Fol-
genden ein Vorgehensmodell beschrieben werden, welches die Projektierung
und Entwicklung von agentenbasierten Produktionsablaufsteuerungen anleitet.
Wie Abbildung 5.6 zeigt, beinhaltet das Vorgehensmodell sieben Schritte.
Ausgangspunkt ist ein beliebiges Problem der Produktionsablaufplanung. Das
Vorgehensmodell miindet in der Realisierung einer agentenbasierten Produk-
tionsablaufsteuerung. Im weiteren Verlauf sollen die einzelnen Schritten des
Vorgehensmodells im Detail dargelegt werden.

Abschnitt 5.3.3

Abschnitt 5.3.2 Abschnitt 5.3.4
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Abschnitt 5.3.1
Definition der Integration und
Entwurf der maschinellen Inbetriebnahme von
Lernaufgabe und Agent und
Entwurf des Agenten

planungsproblem

Auswahlund /'
Implementierung des
bestirkenden
Lernverfahrens

Experimentelle Untersuchung unterschiedlicher
Hyperparameter firr das Training abgeschlossen

sonst

Experimentelle Untersuchung unterschiediicher
Belohnungsfunktionen abgeschlossen

Anforderungen
entsprechend

Gestaltung der
Belohnungsfunktion

Training des Agenten

Einsatz des Agenten 'O
" Asentenbasierte
Produktionsablauf-
steuerung

SOLL-Zustand

Abschnitt5.3.5 Abschnitt 5.3.6

IST-Zustand

Produktionsablauf-
planung gemaR
Aachener PPS-Modell

Abbildung 5.6 Vorgehensmodell zur Projektierung und Entwicklung von agentenbasierten
Produktionsablaufsteuerungen
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5.3.1 Entwurf von Agentenumgebungen

Fiir den Entwurf von Agentenumgebungen ist eine Methode zu wihlen, welche
die Modellierung von Problemen der Produktionsablaufplanung als MEP erlaubt
(siehe Abschnitt 3.3.1). Um eine datengetriebene agentenbasierte Produktionsab-
laufplanung zu realisieren, muss die Methode ferner beliebig viele und komplexe
Informationen in einem Modell beriicksichtigen konnen. Vor diesem Hinter-
grund eignen sich Modellierungsmethoden, die Produktionsprozesse geméaf ihres
Ablaufs, ihrer Struktur, ihrer Informationen und ihrer Dynamik detailgetreu abbil-
den. Die DES-Methode, deren Grundlagen bereits in Abschnitt 2.3.2.2 dargelegt
wurden, erfiillt die genannten Anforderungen und wird in dieser Arbeit fiir den
Entwurf von Agentenumgebungen empfohlen.

Das Ziel dieses Abschnitts ist eine umfassende und generische Darstel-
lung, wie Probleme der Produktionsablaufplanung mithilfe der DES-Methode als
Agentenumgebung modelliert werden konnen. Wie bereits in den theoretischen
Grundlagen diskutiert wurde, existieren sowohl grafische als auch sprachliche
Beschreibungsformen fiir DES-Modelle. Fiir die Erkldrung der Modellierung von
Agentenumgebungen werden im Folgenden sprachliche Beschreibungsformen
zugrunde gelegt, da diese eine algorithmische Darstellung iiber wiederum grafi-
sche Programmablaufplidne begiinstigen. Dariiber hinaus entsprechen sprachliche
Beschreibungsformen einer rein Python-basierten Implementierung von DES-
Modellen. Die Implementierung von DES-Modellen in Python ist vorteilhaft,
weil die beiden weitverbreitetsten Bibliotheken fiir Deep Learning »Tensor-
Flow« (Abadi et al. 2016) und »PyTorch« (Brockman et al. 2016) ebenfalls auf
Python als Modellierungssprache setzen. Eine rein Python-basierte Implementie-
rung vereinfacht sowohl die Integration von ML- und DES-Modellen als auch den
Datenaustausch zwischen den Modellen. Ferner und im Unterschied zu kommer-
ziellen DES-Softwarepaketen sind die beiden bekanntesten Python-Bibliotheken
zur Implementierung von DES-Modellen »SimPy« (Matloff 2008) und »Salabim«
(van der Ham 2018) kostenfrei verfiigbar, quelloffen und somit niedrigschwellig
zuginglich.

Konkret sind die folgenden Programmablaufpline an die Methodik zur
Beschreibung von Prozessabldufen in der Modellierungssprache »SIMULA«
(Dahl und Nygaard 1966) angelehnt, an der sich ebenfalls der Modellierungs-
prozess von Salabim orientiert. In SIMULA wird das Verhalten eines jeden
Flussobjekts, Quellobjekts (fiir die Erzeugung von Flussobjekten) und Res-
sourcenobjekts (fiir die Bearbeitung von Flussobjekten) durch eine jeweils
eigene Prozesslogik beschrieben. Hierdurch wird eine dezentrale agentenbasierte
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Modellierung begiinstigt. Ferner unterstiitzt SIMULA das zeitbasierte und ereig-
nisbasierte Pausieren von Prozessen. Beim zeitbasierten Pausieren wird eine
Ablauflogik fiir eine definierte Zeitspanne unterbrochen. Hingegen wird beim
ereignisbasierten Pausieren eine Ablauflogik fiir eine unbestimmte Zeitspanne
unterbrochen. Der Prozess wird erst dann fortgesetzt, wenn ein bestimmtes Ereig-
nis eintritt, welches durch eine andere Prozesslogik ausgelost wird. Abbildung 5.7
prasentiert ein umfassendes, generisches Prozessmodell fiir die Implementierung
von Problemen der Produktionsablaufplanung als Agentenumgebung. Das Modell
setzt sich aus der Prozesslogik zur Erzeugung von Auftrigen, der Prozesslogik
von Auftrigen und der Prozesslogik von Produktionsressourcen zusammen. In
den folgenden Abschnitten werden die drei Unterprozesse im Detail beschrieben.
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Abbildung 5.7 Aufbau, Struktur und Komponenten des Prozessmodells fiir die Implemen-
tierung von Problemen der Produktionsablaufplanung als Agentenumgebung
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5.3.1.1 Modellierung der Erzeugung von Auftrigen

Zunidchst wird betrachtet, wie die Erzeugung von Auftrigen als Program-
mablaufplan formuliert werden kann. In Abhéngigkeit von der Charakteristik
des betrachteten Produktionssystems existieren zwei verschiedene Varianten zur
Modellierung von Auftragserzeugungsprozessen. Beide Varianten werden in
Abbildung 5.8 dargestellt. Die Ablauflogik in Abbildung 5.8 (a) geht von einer
im Voraus bekannten Liste mit freigegebenen Auftrigen aus. Da die agenten-
basierte Produktionsablaufsteuerung (Abbildung 5.2 in Abschnitt 5.2) ebenfalls
von einer Liste mit freigegebenen Auftrigen ausgeht, reprisentiert Variante (a)
den Standardablauf zur Modellierung von Auftragserzeugungsprozessen. Vor die-
sem Hintergrund ist Variante (a) ebenfalls stellvertretend in der Gesamtiibersicht
des Prozessmodells in Abbildung 5.7 dargestellt. Es wird angenommen, dass
jedem Auftrag in der Liste freigegebener Auftrige eine Menge von Attribu-
ten zugeordnet ist, die zum einen fiir den Simulationsablauf, zum anderen fiir
die Zustandsbildung fiir agentenbasierte Produktionsablaufentscheidungen von
Bedeutung sind. Typische Auftragsattribute werden in Abschnitt 5.3.1.2 gelis-
tet. Uber eine for-Schleife werden alle Auftriige der freigegebenen Liste mit den
entsprechenden Attributen initialisiert. Darauffolgend wird die Prozesslogik fiir
null Zeiteinheiten pausiert. Das Pausieren hat keine Bedeutung fiir die Simu-
lation des Produktionsablaufs, sondern ist als technischer Kniff zu verstehen,
der einen korrekten Ablauf des DES-Modells erlaubt. Durch das Pausieren wird
ein zusitzliches Ereignis im Ereignisverwalter gesetzt, wodurch zunéchst einige
Schritte in der Prozesslogik des erstellten Auftrags abgearbeitet werden, bevor
die Quelle den nichsten Auftrag produzieren kann. Hierdurch wird gewihrleis-
tet, dass der Auftrag die Quelle verldsst und sich in der Warteschlange einer
Produktionsressource einreiht, bevor der nichste Auftrag erstellt wird und die
Quelle temporir blockiert. Die Auftragserzeugung in Abbildung 5.8 (a) eignet
sich insbesondere, um eine initiale Ressourcen- und Warteschlangenbelegung fiir
ein leeres Produktionssystem zu erzeugen.

Abbildung 5.8 (b) zeigt ein alternatives Prozessmodell zur Erzeugung von
Auftriagen. Der Prozess eignet fiir die Modellierung eines dynamischen stochas-
tischen Auftragshorizonts, bei welchem weder die genauen Auftrige, noch ihre
genauen Ankunftszeitpunkte bekannt sind. Es wird jedoch angenommen, dass alle
Auftrige die gleiche Art und Anzahl von Attributen besitzen und nur die Werte
der jeweiligen Attribute unterschiedlich sind. Ferner wird angenommen, dass fiir
die zufilligen Werte von Attributen und Zwischenankunftszeiten Wahrscheinlich-
keitsverteilungen bekannt sind. Auf Basis dieser Wahrscheinlichkeitsverteilungen
generiert das Prozessmodell in Abbildung 5.8 (b) Auftrige in zufilligen Abstédn-
den mit zufillig initialisierten Attributen. Die Generierung von Auftrigen wird



5.3 Projektierung und Entwicklung von agentenbasierten ... 127
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Abbildung 5.8 Prozess der Erzeugung von Auftrigen als Programmablaufplan unter der
Annahme (a) eines (temporir) finiten Auftragshorizonts bzw. (b) eines dynamischen stochas-
tischen Auftragshorizonts

tiber eine while-Schleife gesteuert, die nach jedem Auftrag ein bestimmtes Ter-
minationskriterium priift, bspw. das Uberschreiten einer maximalen Anzahl von
generierten Auftrigen, eines bestimmten Zeitpunkts, einer bestimmten System-
last u. v. m. Sobald das Terminationskriterium erfiillt ist, werden keine weiteren
Auftrige generiert.

Ungeachtet dessen, welches Prozessmodell fiir die Erzeugung von Auftrigen
Verwendung findet, wird durch die Initialisierung eines Auftrags eine Instanz der
Auftragsprozesslogik erstellt und ausgefiihrt (Schnittstelle » A«). Der Aufbau und
Ablauf der Auftragsprozesslogik soll im Folgenden behandelt werden.

5.3.1.2 Modellierung von Auftrigen

Jeder Auftrag, der durch ein Quellobjekt generiert wird, durchlduft eine eigene
Instanz einer vordefinierten Prozesslogik. Abbildung 5.9 demonstriert die Pro-
zesslogik fiir den Fluss von Auftrigen. Der Prozesslogik beschreibt alle Mog-
lichkeiten, wie sich ein Auftrag durch das System bewegen kann, um vollstindig
bearbeitet zu werden. Der genaue Weg eines Auftrags durch das System,
respektive welche Operationen des Auftrags durch welche Produktionsressourcen
bearbeitet werden, ist von den jeweiligen Ressourcenbelegungsentscheidungen
abhingig. Vor diesem Hintergrund wird an das zu formulierende Auftragspro-
zessmodell der Anspruch gestellt, dass dieses ausreichend generisch ist, um fiir
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eine Vielzahl von Produktionssystemen giiltig zu sein. Die Prozesslogik in Abbil-
dung 5.9 erfiillt diese Anforderung, indem eine notwendige Annahme getroffen
wird. Diese fordert, dass das betrachtete Produktionssystem in einzelne Produk-
tionsbereiche gemif3 Abbildung 5.3 (siehe Abschnitt 5.2) untergliedert werden
kann. Dariiber hinaus werden zwei vereinfachende Annahmen getroffen, mit der
Zielstellung den Untersuchungsbereich der vorliegenden Arbeit zu verfeinern und
die Komplexitit des Prozessmodells in Abbildung 5.9 zu reduzieren. Die erste
vereinfachende Annahme lautet, dass jeder Auftrag alle Produktionsbereiche in
einer festen Reihenfolge durchliuft. Die zweite vereinfachende Annahme besagt,
dass alle Operationen eines Auftrags in fester Reihenfolge bearbeitet werden. Die
Prozesslogik in Abbildung 5.9 eignet sich somit zur Modellierung von allen Pro-
blemen der Produktionsablaufplanung, die in Abschnitt 2.3.1.1 gelistet sind. Eine
Ausnahme bilden Open-Shop-Probleme, in welchen die Operationen eines Auf-
trags in beliebiger Reihenfolge durchlaufen werden konnen. Aus konzeptioneller
Sicht kann die vorgestellte Prozesslogik jedoch auf einfache Weise erweitert
werden, um ebenfalls Open-Shop-Probleme als Agentenumgebung zu implemen-
tieren. Die notwendigen Erweiterungen werden am Ende dieses Abschnitts kurz
skizziert. Zunichst soll jedoch auf das Prozessmodell in Abbildung 5.9 genauer
eingegangen werden.

Nachdem ein Auftrag mit vordefinierten oder zufilligen Attributwerten initia-
lisiert wurde (Startknoten), gelangt dieser in den néchsten Produktionsbereich.
Tabelle 5.1 listet die wichtigsten Attribute von Auftrigen, die fiir die Modellie-
rung, Simulation und Optimierung von Problemen der Produktionsablaufplanung
relevant sind. Ferner sind die gelisteten Attribute mafgeblich fiir die Beschrei-
bung von Umgebungszustinden, die ein Agent fiir die Berechnung von Aktionen
analysiert. Die Verarbeitung von Umgebungszustinden zu Produktionsablaufent-
scheidungen ist Gegenstand von Abschnitt 5.3.2. Sofern der Produktionsbereich
eine zentrale Warteschlange besitzt (unterer Ausgang der ersten Verzweigung),
reiht sich der Auftrag an deren hinterem Ende ein. Zum Eintrittszeitpunkt des
Auftrags kann die Situation auftreten, dass nicht alle Produktionsressourcen
belegt sind. Diejenigen Produktionsressourcen, welche keine Auftrige bearbei-
ten, pausieren ihre Prozesslogik auf unbestimmte Zeit und werden nur durch die
Ankunft von neuen Auftrigen reaktiviert. Aktive und inaktive Produktionsres-
sourcen werden in unterschiedlichen Listen gespeichert. Falls Produktionsressour-
cen bei Warteschlangeneintritt inaktiv sind (linker Ausgang der mittleren linken
Verzweigung), sendet die Prozesslogik des Auftrags ein Signal an die erstgelistete
inaktive Produktionsressource. Hierdurch wird die Prozesslogik der Produkti-
onsressource fortgefiihrt und der eingetroffene Auftrag aus der Warteschlange
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bearbeitet (Schnittstelle »B«). Sofern jedoch die Ressourcen des Produktionsbe-
reichs durch lokale Warteschlangen gespeist werden (rechter Ausgang der ersten
Verzweigung), entscheidet zunichst ein sogenannter Allokationsagent, zu welcher
Produktionsressource der Auftrag zugewiesen werden soll. Die Art und Weise der
Entscheidungsfindung von Allokationsagenten wird in Abschnitt 5.3.2.1 erldutert.
Die Beriicksichtigung von Agentenentscheidungen im Simulationsmodell wird in
Abschnitt 5.3.3.1 fiir gradientenabhiingige bzw. in Abschnitt 5.3.3.2 fiir gradi-
entenfreie RL-Verfahren gesondert behandelt. Der Auftrag reiht sich darauthin
am hinteren Ende der Warteschlange der zugewiesenen Produktionsressource ein.
Wenn die Produktionsressource zum Eintrittszeitpunkt keinen Auftrag bearbeitet
und sich keine weiteren Auftrige in der Warteschlange befinden, kann geschluss-
folgert werden, dass die Produktionsressource ihre Prozesslogik gegenwirtig
pausiert (rechter Ausgang der mittleren rechten Verzweigung). In diesem Fall
sendet der Auftrag ein Signal zur Fortfithrung der Prozesslogik, wodurch dieser
von der Produktionsressource zur Bearbeitung aufgenommen wird (Schnittstelle
»B«).

Ungeachtet der Art des Produktionsbereichs pausiert der Auftrag seine Pro-
zesslogik auf unbestimmte Zeit, nachdem dieser eine Warteschlange betritt und
u. U. die Prozesslogik einer Produktionsressource reaktiviert. Die Prozesslo-
gik des Auftrags wird wiederum durch eine Produktionsressource reaktiviert,
sobald diese die aktuelle Operation am Auftrag bearbeitet hat (Schnittstelle »C«).
Wenn weitere Operationen im aktuellen Produktionsbereich bearbeitet werden
miissen (rechter Ausgang der vorletzten Verzweigung), wird erneut der Allo-
kationsagent fiir eine Ressourcenbelegungsentscheidung konsultiert. Sofern im
aktuellen Produktionsbereich alle moglichen Operationen durchgefiihrt wurden
(unterer Ausgang der vorletzten Verzweigung), wird gepriift, ob der Auftrag noch
weitere Operationen durchlaufen muss. Falls dem so ist (linker Ausgang der
letzten Verzweigung), wird der Auftrag in den néchsten Produktionsbereich trans-
feriert. Falls alle Operationen komplettiert wurden (unterer Ausgang der letzten
Verzweigung), verlisst der Auftrag die Umgebung und wird in der fortlaufenden
Simulation nicht mehr beriicksichtigt.

Wie bereits erwihnt kann die geschilderte Logik um einige wenige Elemente
erweitert werden, sodass ebenfalls die Modellierung von Open-Shop-Problemen
moglich ist. Unter der Annahme, dass eine rein agentenbasierte Produktions-
ablaufsteuerung realisiert werden soll, sind dariiber hinaus zwei weitere Arten
von Agenten erforderlich. Der erste zusitzliche Agent entscheidet zunichst, wel-
che Operation des betrachteten Auftrags als nidchstes bearbeitet werden soll. Der
zweite zusitzliche Agent entscheidet danach, in welchem Produktionsbereich die
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Tabelle 5.1 Geldufige Attribute fiir die Modellierung von Auftrigen

Attribut

Datentyp

Datenstruktur

Beschreibung

Freigabezeit

Ganzzahlig oder
Gleitkommazahl

Variable

Zeitpunkt der Erzeugung
des Auftrags durch
Quellobjekt. Relevant fiir
Produktionsablaufplanung
mit dynamischen
Auftragshorizont.

Operationen

Ganzzahlig

Liste oder
Tabelle

Anzahl und Art von
Operationen, die an einem
Auftrag auszufiihren sind.
Nur relevant fiir Job-Shop-
und Open-Shop-Probleme.
Bei Job-Shop-Problemen
entspricht die Reihenfolge
der Listenelemente der
Reihenfolge der
auszufiihrenden
Operationen. Werden die
Operationen als Tabelle
dargestellt, existieren
verschiedene zuléssige
technologische
Reihenfolgen (Zeilen).

Bearbeitungszeit(en)

Ganzzahlig oder
Gleitkommazahl

Variable, Liste
oder Tabelle

Variable entspricht
einzelner Bearbeitungszeit,
Liste entspricht
Bearbeitungszeiten auf
unterschiedlichen
Ressourcen auf einer Stufe
oder von (gleichen)
Ressourcen auf
unterschiedlichen Stufen,
Tabelle zur Darstellung
von Bearbeitungszeiten
von unterschiedlichen
Operationen (Zeilen) auf
unterschiedlichen
Ressourcen (Spalten).

(Fortsetzung)
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Tabelle 5.1 (Fortsetzung)

Attribut Datentyp Datenstruktur | Beschreibung
Fertigstellungsfrist Ganzzahlig oder | Variable Relevant, sofern
Gleitkommazahl Verspétungskriterien

(T, U, Lygy) in der zu
optimierenden Zielfunktion
beriicksichtigt werden.

Fertigstellungsgrad Gleitkommazahl | Variable Anzahl bearbeiteter
Operationen im Verhiltnis
zur Gesamtzahl von
Operationen. Nur relevant
fiir Job-Shop- und
Open-Shop-Probleme.
Wird stets mit null
initialisiert.

Familie Ganzzahlig Variable Legt die erforderliche
Riistung von Ressourcen
fest und initiiert
Umiriistprozesse.

gewihlte Operation bearbeitet werden soll. Im Folgenden wiirde die Prozesslo-
gik gemidll Abbildung 5.9 durchlaufen werden. Sofern nach der Fertigstellung
der gewihlten Operation noch weitere Operationen offen sind, erfolgt die Aus-
wahl der nichsten zu bearbeitenden Operation. Bei der daran anschlieSenden
Auswahl des nichsten Produktionsbereichs besteht die Moglichkeit den aktuellen
Produktionsbereich beizubehalten.

5.3.1.3 Modellierung von Produktionsressourcen

Ein weiterer entscheidender Aspekt hinsichtlich des Entwurfs von Agente-
numgebungen ist die Modellierung von Produktionsressourcen. Abbildung 5.10
présentiert eine generische Programmlogik fiir den Prozessablauf von Produkti-
onsressourcen. Im Folgenden soll das Prozessmodell im Detail erldutert werden.
Zudem wird anhand von Beispielen aufgezeigt, wie das Prozessmodell erweitert
werden kann, um spezifische Restriktionen von unterschiedlichen Problemen der
Produktionsablaufplanung zu berticksichtigen.

Die Produktionsressourcen und ihre Prozessmodelle werden im Zuge der
Umgebungsinitialisierung instanziiert. Im Rahmen der Instanziierung werden
ebenfalls die Attribute der Produktionsressourcen initialisiert. Tabelle 5.2 enthalt
einige der geldufigsten Attribute fiir die Modellierung von Produktionsressourcen.
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Analog zu Tabelle 5.1 dienen viele der gelisteten Attribute ebenfalls der Beschrei-
bung von Umgebungszustinden, welche ein Agent fiir die Ausgabe von Aktionen
vorwirtspropagiert. Einhergehend mit ihrer Instanziierung wird die Prozesslo-
gik einer Produktionsressource automatisch gestartet. Zunichst wird abgefragt,
ob die vorgelagerte Warteschlange der Produktionsressource leer ist. Zu Beginn
einer Episode ist dies stets zutreffend (unterer Ausgang der ersten Verzweigung),
da die Prozesslogik von jeder Produktionsressource ausgefiihrt wird, bevor der
erste Auftrag durch eine Quelle produziert wird. Demzufolge wird die Prozess-
logik pausiert, bis sich ein Auftrag in die vorgelagerte Warteschlange einordnet
(Schnittstelle »B«). In fortschreitenden Zyklen der Prozesslogik befinden sich
gewohnlich mehrere Auftriage in der vorgelagerten Warteschlange, wodurch das
Pausieren iibersprungen und mit dem nachfolgenden Schritt fortgefahren wird
(linker Ausgang der ersten Verzweigung).

Im Folgenden wird ein sogenannter Sequenzierungsagent fiir die Auswahl
des nichsten zu bearbeitenden Auftrags konsultiert. Die Auswahl des Auftrags
erfolgt entweder direkt durch die Priorisierung von Auftrigen oder indirekt
durch die Auswahl einer Priorititsregel. Beide Formulierungsvarianten werden
in Abschnitt 5.3.2.2 detailliert beschrieben. Analog zur Allokation von Auftra-
gen wird fiir gradientenabhéngige bzw. -freie RL-Verfahren die Berticksichtigung
von agentenbasierten Sequenzierungsentscheidungen im Simulationsmodell in
Abschnitt 5.3.3.1 bzw. 5.3.3.2 gesondert behandelt. Die darauffolgende Ver-
zweigung dient als Beispiel fiir die Modellierung von problemspezifischen
Nebenbedingungen. Es wird gepriift, ob die Familie des ausgewihlten Auftrags
mit der aktuellen Riistung der Produktionsressource iibereinstimmt. Ist dies nicht
der Fall (linker Ausgang der zweiten Verzweigung), muss die Prozesslogik gemif
einer bestimmten Riistzeit pausiert werden. Die Riistzeit kann entweder kon-
stant oder reihenfolgeabhéngig sein. Im zweiten Fall wird die Riistzeit aus einer
Tabelle ausgelesen, die alle Riistzeiten zwischen geriisteten (Zeilen) und zu riis-
tenden Familien (Spalten) enthilt. Auf dhnliche Art und Weise konnen weitere
Restriktionen der Produktionsablaufplanung modelliert werden.

Die Modellierung von zusétzlichen mobilen Ressourcen (z. B. Riist-Kits, Ser-
vicekrifte u. v. m.) wire in der Prozesslogik von Produktionsressourcen noch
einfacher zu beriicksichtigen. Fiir jede angeforderte mobile Ressource muss ledig-
lich die Prozesslogik der Produktionsressource fiir unbestimmte Zeit pausiert
werden. Im Gegensatz zur Modellierung von Riistprozessen ist eine zusétzlich
vorgelagerte Verzweigung nicht notwendig. Allerdings erfordert jede mobile Res-
sourcenart die Definition einer eigenen Prozesslogik, die ihr Verhalten beschreibt.
Die Modellierung von mobilen Ressourcen wird in dieser Arbeit nicht expli-
zit betrachtet, folgt aber sehr dhnlichen Prinzipien wie die Prozessmodelle von
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Abbildung 5.10 Prozess von Produktionsressourcen als Programmablaufplan
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Auftrigen und Produktionsressourcen. Im Folgenden soll lediglich ein grobes
verallgemeinerndes Prozessmodell fiir mobile Ressourcen umrissen werden, um
das Prinzip zu verdeutlichen: Anfragen an mobile Ressourcen werden in einer
separaten Warteschlange gepuffert. Die Anfragen werden nach einer bestimm-
ten Sequenzierungslogik (z. B. Priorititsregeln) oder agentenbasiert (gemif3 den
Entscheidungen eines zusitzlichen Sequenzierungsagenten) abgearbeitet. Fiir die
Bearbeitung der Anfragen konnen zusitzliche Zeiten anfallen, z. B. fiir den
Transport der mobilen Ressourcen und fiir weitere Hilfsoperationen. Sobald eine
mobile Ressource ihren Bestimmungsort erreicht hat, sendet sie ein Signal an die
Produktionsressource, sodass diese ihre Prozesslogik fortsetzt. Wihrenddessen
wird die Prozesslogik der mobilen Ressource pausiert, bis die bediente Pro-
duktionsressource zuriickmeldet, dass alle Operationen, fiir welche die mobile
Ressource angefordert wurde, abgeschlossen sind und diese nicht mehr bend-
tigt wird. Die Riickmeldung reaktiviert die Prozesslogik der mobilen Ressource.
Sofern weitere Anfragen offen sind, werden diese abgearbeitet. Andernfalls wird
die Prozesslogik der mobilen Ressource ein weiteres Mal auf unbestimmte Zeit
pausiert, bis sich neue Anfragen in die entsprechende Warteschlange einreihen.
Nach diesem kurzen Exkurs zur Modellierung von zusétzlichen Planungsre-
striktionen sowie des Verhaltens von mobilen Ressourcen, soll nun mit der
Beschreibung der Prozesslogik in Abbildung 5.10 fortgefahren werden.

Die Bearbeitung von Auftragsoperationen wird durch zeitbasiertes Pausie-
ren der Prozesslogik realisiert. Die Unterbrechungsdauer ist abhingig von
der Bearbeitungszeit der aktuellen Operation und u. U. von weiteren GrofBen
(z. B. Leistung der Produktionsressource, siehe Tabelle 5.2). Nach Fertigstel-
lung der Operation wird die Prozesslogik des ausgewihlten Auftrags fortgesetzt
(Schnittstelle »C«), wodurch dieser die Produktionsressource freigibt. Bevor die
Prozesslogik der Produktionsressource in den nichsten Zyklus iibergeht, wird
iberpriift, ob ein Terminationskriterium eingetreten ist, das den Prozess vollstdn-
dig beendet. Als Terminationskriterium kann bspw. gepriift werden, ob der zuletzt
bearbeitete Auftrag der letzte Auftrag im System war und keine weiteren Auftrige
von der Quelle produziert werden. Ferner kann der Abbruch der Prozesslogik von
der Uberschreitung einer bestimmten Zeitschranke abhingig gemacht werden.
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5.3.2 Definition von maschinellen Lernaufgaben und
Gestaltung von Agenten

Die Prozessmodelle fiir Auftrige (Abbildung 5.9) und Produktionsressourcen
(Abbildung 5.10) in Abschnitt 5.3.1 beinhalten lediglich symbolische Darstel-
lungen fiir agentenbasierte Allokations- bzw. Sequenzierungsentscheidungen. Die
Zielstellung des folgenden Abschnitts ist zunichst eine prizise Darstellung, wie
Allokations- und Sequenzierungsentscheidungen als maschinelle Lernaufgaben
(ML-Aufgaben) zu formulieren und die entsprechenden Agenten zu gestalten
sind. Zu diesem Zweck widmet sich Abschnitt 5.3.2.1 der Formulierung von
Allokationsproblemen fiir die Ressourcenbelegungsplanung als ML-Aufgabe. Im
Anschluss werden in Abschnitt 5.3.2.2 drei Varianten zur Formulierung von
Sequenzierungsproblemen, zum Zweck der Reihenfolgeplanung und indirekten
Losbildung, als ML-Aufgaben diskutiert.

Die in den Teilabschnitten 5.3.2.1 und 5.3.2.2 vorgestellten Konzepte verwen-
den teils gleiche, teils verschiedenartige Informationen von Auftrigen und Pro-
duktionsressourcen, um Zustinde zum Zweck der Aktionsermittlung durch Vor-
wirtspropagierung zu bilden. Ohne Anspruch auf Vollstiandigkeit listet Tabelle 5.3
relevante Informationen von Auftrigen und Produktionsressourcen auf, die fiir
die Bildung von Zustinden in den verschiedenen Formulierungsvarianten ver-
wendet werden. Bei den gelisteten Zustandsdaten handelt es sich zu groflen
Teilen um Untermengen der Attribute von Auftrigen und Produktionsressourcen
aus Tabelle 5.1 bzw. Tabelle 5.2. Als Zustandsdaten nicht beriicksichtigt werden
solche Attribute, die entweder keinen Bezug zu Allokations- und Sequenzierungs-
problemen haben (z. B. die Freigabezeit, welche die Ankunft eines Auftrags
im betrachteten System bestimmt) oder fiir die alternative Attribute mit einer
hoheren Informationsdichte existieren (z. B. kann die Liste bereits fertiggestellter
bzw. noch auszufiihrender Operationen eines Auftrags iiber den zeitabhingigen
Fertigstellungsgrad aggregiert beriicksichtigt werden). Ferner enthilt Tabelle 5.3
einige zusitzliche Zustandsdaten, die zur Laufzeit der Umgebung und auf Basis
weiterer Attribute berechnet werden (z. B. die Ausfallwahrscheinlichkeit einer
Produktionsressource basierend auf dem Attribut »Verfiigbarkeit« oder diverse
Warteschlangenstatistiken). Bei den Zustandsdaten handelt es sich entweder
um normierte oder standardisierte Gleitkommazahlen oder um bindr kodierte
Werte. Die Standardisierung bzw. Normierung dient insbesondere dem Zweck,
dass verschieden ausgeprigte Zustandsdaten auf einen Wertebereich skaliert und
somit vergleichbar gemacht werden. Im Fall einer bindren Kodierung (bspw. fiir
Auftrags- oder Riistfamilien) wird das 1-aus-n-Kodierungsverfahren verwendet,
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wobei n der Anzahl von Auftrags- bzw. Riistfamilien entspricht. Das 1-aus-
n-Kodierungsverfahren bildet einen diskreten Wertebereich iiber einen bindren
Vektor ab. Die Linge des Vektors entspricht der Anzahl von Werten. Das Vek-
torelement, das den zu kodierenden Wert représentiert, nimmt den Wert eins an.
Die restlichen Vektorelemente besitzen den Wert null.

5.3.2.1 Formulierung von Allokationsproblemen fiir die
Ressourcenbelegungsplanung als maschinelle
Lernaufgabe
Fiir die Allokation von Auftrigen zu Produktionsressourcen wird jede Aktion
des Agenten mit einer Ressource des betrachteten Produktionsbereichs assozi-
iert. Sofern der Agent durch ein KNN représentiert wird, entspricht die Anzahl
der Ausgabeneuronen der Anzahl von Produktionsressourcen des betrachte-
ten Produktionsbereichs. Aus allgemeiner ML-Perspektive resultiert hieraus ein
Klassifikationsproblem und aus spezifischer RL-Perspektive ein Entscheidungs-
problem mit diskreten Aktionsraum. Abbildung 5.11 veranschaulicht den Einsatz
von Agenten fiir die Allokation von Auftrigen anhand eines Beispiels.

Jedes Mal, wenn ein Auftrag einer Produktionsressource zuzuordnen ist,
werden verschiedene Informationen aus der Umgebung als Zustand zusammen-
gefasst. Der Zustand wird vorwirts durch das Agentenmodell propagiert, um
die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir alle Produktionsressourcen des Bereichs zu
ermitteln. Im Beispiel von Abbildung 5.11 weist das zweite Ausgabeneuron die
grofite Anregung mit einem Wert von 0,58 auf. Auftrag A wiirde somit der zwei-
ten Produktionsressource zugewiesen werden, sofern der Entscheidungspolitik des
Agenten Folge geleistet wird.

Fiir die Zustandsbildung sind sowohl Informationen des Auftrags als auch
Attribute der Produktionsressourcen und ihrer vorgelagerten Warteschlangen rele-
vant. In Abbildung 5.11 wird die Netzeingabe des Agenten stark aggregiert
dargestellt. Jedes Eingabeneuron ist lediglich reprisentativ fiir eine beliebige
Anzahl von Attributen des Auftrags bzw. der jeweiligen Produktionsressource
und ihrer Warteschlange. Einige relevante Informationen fiir die Bildung von
Zustianden konnen Tabelle 5.3 entnommen werden. Die momentanen Riistungen
der Produktionsressourcen werden nicht als Zustandsinformationen fiir Alloka-
tionsentscheidungen berticksichtigt, weil diese erst zu dem Zeitpunkt relevant
sind, zu welchem der Auftrag fiir die Bearbeitung auf der Produktionsressource
ausgewihlt wird. Ferner ist es moglich, dass sich die Riistung einer Produkti-
onsressource nach dem Zeitpunkt der Allokation noch mehrfach éndert, bevor der
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Abbildung 5.11 Formulierung von Allokationsproblemen als maschinelle Lernaufgabe.
(In Anlehnung an Lang et al. 2021a)

allozierte Auftrag bearbeitet wird, weil zuvor andere Auftrige mit unterschiedli-
chen Familien durch den nachgelagerten Sequenzierungsagenten zur Bearbeitung
ausgewihlt werden.

Aus der in Abbildung 5.11 illustrierten Formulierung von Allokationsproble-
men folgt, dass immer dann ein neuer Agent mit angepasster Ausgabeschicht
von Grund auf neu angelernt werden muss, sobald sich die Anzahl der Produk-
tionsressourcen verdndert. Eine bessere Skalierbarkeit konnte dadurch realisiert
werden, indem die Ausgabeneuronen des Agenten nicht mit den Produktionsres-
sourcen, sondern mit Allokationsregeln assoziiert werden. Eine Formulierung fiir
eine dhnliche Lernaufgabe, welche die Sequenzierung von Auftrigen mithilfe von
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Priorititsregeln adressiert, wird in Abschnitt 5.3.2.2 diskutiert. Im Rahmen die-
ser Arbeit wird jedoch argumentiert, dass eine derartige Skalierbarkeit fiir die
Ressourcenbelegungsplanung nicht notwendig ist, da sich die Dimensionierung
von Produktionssystemen der taktischen bis strategischen Planungsebene zuord-
net. Somit ist die Annahme legitim, dass die Anzahl von Produktionsressourcen
iber eine Monate bis Jahre andauernde Planungsperiode konstant bleibt, wodurch
das Risiko und der Aufwand fiir ein erneutes Training vernachlédssigbar ist.

5.3.2.2 Formulierung von Sequenzierungsproblemen fiir die
Reihenfolgeplanung und Losbildung als maschinelle
Lernaufgabe
Im Gegensatz zu Allokationsproblemen existieren mindestens drei skalierbare
(Anforderung AS8) Varianten fiir die Formulierung von Sequenzierungsproblemen
als ML-Aufgabe. Alle drei Varianten konnen fiir eine flexible Anzahl von Auf-
trigen eingesetzt werden, weisen jedoch unterschiedliche Vor- und Nachteile auf.
Sowohl in der ersten als auch in der zweiten Variante werden Sequenzierungs-
probleme aus allgemeiner ML-Sicht als Regressionsproblem bzw. aus spezifischer
RL-Sicht als Entscheidungsproblem mit kontinuierlichem Aktionsraum betrach-
tet. Das bedeutet, dass der Agent lediglich ein Ausgabeneuron besitzt, sofern es
sich bei dem Agenten um ein KNN handelt. Die Ausgabe des Agenten wird als
Prioritdt des jeweiligen Auftrags interpretiert.

In der ersten Variante ermittelt der Agent jedes Mal, wenn die betrachtete
Produktionsressource verfiigbar wird, eine neue Prioritdt fiir jeden Auftrag in
der vorgelagerten Warteschlange. Sofern die Entscheidungspolitik des Agenten
Anwendung findet, wird derjenige Auftrag gewihlt, der die maximale Prioritit
aufweist. Abbildung 5.12 illustriert das Konzept anhand eines Beispiels. Fiir die
Berechnung von Aktionen kann der Agent entweder iiber die Warteschlange ite-
rieren und die enthaltenen Auftrige einzeln und nacheinander priorisieren oder
alternativ (und wie ebenfalls in Abbildung 5.12 dargestellt) eine vektorisierte
Priorisierung vornehmen. Eine vektorisierte Priorisierung fiihrt zu derselben Aus-
gabe wie eine iterative Priorisierung, ist jedoch laufzeiteffizienter, da weniger
Berechnungsschritte notwendig sind. Bei der vektorisierten Priorisierung wird
zundchst ein Los von Zustinden gebildet. Die LosgroBe entspricht der Anzahl
von Auftrigen in der betrachteten Warteschlange. Jeder Zustand setzt sich aus
den individuellen Zustandsdaten des jeweiligen Auftrags zusammen sowie aus
den Zustandsdaten der betrachteten Produktionsressource, wobei Letztere zum
Entscheidungszeitpunkt fiir alle Auftrige identisch sind. Zu diesem Zweck wird
der Zustandsvektor der Produktionsressource entsprechend der Anzahl von Auf-
tragen in der Warteschlange kopiert und an die jeweiligen Zustandsvektoren der
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Auftrige angehidngt. Wird das Zustandslos vorwirts durch den Agenten propa-
giert, ist dessen Ausgabe wiederum ein Los von Aktionen, die als Priorititen der
Auftrige interpretiert werden. Durch Ermittlung des Indizes mit der maximalen
Prioritdt kann nun auf den nichsten zu bearbeitenden Auftrag in der betrachteten
Warteschlange geschlossen werden.
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Abbildung 5.12 Erste Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen als
maschinelle Lernaufgabe — Auswahl des nichsten zu produzierenden Auftrags mittels
Priorisierung. (In Anlehnung an Lang et al. 2021a)

Wie bereits eingangs erwihnt, werden in der zweiten Variante ebenfalls Auf-
trige mithilfe eines Agenten priorisiert. Im Unterschied zur ersten Variante findet
die Priorisierung nur einmalig und nicht jedes Mal statt, wenn die betrachtete
Produktionsressource verfiigbar und ein neuer Auftrag gewihlt wird. Konkret
wird ein Auftrag immer genau einmal nach dessen Allokation zu einer Produkti-
onsressource priorisiert. Der Auftrag wird an der Stelle in der Sequenz eingefiigt,
an der die Prioritdt des vorherigen Auftrags grofer oder gleich und die des
nachfolgenden Auftrags niedriger als die eigene Prioritit ist. Auf diese Weise
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konstruiert der Agent iterativ eine Sequenz von Auftrigen, die nach dem FIFO-
Prinzip abgearbeitet wird. Die Sequenz kann lediglich durch neu eingehende
Auftrige verdndert werden, die aufgrund ihrer Priorisierung zwischen bestimm-
ten Auftrigen in der bestehenden Sequenz eingefiigt werden. Abbildung 5.13
veranschaulicht die Formulierungsvariante anhand eines Beispiels. Fiir Auftrag A
wird eine Prioritdt von 0,97 ermittelt. Der Auftrag wird somit zwischen Auftrag
Ay (vorher zu produzierender Auftrag) und A, (nachfolgend zu produzierender
Auftrag) eingefiigt.

.............. Auftragsattribut 1
.............. Auftragsattribut 2
-0,97--

-------------- Auftragsattribut 3

.............. Auftragsattribut a
0,97

g @ @ Produktions-
ressource

Prioritdten

vondA; n: 001 - 095 099

Abbildung 5.13 Zweite Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen als
maschinelle Lernaufgabe — iterative Konstruktion einer Auftragssequenz durch Priorisierung

Bei der zweiten Variante sind i. d. R. lediglich die Attribute des zu prio-
risierenden Auftrags fiir die Zustandsbildung relevant. Aufgrund der iterativen
Konstruktion der Sequenz werden fortlaufend neue Auftrige vor und hinter
den bereits priorisierten Auftrigen eingefiigt, wodurch sich deren Positionen
und Bearbeitungsstartzeiten ebenfalls fortlaufend veridndern. Demzufolge sind
die Attribute von Produktionsressourcen fiir die Priorisierung von Auftrigen von
geringer Bedeutung, da diese sich vom Priorisierungszeitpunkt bis zum Bear-
beitungsstartzeitpunkt eines Auftrags noch mehrmals verdndern konnen. Gege-
benenfalls kann zumindest die aktuelle Riistung der Produktionsressource als
Zustandsattribut beriicksichtigt werden. Fiir Auftrige, welchen der Agent eine
hohe Prioritdt zuweisen mochte, kann die aktuelle Riistung der Produktionsres-
source das entscheidende Kriterium sein, ob der Agent den betrachteten Auftrag
auf die erste oder auf eine nachgelagerte Position setzt.
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Die dritte Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen als ML-
Aufgabe unterscheidet sich wesentlich von den ersten beiden vorgestellten Vari-
anten. Die Sequenzierung von Auftrigen erfolgt indirekt, indem der Agent immer
dann, wenn eine Produktionsressource verfiigbar wird, die nichste anzuwendende
Prioritétsregel aus einer fixen Menge von Priorititsregeln auswihlt. Analog zur
agentenbasierten Allokation von Auftragen wird somit die Reihenfolge- und Los-
bildung als Klassifikationsproblem bzw. als Entscheidungsproblem mit diskreten
Aktionsraum behandelt. Abbildung 5.14 veranschaulicht das Prinzip anhand eines
Beispiels. Jedes Ausgabeneuron ist einer bestimmten Priorititsregel zugeordnet.
Die Anzahl der Ausgabeneuronen entspricht der Anzahl der auswihlbaren Priori-
tatsregeln. Im Beispiel erfihrt das erste Ausgabeneuron mit einem Wert von 0,42
die stirkste Anregung, sodass die erste Priorititsregel Anwendung findet, sofern
der Entscheidungspolitik des Agenten gefolgt wird. Als auswihlbare Prioritits-
regeln kommen grundsitzlich alle reihenfolgebildenden Prioritétsregeln in Frage,
so z. B. die in Abschnitt 2.3.3.2 gelisteten Beispiele. Beim Zusammenstellen der
Menge auswihlbarer Priorititsregeln ist das verfolgte Optimierungskriterium zu
beriicksichtigen. Sofern bspw. die Gesamtdauer des Ablaufplans zu minimieren
ist, sollte die Auswahlmenge aus Priorititsregeln bestehen, welche die Produkti-
onsressourcen bestmoglich auslasten und Nichtproduktivzeiten vermeiden, z. B.
SPT und LPT.

Falls die zu optimierende Zielfunktion auf Verspitungskriterien basiert, z. B.
auf der Anzahl verspiteter Auftrige oder der Gesamtverspitung iiber alle Auf-
trage, sollte die Auswahlmenge aus Priorititsregeln bestehen, durch welche die
Verspitung von Auftragen reduziert wird, z. B. EDD und LST. Um zu gewihrleis-
ten, dass der Ansatz fiir eine beliebige Anzahl von Auftrigen angewandt werden
kann, werden fiir die Definition von Zustinden Auftrige nicht separat betrach-
tet. Im Gegensatz zu den ersten beiden Varianten wird ferner kein Zustandslos,
sondern lediglich ein einzelner Zustand vorwirts durch den Agenten propagiert,
um auf die Auswahl einer Prioritéitsregel zu schlieBen. Um dennoch die Attri-
bute von Auftrigen zu beriicksichtigen, empfiehlt es sich, einige Statistiken zu
verschiedenen Attributen iiber alle Auftrige der betrachteten Warteschlange zu
bilden. Beispiele fiir relevante Statistiken sind in Tabelle 5.3 gelistet. Ferner
kommen fiir die Definition von Zustinden Attribute der betrachteten Produkti-
onsressource in Frage, bspw. deren aktuelle Riistung, Ausfallwahrscheinlichkeit
oder Bearbeitungsgeschwindigkeit.

Die ersten beiden Varianten zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen
besitzen den Vorteil, dass alle in der Warteschlange befindlichen Auftrige, auf-
grund ihrer liickenlosen Priorisierung, im Entscheidungsprozess gleichermalien
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Abbildung 5.14 Dritte Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen als
maschinelle Lernaufgabe — indirekte Auswahl des ndchsten zu produzierenden Auftrags
mittels agentenbasierter Bestimmung von Prioritétsregeln

beriicksichtigt werden. Hingegen konnen in der dritten Variante nur diejeni-
gen Auftrige zur Bearbeitung auf der Produktionsressource ausgewihlt werden,
die zum Entscheidungszeitpunkt das Auswahlkriterium von mindestens einer
moglichen Priorititsregel am meisten erfiillen.

Die erste Variante hat gegeniiber der zweiten Variante den Vorteil, dass die
Priorititen immer augenblicklich zum Entscheidungszeitpunkt und somit geméaf
den aktuellen Zustandsinformationen berechnet werden. Ein Nachteil der ersten
Formulierungsvariante ist, dass sie zu einem gewissen Grad mit den Eigen-
schaften eines MEP (siehe Abschnitt 3.3.1) bricht. In einem klassischen MEP
wird in einem Zustand S; eine Aktion A; gewihlt, aus welcher der Folgezu-
stand S;4 resultiert. In der ersten Formulierungsvariante wird jedoch zu einem
Zeitpunkt ¢ ein Los von Zustdnden S; 1 , fiir n Auftrige gebildet, fiir die n
Aktionen A; i, , berechnet werden. Es wird jedoch nur eine Aktion gewdhlt,
in deren Abhingigkeit die Umgebung in der Zeit voranschreitet. Ungeachtet
dessen ist es moglich RL-Algorithmen gemil der ersten Formulierungsvariante
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anzuwenden. Gradientenfreie RL-Algorithmen konnen ohne weitere Komplika-
tionen angewandt werden, da sie die Parameter eines Agenten stochastisch und
nicht mit dem TD-Lernverfahren anpassen. Ebenfalls sind gradientenabhingige
RL-Algorithmen fiir die erste Formulierungsvariante anwendbar, miissen jedoch
zu diesem Zweck angepasst werden. Transitionen miissen nicht nur einzelne
Zustiande, sondern vollstindige Zustandslose enthalten. Das TD-Lernverfahren
muss ebenfalls vektorisiert fiir Zustands- und Aktionslose implementiert werden.
Eine weitere Herausforderung ist die Modellierung der Belohnungsfunktion. Jede
Aktion des Agenten, respektive jede vergebene Prioritéit, muss durch die Beloh-
nungsfunktion bewertet werden, ungeachtet dessen, ob der Auftrag zum Zeitpunkt
der Priorisierung zur Bearbeitung ausgewdhlt wurde oder nicht (hierzu spi-
ter mehr in Abschnitt 5.3.5.1). Zusammengefasst erfordert die erste Variante
zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen einen hohen konzeptionellen
und implementierungstechnischen Aufwand, sofern sie in Verbindung mit einem
gradientenabhingigen RL-Verfahren Anwendung findet.

Die zweite Formulierungsvariante ist von dem geschilderten Problem nicht
betroffen, obgleich sie ebenfalls einen Agenten mit kontinuierlichen Aktionsraum
zur Priorisierung von Auftrigen verwendet. Der Grund ist, dass Auftrige nur
einmal priorisiert werden. Die Belohnung fiir die Priorisierung wird nicht unmit-
telbar nach der Priorisierung ermittelt, sondern erst dann, wenn der Auftrag auf
der Produktionsressource bearbeitet wurde. Die Berechnung der Aktion und die
Vergabe der Belohnung sind somit zeitlich entkoppelt, was mit einem zusitzlichen
Implementierungsaufwand fiir die Verwaltung von Daten im Erfahrungsspeicher
einhergeht. Ein Nachteil der zweiten Variante ist, dass lediglich Zustandsdaten
von Auftrigen, jedoch keine Zustandsdaten der Produktionsressourcen, auf sinn-
volle Weise fiir die Berechnung von Aktionen beriicksichtigt werden konnen. Wie
bereits erldutert, sind die Zustandsdaten von Produktionsressourcen in der zwei-
ten Formulierungsvariante gegenstandslos, da die Priorisierung von Auftrigen
und deren Bearbeitung auf der jeweiligen Produktionsressource ebenfalls zeitlich
entkoppelt sind.

Die dritte Formulierungsvariante, die auf der Auswahl von Prioritétsregeln
basiert, besitzt keinen der geschilderten Nachteile der ersten beiden Varianten.
Zum einen erfiillt die dritte Variante alle Eigenschaften eines MEP, zum anderen
flieBen sowohl Zustandsdaten von Auftrigen als auch von Produktionsressour-
cen in die Berechnung von Aktionen mit ein. Der offensichtliche Nachteil ist,
dass der durchsuchbare Losungsraum durch die auswihlbaren Prioritétsregeln
eingeschrénkt wird, weil nur diejenigen Auftrige zur Bearbeitung in Frage kom-
men, die zu einem Zeitpunkt ¢ das Auswahlkriterium von mindestens einer
Priorititsregel am meisten erfiillen.
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Es sei angemerkt, dass ferner eine vierte potenzielle Variante existiert, in
der die Sequenzierung von Auftrigen ebenfalls als Klassifikationsproblem bzw.
Entscheidungsproblem mit diskreten Aktionsraum formuliert wird. Gemil3 die-
ser Formulierung bilden die Aktionen des Agenten direkt auf die Auftrige in
der betrachteten Warteschlange ab. Obgleich Abschnitt 4.1.3 aufzeigt, dass diese
Variante in der wissenschaftlichen Literatur mehrfach Beachtung findet, wird sie
im vorliegenden Vorgehensmodell nicht beriicksichtigt. Der Grund ist, dass diese
Variante nicht in der Lage ist, auf eine flexible Anzahl von Auftrigen zu skalie-
ren (Anforderung A8). Ein Agent, der auf eine bestimmte Anzahl von Auftrigen
angelernt wurde, kann lediglich auf Auftragsvolumen angewandt werden, die klei-
ner oder gleich der Anzahl der wihrend des Trainings beobachteten Auftrige
sind. Ein hoheres Auftragsvolumen in der Warteschlange wiirde das Training
eines neuen Agenten mit angepasster Ausgabeschicht erfordern.

5.3.3 Integration und Inbetriebnahme von Agenten und
Agentenumgebungen

In den vorhergehenden Abschnitten 5.3.1 und 5.3.2 wurde erlédutert, wie Agen-
tenumgebungen gestaltet bzw. wie Allokations- und Sequenzierungsprobleme
modelliert werden miissen, sodass sie durch einen Agenten stufenweise ent-
scheidbar sind. Der Zweck des vorliegenden Abschnitts ist, die technische
Integration von Agenten und Simulationsumgebungen darzulegen. Die techni-
sche Integration dient zum einen als Grundlage fiir die Implementierung von
RL-Trainingszyklen, zum anderen fiir den Einsatz von trainierten Agenten fiir
PPS-Entscheidungen im Realbetrieb. Hierbei gestaltet sich die technische Integra-
tion von Agenten und Umgebungen fiir gradientenabhingige und gradientenfreie
RL-Verfahren unterschiedlich. In Abschnitt 5.3.3.1 wird zunichst ein Integra-
tionskonzept fiir gradientenabhéngige RL-Verfahren beschrieben, gefolgt von
einem Integrationskonzept fiir gradientenfreie RL-Verfahren in Abschnitt 5.3.3.2.
Die Inbetriebnahme von Agenten und Agentenumgebungen wird nicht explizit
erlautert, weil bei einer erfolgreichen Integration von Agenten und Umgebung
die Inbetriebnahme lediglich die Ausfiihrung des entsprechenden Programms
erfordert. Die technische Realisierung der Inbetriebnahme kann somit als tri-
vial betrachtet werden, sofern Agent und Umgebung fehlerfrei implementiert
und miteinander integriert wurden. Ungeachtet dessen ist die Inbetriebnahme ein
wichtiger Schritt im Vorgehensmodell zur Projektierung und Entwicklung von
agentenbasierten Produktionsablaufsteuerungen (Abbildung 5.6 in Abschnitt 5.3),
da mit dieser die technische Umsetzung der Integration validiert werden kann.
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Somit findet die Inbetriebnahme im Titel des vorliegenden Abschnitts Erwidhnung,
um konsistent mit den Prozessschritten des Vorgehensmodells zu bleiben.

5.3.3.1 Integrationskonzept fiir gradientenabhdngiges
bestirkendes Lernen

Fiir die Integration von Agenten, die durch gradientenabhingige RL-Verfahren
trainiert werden, muss die Simulationsumgebung gemifl eines MEP modelliert
sein (siche Abschnitt 3.3.1). Insbesondere bedeutet dies, dass der Ablauf der
Simulationsumgebung schrittweise — von Zustand zu Folgezustand — sowie in
Abhingigkeit von gewihlten Aktionen gesteuert werden muss. Hierfiir ist es not-
wendig das in Abschnitt 5.3.1 eingefiihrte Prozessmodell fiir den Entwurf von
Agentenumgebungen um wenige Aspekte zu erweitern.

Vor diesem Hintergrund wird fiir die Anwendung von gradientenabhidngigen
RL-Verfahren empfohlen, eigens entwickelte DES-Modelle mit der OpenAl-
Gym-Schnittstelle auszustatten. Die OpenAI-Gym-Schnittstelle (Brockman et al.
2016) ist ein softwaretechnisches Objektmodell und zugleich eine Modellierungs-
konvention, mit der Zielstellung die Entwicklung von RL-Agentenumgebungen zu
vereinheitlichen. Die Schnittstelle enthélt alle bendtigten Funktionen, um Agen-
ten mithilfe von gradientenabhingigen RL-Verfahren zu trainieren. Aufbauend
auf Abbildung 3.5 in Abschnitt 3.3.1 veranschaulicht Abbildung 5.15 das Zusam-
menspiel zwischen OpenAIl-Gym-Umgebung und Agent fiir gradientenabhingige
RL-Verfahren. Ferner zeigt Abbildung 5.15 die beiden wichtigsten Methoden, mit
welchen jede OpenAl-Gym-Umgebung ausgestattet ist. Konkret handelt es sich
um die Reset- und Step-Methode. Beide Methoden sollen im Folgenden kurz
erldutert werden.

Abbildung 5.16 zeigt den Aufbau und Ablauf der Reset-Methode als Pro-
grammablaufplan. Die Reset-Methode ist fiir die Initialisierung und das Zuriick-
setzen der Agentenumgebung verantwortlich. Die Agentenumgebung gilt dann
als initialisiert, sobald sie das erste Ereignis erreicht, zu welchem eine Pro-
duktionsablaufentscheidung erforderlich ist. Je nachdem, welches Modell zur
Abbildung des betrachteten Produktionsbereichs Anwendung findet (sieche Abbil-
dung 5.3 in Abschnitt 5.2), handelt es sich hierbei um eine Allokations- oder
Sequenzierungsentscheidung.

Aus konzeptioneller Sicht stellen sich sowohl fiir die Reset-Methode als auch
fiir die Step-Methode zwei Fragen:

1. Wie konnen diejenigen Ereignisse identifiziert werden, zu welchen Produkti-
onsablaufentscheidungen getéitigt werden miissen?
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Abbildung 5.15 Wichtige Eigenschaften von OpenAI-Gym-Umgebungen und deren Inte-
gration in gradientenabhéngige bestirkende Lernprozesse

2. Wie kann gewihrleistet werden, dass die Simulationsumgebung genau zu
diesen Ereignissen ihren Ablauf unterbricht?

Gewissermallen alle DES-Entwicklungs- und Ablaufumgebungen bieten bereits
eine interne Step-Funktion, die nicht mit der Step-Methode der OpenAI-Gym-
Schnittstelle zu verwechseln ist. Die interne Step-Funktion ermoglicht es, ein
DES-Modell schrittweise von Ereignis zu Ereignis zu durchlaufen. Hierbei halt
das DES-Modell zu jedem Ereignis, bis die Step-Funktion erneut aufgerufen
wird. Die Step-Funktion von DES-Modellen dient als Grundlage, um eine spe-
zifizierte Reset- und Step-Methode im Sinne der OpenAl-Gym-Konvention zu
entwickeln. In Abbildung 5.16 wird nach der Initialisierung des DES-Modells
eine globale Merker-Variable mit der Bezeichnung » AUFRUFENDES_OBJEKT«
initialisiert, ohne dass dieser ein Wert zugewiesen wird (None). Zum einen soll
iiber den Merker AUFRUFENDES_OBIJEKT festgestellt werden, ob eine Pro-
duktionsablaufentscheidung gefordert ist. In diesem Fall ist dem Merker ein Wert
zugewiesen (# None). Zum anderen kann anhand der Art des Werts festgestellt
werden, ob im DES-Modell eine Allokations- oder Sequenzierungsentscheidung
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getroffen werden muss. Gehort das aufrufende Objekt der Klasse » Auftrag« an, so
ist eine Allokationsentscheidung gefordert. Eine Sequenzierungsentscheidung ist
notwendig, sofern der Merker AUFRUFENDES_OBJEKT ein Objekt der Klasse
»Produktionsressource« referenziert. Das DES-Modell wird mithilfe der internen
Step-Funktion und einer while-Schleife solange durchschritten, bis der Merker
AUFRUFENDES_OBJEKT erstmals auf ein Objekt referenziert. Je nach zuge-
wiesenem Objekt wird danach der initiale Zustand fiir den Allokations- oder
Sequenzierungsagenten gebildet und als Ergebnis zurtickgegeben.

Initialisiere DES-Modell
als Agentenumgebung

v

Initialisiere globalen
Merker AUFRUFENDES_
OBJEKT := None

Bilde initialen Zustand fiir
Sequenzierungsagent

~—
Abschnitt 5.3.2
(Tabelle 5-3)

Bilde initialen Zustand fur Schreite ein Ereignis im
Allokationsagent DES-Modell voran

A 4

Abbildung 5.16 Algorithmischer Ablauf der Reset-Methode als Programmablaufplan

AUFRUFENDES_
OBJEKT ist Auftrag?

AUFRUFENDES_
OBJEKT ist None?

Der Einfachheit halber wird in Abbildung 5.16 der zuriickgegebene initiale
Zustand als S;—o verallgemeinert. Genau genommen muss bei der initia-
len Zustandsbildung hinsichtlich des initialen Zustands des Allokationsagenten
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S8:=0,041, Und des Sequenzierungsagenten S;=o,gg,, unterschieden werden. Diese
Unterscheidung gilt ferner fiir alle weiteren Zustdnde S;—i,.r, die jedoch glei-
chermaflen in allen folgenden Programmablaufplidnen vernachléssigt wird. Sofern
die Sequenzierung von Auftrigen durch Priorisierung und anschlieender Aus-
wahl des maximal priorisierten Auftrags gesteuert wird, handelt es sich bei einem
Zustand S; um ein Los von Zustidnden ($;1,..., bzw. S[,l,“”n,gsch). Diese Unter-
scheidung in der Notation wird in den folgenden Programmablaufplidnen ebenfalls
vernachldssigt. Fiir die Bildung von Zustidnden werden diverse Attribute von Auf-
trigen und Produktionsressourcen aus der DES-Agentenumgebung ausgelesen.
Einige relevante Zustandsdaten wurden bereits in Tabelle 5.3 (Abschnitt 5.3.2)
vorgestellt. Analog der Zustinde werden in den folgenden Programmablaufpli-
nen Aktionen und Belohnungen als A; bzw. R;;; verallgemeinert. Konkreter
Weise miissen diese ebenfalls fiir die Allokation (A;g,,,, bzw. A[’Qseq) und
Sequenzierung (R;11,04,,, bZW. Rt+1,95m) spezifiziert werden. Ebenfalls exis-
tieren Aktions- und Belohnungslose (A; 1., bzw. At.l,.‘.,n,Gseq und Riy11,..n
bzw. Ri1,..n.0500)s sofern die Sequenzierung mittels Auftragsauswahl durch
Priorisierung erfolgt. Auch dieser Sachverhalt wird in den folgenden Program-
mablaufpldnen vernachléssigt.

Bisher wurde noch nicht erklért, wie das aufrufende Objekt innerhalb der
Simulationslogik der entsprechenden Merker-Variable zugewiesen wird. Zu die-
sem Zweck sei nochmal Abbildung 5.9 (Prozesslogik des Auftragsflusses) und
Abbildung 5.10 (Prozesslogik von Produktionsressourcen) in Abschnitt 5.3.1.2
bzw. 5.3.1.3 in Erinnerung gerufen. Beide Prozesse enthalten jeweils eine Akti-
vitdt, welche auf dasselbe Unterprogramm verweisen. Abbildung 5.17 dient als
Erweiterung der Prozessmodelle aus Abbildung 5.9 und Abbildung 5.10, indem
sie den Ablauf der Unterprogramme prizisiert.

Genau genommen wird immer dann, wenn in der Prozesslogikinstanz eines
Auftrags oder einer Produktionsressource eine Allokations- bzw. eine Sequenzie-
rungsentscheidung getroffen werden muss, dem globalen Merker AUFRUFEN-
DES_OBIJEKT der jeweilige Auftrag bzw. die jeweilige Produktionsressource
zugewiesen, die mit der entsprechenden Prozesslogikinstanz assoziiert wird.
Darauffolgend wird die Prozesslogik fiir null Zeiteinheiten pausiert. Analog
der ersten Prozessvariante fiir die Auftragserzeugung (Abbildung 5.8 (a) in
Abschnitt 5.3.1.1) hat das Pausieren keine Bedeutung fiir die Simulation des
Produktionsablaufs, sondern dient lediglich der Terminierung eines zusitzlichen
Ereignisses im Ereignisverwalter. Das Ereignis gewihrleistet, dass die interne
Step-Funktion des DES-Modells genau bei dem Ereignis hilt, zu welchem eine
Produktionsablaufentscheidung erforderlich ist.
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Abbildungs-9 | [ O\~ ~fO | Abbildung 5-10
(Abschnitt 5.3.1.2) (Abschnitt 5.3.1.3)
~‘

Setze globalen \ i
Allokationsagent Merker AUFRUFENDES_ b l
g OBJEKT auf Objekt
V[ Fordere Allokation von dieser Prozessinstanz Anforderung des
ol 2u einer Produk- .. .| | nichsten Auftrags
tionsressource an B aus zugeordneter
Pausiere diese Warteschlange

Prozessinstanz far null
Zeiteinheiten

Sequenzierungsagent

Abbildung 5.17 Prizisierung der Prozessmodelle von Auftrigen und Produktionsressour-
cen an der Schnittstelle zum Allokations- bzw. Sequenzierungsagenten fiir gradientenabhén-
gige bestirkende Lernverfahren

Der initiale Zustand wird nun an den jeweiligen Agenten iibergeben, um eine
Aktion zu bestimmen. Abbildung 5.18 présentiert einen generischen Programma-
blaufplan, der die agentenbasierte Berechnung von Aktionen in Abhéngigkeit von
eingehenden Zustinden beschreibt. Der Programmablaufplan unterscheidet, ob
der Agent eine Aktionsnutzenfunktion g, (s, a; 8), eine stochastische Entschei-
dungspolitik m(a|s; 8) oder eine deterministische Entscheidungspolitik m (s; 0)
approximiert. Je nachdem finden unterschiedliche Techniken zur Exploration
des Losungsraums Anwendung. Die Approximation der Aktionsnutzenfunktion
ist insbesondere fiir den DQN-Algorithmus charakteristisch, der ausschlieBlich
fiir diskrete Aktionsraume Anwendung findet. Die Exploration des Losungs-
raum wird dadurch realisiert, dass in einigen Zustinden eine zufillige Aktion
anstelle der Aktion des maximal angeregten Ausgabeneurons gewéhlt wird. Die
Explorationsstrategie wird iiber einen zusitzlichen Hyperparameter ¢ gesteuert,
der ungefihr gleich, jedoch kleiner als eins ist. In jedem Zustand wird eine
Zufallszahl rnd ausgewiirfelt. Sofern diese kleiner als ¢ ist, wird eine zufillige
Aktion ausgewihlt. Andernfalls wird die Aktion mit der maximalen neuronalen
Anregung gewihlt. Darauffolgend wird ¢ diskontiert.

Der beschriebene Ablauf hat zur Folge, dass zu Beginn des Trainings vermehrt
zufillige Aktionen gewihlt werden und mit fortschreitender Zeit zunehmend der
Entscheidungspolitik des Agenten gefolgt wird. Die Intention hinter diesem Vor-
gehen ist, dass der zufillig parametrisierte Agent zu Beginn des Trainings noch
keine Entscheidungspolitik gelernt hat und durch eine verstirkte Exploration
zunichst den Losungsraum analysieren kann. Mit fortschreitender Trainingszeit
ist es wiederum sinnvoll, dass die Exploration abnimmt, sodass der Agent zu
einer bestimmten Entscheidungspolitik konvergiert.
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Abbildung 5.18 Aktionsermittlung durch Vorwirtspropagierung als Programmablaufplan

Hingegen ist die Approximation einer stochastischen Entscheidungspolitik
bspw. fiir die Algorithmen A2C, A3C und PPO charakteristisch. Fiir die Explo-
ration des Losungsraums sind keine zusitzlichen Techniken notwendig. Wie
einleitend in Abschnitt 3.3.4 beschrieben, werden die eigentlichen Aktionen
als Zufallsstichproben von den resultierenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen
entnommen. Zu Beginn des Trainings ist es iiblich, dass die ermittelten Para-
meter der gesuchten Wahrscheinlichkeitsverteilung noch starken Schwankungen
unterliegen, sodass die resultierenden Aktionen einen breiten Losungsraum abde-
cken. Mit fortschreitendem Training nehmen diese Schwankung und damit
einhergehend die Streubreite der Aktionen ab.
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Der Agent approximiert immer dann eine deterministische Entscheidungs-
politik, wenn es sich bei dem verwendeten DRL-Verfahren bspw. um den
DDPG- oder TD3-Algorithmus handelt. Beide Verfahren werden ausschlieBlich
fiir kontinuierliche Aktionsriume angewandt, d. h. dass der vollstindige Aktions-
raum iiber den Aktivierungsbereich eines Ausgabeneurons abgebildet wird. Fiir
die Exploration des Losungsraums wird jeweils ein zufilliger Wert auf alle Aktio-
nen addiert, der im Folgenden auch »Rauschen« oder »Rausch-Term« genannt
wird. Der Rausch-Term wird stichprobenartig von einer um den Wert null zen-
trierten Normalverteilung gezogen. Die Standardabweichung oygyschen 1St €in
benutzerdefinierter Hyperparameter, der ungefihr gleich, jedoch kleiner als eins
ist und nach jeder Aktion diskontiert wird. Die Diskontierung hat zur Folge, dass
zu Beginn des Trainings die Aktionen stark verrauscht sind und eine Exploration
des Losungsraums begiinstigt wird. Mit zunehmender Trainingszeit nimmt das
Rauschen ab, bis dieses irgendwann vernachlédssigbar ist und ausschlieBlich der
Entscheidungspolitik des Agenten gefolgt wird. Hierdurch wird die Konvergenz
der Lernkurve gewihrleistet.

Wie in Abbildung 5.18 dargestellt, ist der Riickgabewert des Agenten
eine Aktion. Die Aktion dient insbesondere als Eingangsparameter der Step-
Methode der OpenAl-Gym-Schnittstelle. Abbildung 5.19 veranschaulicht die
Step-Methode als Programmablaufplan. Eine Besonderheit der im Rahmen die-
ser Arbeit konzipierten Step-Methode ist, dass sie nicht ausschlieBlich fiir das
Training eines einzelnen Agenten ausgelegt ist, sondern ebenfalls das paral-
lele Training von bis zu zwei Agenten (konkret einen Allokations- und einen
Sequenzierungsagenten) unterstiitzt. Auf diese Weise eignet sich die Step-
Methode zur Anwendung fiir beide in Abbildung 5.3 (Abschnitt 5.2) eingefiihrten
Produktionsbereichsmodelle.

Im Folgenden soll der Ablauf der Step-Methode kurz skizziert werden. Zu
Beginn wird iiberpriift, ob der globale Merker AUFRUFENDES_OBIJEKT einen
Auftrag oder eine Produktionsressource referenziert. Zu diesem Zeitpunkt ist dem
globalen Merker in jedem Fall ein Wert ungleich None zugewiesen, entweder
aufgrund der zuvor ausgefiihrten Reset-Methode oder aufgrund der vorheri-
gen Iteration der Step-Methode. Je nachdem wird die Belohnungsfunktion des
Allokations- oder Sequenzierungsagenten aufgerufen. Fiir Allokationsentschei-
dungen erhilt der Agent stets eine skalare Belohnung. Fiir Sequenzierungs-
entscheidungen erhilt der Agent ebenfalls eine skalare Belohnung, sofern die
Sequenzierung indirekt durch die agentenbasierte Auswahl von Prioritétsregeln
gesteuert wird. Erfolgt die Sequenzierung hingegen durch die Priorisierung von
Auftrigen, wird ein Belohnungsvektor zuriickgegeben, der auf die Auftrige in der
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Abbildung 5.19 Algorithmischer Ablauf der Step-Methode als Programmablaufplan
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vorgelagerten Warteschlange abbildet. Die Gestaltung von Belohnungsfunktionen
wird gesondert in Abschnitt 5.3.5 behandelt.

Sofern es sich beim aufrufenden Objekt um einen Auftrag handelt, wird die-
ser darauffolgend zu einer Produktionsressource entsprechend der iibergebenen
Aktion alloziert. Andernfalls handelt es sich bei dem aufrufenden Objekt um
eine Produktionsressource. In diesem Fall wird der Auftrag mit der hochsten
Prioritidt ausgewihlt und auf die aufrufende Produktionsressource transferiert.
Falls die Sequenzierung durch die agentenbasierte Auswahl von Prioritéitsregeln
gesteuert wird, ist die Prioritédt als dasjenige Attribut zu verstehen, das von der
ausgewdhlten Priorititsregel fiir die Sortierung von Auftrigen zu Rate gezogen
wird.

Der Wert der globalen Merker-Variable AUFRUFENDES_OBJEKT wird nun
zuriickgesetzt (:= None). Analog zu der oben beschriebenen Reset-Methode wird
im Folgenden die interne Step-Funktion der DES-Agentenumgebung wiederholt
aufgerufen, bis die Umgebung beim nichsten Ereignis hilt, in dem eine Produk-
tionsablaufentscheidung gefordert wird. Abhéngig von der Art des aufrufenden
Objektes wird entweder der Folgezustand des Allokations- oder Sequenzie-
rungsagenten gebildet. Dariiber hinaus wird der lokale Merker ENDE, | auf
FALSCH gesetzt, was impliziert, dass die Simulation der Agentenumgebung
noch nicht beendet ist. Bei der Ausfiihrung der Step-Methode kann jedoch eben-
falls die gegenteilige Situation auftreten, ndmlich dass die Agentenumgebung
in einem finalen Zustand terminiert, in dem weder eine Allokations- noch eine
Sequenzierungsentscheidung erforderlich ist. In diesem Fall werden die finalen
Zustinde S;—7 von allen involvierten Agenten gebildet und der lokale Mer-
ker ENDE; 1 auf WAHR gesetzt. Der finale Zustand eines Allokations- bzw.
Sequenzierungsagenten (Sy=r 6, DZW. Si=T¢,,) ist ein Tensor (d. h. ein mehr-
dimensionaler Vektor) mit derselben Dimensionalitit aller zuvor beobachteten
Allokations- bzw. Sequenzierungszustinde, wobei jedes Element einen Wert von
null besitzt.

Zusammengefasst gibt die Step-Methode die Belohnung(en) R;1, den Folge-
zustand S;41 und den lokalen Merker EN DE,;; zuriick. In Abhéngigkeit von
ENDE,;; wird entschieden, ob die DES-Agentenumgebung zuriickgesetzt und
(u. U.) ein weiteres Mal initialisiert wird (ENDE;;1 = WAH R) oder ob eine
weitere Iteration der Step-Methode durchgefiihrt wird (ENDE;y; = FALSCH).
Im zweiten Fall wird zuvor der Folgezustand S;;; vorwérts durch den Agenten
propagiert, um eine entsprechende Aktion A, als Ubergabeparameter fiir den
erneuten Aufruf der Step-Methode zu ermitteln. Die Belohnung(en) R;4; finden
auflerhalb der OpenAI-Gym-Umgebung fiir das Agententraining mithilfe eines
ausgewdhlten RL-Verfahrens Verwendung. Abbildung 5.20 fasst das beschriebene
Prozessmodell der OpenAl-Gym-Schnittstelle zusammen.
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Abbildung 5.20 Vollstindiges Prozessmodell der OpenAI-Gym-Schnittstelle
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5.3.3.2 Integrationskonzept fiir gradientenfreies bestirkendes
Lernen

Im Vergleich zu ihren gradientenabhidngigen Verwandten ist fiir gradientenfreie
RL-Verfahren die Einbindung von Agentenentscheidungen in DES-modellierte
Umgebungen einfach zu realisieren. Der Grund ist, dass die Anwendung gradi-
entenfreier RL-Verfahren keine Agentenumgebung mit den Eigenschaften eines
MEP (siehe Abschnitt 3.3.1) erfordert. Konkret entfillt die Notwendigkeit, jede
Aktion des Agenten mit einer Belohnung zu quittieren, weil der Lernprozess
nicht schrittweise und einem Gradienten folgend, sondern stochastisch abléuft.
Die Belohnung dient somit lediglich der Bewertung einer Losung, jedoch nicht
als Lernsignal, auf dessen Basis die Anderungsrichtung und -gréBenordnung
der Agentenparameter gesteuert werden. Aus diesem Grund muss lediglich eine
Belohnung am Ende jeder Episode ausgeschiittet werden. Zusammengefasst kann
auf die aufwindige Implementierung der im vorhergehenden Abschnitt vorge-
stellten OpenAI-Gym-Schnittstelle verzichtet werden. Stattdessen erfolgt fiir gra-
dientenfreie RL-Verfahren die Integration von Agenten und Agentenumgebungen
nach einem grundlegend anderen, einfacheren Prinzip als bei gradientenabhingi-
gen RL-Verfahren. Bei gradientenabhidngigen RL-Verfahren werden die Agenten
und die Agentenumgebung als dezentrale Software-Komponenten verstanden,
welche insbesondere iiber die Step-Methode der OpenAl-Gym-Schnittstelle ver-
kniipft sind. Hingegen werden bei gradientenfreien RL-Verfahren die Agenten
durch geeignete Ubergabeparameter in das DES-Modell als Objektattribute
eingebettet und somit unmittelbar in die Simulationsablauflogik integriert.

Bereits im vorhergehenden Abschnitt wurde die Prozesslogik des Auftrags-
flusses (Abbildung 5.9 in Abschnitt 5.3.1.2) und die Prozesslogik von Produk-
tionsressourcen (Abbildung 5.10 in Abschnitt 5.3.1.3) fiir gradientenabhingige
RL-Verfahren prézisiert (Abbildung 5.17 in Abschnitt 5.3.3.1). Nach demsel-
ben Schema konkretisiert Abbildung 5.21 fiir gradientenfreie RL-Verfahren das
entsprechende Unterprogramm fiir die gleichen beiden Aktivititen.

Da der Agent direkt in das Simulationsmodell eingebettet wird, erfolgt die
Bildung von Allokations- und Sequenzierungszustinden ebenfalls innerhalb der
Ablauflogik des Simulationsmodells. Der generierte Zustand wird nun vorwérts
durch den jeweiligen Agenten propagiert und darauffolgend in eine Produkti-
onsablaufentscheidung iibersetzt. Abbildung 5.22 konkretisiert beide Aktivititen
als Programmablaufplan. Analog zu Abschnitt 5.3.3.1 werden die unterschied-
lichen Zustinde und Aktionen von Allokations- und Sequenzierungsagenten zu
Gunsten der Ubersichtlichkeit als S; bzw. A, zusammengefasst. Ferner handelt
es sich bei S; und A; um Zustands- bzw. Aktionslose, sofern der Sequenzie-
rungsagent Auftrige auf Basis einer vorausgehenden Priorisierung auswihlt. Im
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Unterschied zu ihren gradientenabhingigen Verwandten miissen fiir gradienten-
freie RL-Verfahren keine zusitzlichen Explorationsstrategien fiir die Berechnung
von Aktionen implementiert werden. Die Explorationsstrategien der gradien-
tenabhingigen RL-Verfahren dienen insbesondere der Vermeidung von lokalen
Optima. Dadurch dass der Gradient immer dem am néchsten gelegenen lokalen
Extrempunkt folgt, kann bei einer zu geringen Schrittweite die Entscheidungs-
politik in einem lokalen Optimum gefangen sein. Aufgrund der Tatsache, dass
gradientenfreie RL-Verfahren die Parameter von Agenten zufillig verdndern,
sind diese von dem geschilderten Problem nicht betroffen. Obgleich die Bil-
dung von Zustinden, die Berechnung von Aktionen sowie deren Umsetzung
zu Produktionsablaufentscheidungen innerhalb der Simulationslogik stattfinden,
ist es empfehlenswert die entsprechenden Ablaufroutinen als separate Funktio-
nen oder Klassen zu implementieren. Dies fordert die Wiederverwendbarkeit
und Wartbarkeit der DES-Agentenumgebung. Durch die Definition von zusétzli-
chen Ubergabeparametern innerhalb der DES-Agentenumgebungsklasse konnen
einfach und aufwandsarm unterschiedliche Agentenmodelle sowie Arten von
Zustandsrdumen experimentell untersucht werden.

Abbildung 5-9 Bilde Zustand fiir Abbildung 5-10
(Abschnitt 5.3.1.2) Allokations- bzw. ) (Abschnitt 5.3.1.3)
Sequenzierungs- \
agenten 1
I \ i

| Allokationsagent Berechne \ l
A Aktion(en) mittels -
VT Fordere Allokation orwar i Anforderung des
- 2u einer Produk- fe—o-. des Zustands durch ..—»| | néchsten Auftrags
tionsressource an den Allokations- bzw.| aus zugeordneter
Sequenzierungs- Warteschlange
Sequenzierungsagent

~ agenten
., | Abbildung s—zzj Iy
N\ L Ubersetze

Aktion(en) in
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laufentscheidung

Abbildung 5.21 Priizisierung der Prozessmodelle von Auftrigen und Produktionsressour-
cen an der Schnittstelle zum Allokations- bzw. Sequenzierungsagenten fiir gradientenfreie
bestirkende Lernverfahren
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5.3.4 Auswahl und Implementierung von bestarkenden
Lernverfahren

Bisher adressierte das Vorgehensmodell in den Abschnitten 5.3.1 bis 5.3.3
die Konzeption und Implementierung von DES-basierten Umgebungen, welche
Probleme der Produktionsablaufplanung abbilden, sowie von Agenten fiir unter-
schiedliche Arten von Produktionsablaufentscheidungen. Zu diesem Zeitpunkt
konnen die Funktionalitidt und Integration von Agenten und deren Umgebung
bereits validiert werden, indem die Agenten mit zufilligen Parametern initiali-
siert und darauffolgend fiir Produktionsablaufentscheidungen in der Umgebung
eingesetzt werden. Der vorliegende Abschnitt beschiftigt sich nun mit der Aus-
wahl und Implementierung von RL-Verfahren, um die Parameter eines Agenten
in Richtung einer optimalen Entscheidungspolitik schrittweise anzupassen.

Hinsichtlich der Auswahl von geeigneten RL-Verfahren sei zunichst fest-
zustellen, dass keine wissenschaftlichen Arbeiten bekannt sind, welche die
Dominanz eines bestimmten RL-Verfahrens gegeniiber allen existierenden RL-
Verfahren attestieren. Wie im Vorgehensmodell zur Umsetzung von agen-
tenbasierten Produktionsablaufsteuerungen in Abbildung 5.6 (Abschnitt 5.3)
dargestellt, ist die Auswahl eines geeigneten RL-Verfahrens vielmehr als expe-
rimentierbare Grofle zu verstehen, die fiir die Optimierung des Agententrainings
untersucht werden kann.

Abhingig von der betrachteten Teilproblemstellung der Produktionsablaufpla-
nung (Allokation oder Sequenzierung) und deren Formulierung als ML-Aufgabe
konnen jedoch einige RL-Verfahren im Voraus von der Untersuchung ausge-
schlossen werden. Abbildung 5.23 prisentiert zu diesem Zweck ein Klassifikati-
onsschema fiir den Einsatz von RL-Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung.
Dem Schema liegt die Uberlegung zugrunde, dass einige RL-Verfahren ledig-
lich fiir diskrete Aktionsrdume ausgelegt sind, wihrend andere RL-Verfahren
allen voran fiir den Einsatz fiir Probleme mit kontinuierlichen Aktionsriumen
gestaltet wurden. Hieraus kann geschlussfolgert werden, dass insbesondere fiir
Allokationsprobleme die Algorithmen DDPG, TD3 und SAC von Untersuchun-
gen ausgeschlossen werden konnen. Sofern ein Sequenzierungsproblem geméif
Abbildung 5.12 oder Abbildung 5.13 (Abschnitt 5.3.3.2) formuliert wird, kann
hingegen auf die Untersuchung von all denjenigen Verfahren verzichtet werden,
die vornehmlich fiir diskrete Aktionsrdaume ausgelegt sind (Q-Learning, DQN,
SARSA, REINFORCE). Stochastische EPA-Verfahren (A2C, A3C, TRPO, PPO)
konnen grundsitzlich fiir beide Teilproblemstellungen angewandt werden, da fiir
diskrete Aktionsrdaume die Entscheidungspolitik als multinominale Verteilung
bzw. fiir kontinuierliche Aktionsrdume als Normalverteilung reprisentiert wird.
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Abbildung 5.22 Programmablaufplan der Aktionsermittlung durch Vorwirtspropagierung
und Ubersetzung von Aktionen zu Produktionsablaufentscheidungen fiir gradientenfreies
bestirkendes Lernen

Ferner sind ebenfalls gradientenfreie RL-Verfahren im Allgemeinen sowohl fiir
Allokations- als auch fiir Sequenzierungsprobleme anwendbar.

Eine Diskussion von Implementierungsstrategien fiir alle gelisteten RL-
Verfahren geht iiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus. Zudem wiirde eine solche
Darstellung keinen neuen wissenschaftlichen Beitrag leisten, da jedes der gelis-
teten RL-Verfahren bereits in wissenschaftlichen Publikationen, Onlinebeitrigen
sowie in Form von offentlich zugénglichen Software-Projekte beschrieben wurde.
Aus Implementierungssicht soll stattdessen der Fokus auf den Entwurf und die
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Abbildung 5.23 Klassifikation von bestirkenden Lernverfahren hinsichtlich ihrer Einsatz-
moglichkeiten fiir die Produktionsablaufplanung

Umsetzung von Trainingsprozeduren gelegt werden. Je nachdem ob das verwen-
dete RL-Verfahren eigens implementiert oder vorgefertigt aus einer etablierten
Programmbibliothek verwendet wird, unterscheiden sich die resultierenden Trai-
ningsprozeduren wesentlich hinsichtlich ihrer Komplexitit und ihres Umfangs
voneinander.

Zunichst soll eine Trainingsprozedur fiir den Fall skizziert werden, dass
ein gradientenabhingiges RL-Verfahren fiir eine Agentenumgebung angewandt
wird, welche die Eigenschaften eines MDP (siehe Abschnitt 3.3.1) erfiillt und
den Konventionen von OpenAl-Gym entspricht. Beispielsweise erfiillen die For-
mulierungsvarianten fiir die Allokation von Auftrigen (sieche Abbildung 5.11
in Abschnitt 5.3.2.1) bzw. fiir die Auswahl von Priorititsregeln (siehe Abbil-
dung 5.14 in Abschnitt 5.3.2.2) gleichermaBlen die Eigenschaften eines MDP.
Folglich bietet es sich an, einen vorgefertigten RL-Algorithmus aus einer eta-
blierten Programmbibliothek wie »OpenAl Baselines« (Dhariwal et al. 2017),
»Ray RLIib« (Liang et al. 2017) oder »Stable Baselines« (Hill et al. 2018) fiir
das Training zu verwenden. Die Trainingsprozedur ist dementsprechend einfach
zu implementieren.

Abbildung 5.24 spezifiziert zwei Trainingsprozeduren am Beispiel der Biblio-
theken Stable Baselines (a) und Ray RLIib (b). Beide Trainingsprozeduren
iiberzeugen durch ihre Einfachheit, da alle komplexeren Routinen, die fiir das
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Training erforderlich sind, innerhalb der jeweiligen Bibliothek implementiert
sind. Aus konzeptioneller Sicht unterscheiden sich beide Trainingsprozeduren nur
marginal. In Stable Baselines wird zunédchst die Agentenumgebung initialisiert.
Das resultierende Objekt wird als Parameter an das RL-Verfahren iibergeben. Das
Training wird iiber einen Methodenaufruf des gewihlten RL-Verfahrens gestar-
tet und dann in Abhingigkeit von der spezifizierten Anzahl von Episoden oder
Zeitschritten (bei nicht terminierenden Umgebungen) durchgefiihrt. In Ray RLIib
wird kein instanziiertes Objekt der Umgebungsklasse, sondern die Umgebungs-
klasse selbst als Parameter an das RL-Verfahren iibergeben. Im Unterschied zu
Stable Baselines ist es somit nicht moglich die DES-Umgebung und die OpenAl-
Schnittstelle als separate Klassen zu implementieren. Dies wiirde erfordern, dass
ein in Ray RLIib implementiertes RL-Verfahren die Agentenumgebung nicht als
Klasse, sondern in Form eines instanziierten Objekts beriicksichtigen kann. Nur
auf diese Weise kann zunéchst eine DES-Umgebung erstellt und darauffolgend
mit der OpenAl-Schnittstelle umhiillt werden. Jegliche Parameter der Umgebung
miissen ferner in einem separaten Konfigurationsobjekt definiert werden. Ein wei-
terer Unterschied zu Stable Baselines ist, dass in Ray RLIib die Anzahl der
Episoden bzw. Zeitschritte nicht mittels eines Ubergabeparameters der Trainings-
methode zur Verfiigung gestellt wird. Gewohnlich wird stattdessen das Training
iiber ein Schleifenkonstrukt aulerhalb der Trainingsmethode gesteuert.

DES-Modellklasse
und Ubergabeparameter, ‘”“;’E‘Z’““g der OpenAl-Gym- Instanziierung des
OpenAl-Gym-Schnittstellen-Klasse -Agen- Umgebungsklasse, bestérkenden
und @ tenumgebung Konfiguration Lernverfahrens

N S

Agentenmodell, Instanziierung des
Hyper-Parameter fiir bestirkenden
das Training Lernverfahrens

¥

Anzahl Episoden / Training des
Anzahl Zeitschritte Agenten
Training des
m Reerten

(a) (b)

fiir i = 0 bis Anzahl
Trainingsschritte;
Schrittweite := 1

néichstes i

Abbildung 5.24 Trainingsprozedur fiir gradientenabhingige bestirkende Lernverfahren
unter Verwendung der Bibliotheken (a) Stable Baselines und (b) Ray RLIib

Fiir Sequenzierungsstrategien, in welchen Aktionen als Auftragspriorititen
betrachtet werden, erfordert die Anwendung von vorgefertigten RL-Algorithmen
diverse Anpassungen innerhalb der Programmbibliotheken. Der Grund ist, dass
die jeweiligen Formulierungsvarianten gewisse Eigenschaften eines MDP und
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damit einhergehend bestimmte Modellierungskonventionen von OpenAl-Gym
nicht erfiillen. Konkret erfordert die erste Formulierungsvariante (sieche Abbil-
dung 5.12 in Abschnitt 5.3.2.2) die Berechnung von mehreren Aktionen und
Belohnungen, bevor die Umgebung in Abhiéngigkeit eines gewihlten Auf-
trags voranschreiten kann. Bei der zweiten Formulierungsvariante (siche Abbil-
dung 5.13 in Abschnitt 5.3.2.2) konnen die Belohnungen erst verspitet vergeben
werden, da die Priorisierung und die Auswahl von Auftriagen zeitlich entkoppelt
sind. Aufgrund ihrer Komplexitit sind Anpassungen in den Programmbibliothe-
ken sehr aufwindig. Demgegeniiber kann der Aufwand geringer sein, wenn das
jeweilige RL-Verfahren zzgl. der Trainingsprozedur eigens implementiert werden.
Abbildung 5.25 prisentiert eine beispielhafte Trainingsprozedur fiir genau diesen
Zweck.

Die skizzierte Trainingsprozedur ful3t auf der Annahme, dass die Agentenum-
gebung mit der OpenAl-Gym-Schnittstelle ausgestattet ist und die Umgebung in
einem finalen Zustand S7 terminiert. Uber eine for-Schleife durchliuft die Pro-
zedur eine benutzerdefinierte Anzahl von Episoden in der Agentenumgebung.
Zu diesem Zweck werden die in Abschnitt 5.3.3.1 eingefiihrte Reset- (Abbil-
dung 5.16) und Step-Methode (Abbildung 5.19) der OpenAI-Gym-Schnittstelle
sowie die Methode zur Aktionsermittlung durch Vorwirtspropagierung (Abbil-
dung 5.18) verwendet. Die Reset-Methode wird lediglich zu Beginn einer Episode
aufgerufen. Das Durchschreiten der Umgebung mithilfe der Step- und Aktionser-
mittlungsmethode wird iiber eine while-Schleife gesteuert, die terminiert, sobald
in einem Umgebungszustand ENDE;,; als WAHR beobachtet wird. Immer
dann, wenn eine Aktion bestimmt wurde, in deren Abhingigkeit die Umgebung
vorangeschritten ist, wird eine Belohnung R;;{, ein Folgezustand S;;; sowie
der Merker ENDE,; ) ausgegeben. Die drei Informationen dienen zunéchst
der Vervollstindigung der aktuellen Transition (S;, A;, Ri+1, Si+1, ENDE;41).
In Abhingigkeit davon, ob der untersuchte RL-Algorithmus auf das N-Step-
Bootstrapping- (sieche Abschnitt 3.3.5) oder das gewohnliche TD-Lernverfahren
zur Generierung von Lernsignalen zuriickgreift, wird die Transition entweder
dem Erfahrungsspeicher oder einer bestehenden bzw. einer neuen Trajektorie
hinzugefiigt.

Das N-Step-Bootstrapping-Verfahren wird insbesondere von stochastischen
EPA-Verfahren verwendet, bei welchen es sich i. d. R. um On-Policy-Methoden
handelt. On-Policy-Methoden trainieren mit Beobachtungen, die mit den aktuel-
len Agentenparametern 6 gesammelt wurden. In einem Trainingsschritt werden
die Ziel-Zustandsnutzenwerte durch Riickwirtsrechnung ermittelt, indem, ausge-
hend von der Zustandsnutzenprognose des Critic-Modells, die Belohnungen von
dem am weitesten in der Zukunft liegenden bis zu dem am weitesten in der
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Vergangenheit liegenden Zustand kumuliert werden. Das genaue Prinzip wurde
bereits in Abschnitt 3.3.5 dargelegt.

RL-Algorithmen, die das TD-Lernverfahren verwenden, sind bspw. der DQN-,
der DDPG- und der TD3-Algorithmus. Jedes der drei Verfahren besitzt einen
sogenannten Erfahrungsspeicher. Wihrend eines Trainingsschritts wird eine
benutzerdefinierte Anzahl zufilliger Transitionen aus dem Erfahrungsspeicher zu
einem Los gebildet. Die Transitionen sind zeitlich nicht zusammenhingend und
stammen grofitenteils aus Beobachtungen, die mit vergangenen Agentenparame-
tern 6~ verarbeitet wurden. Aus diesem Grund werden jene Verfahren auch als
Off-Policy-Methoden klassifiziert.

Nachdem die vollstindige Transition entweder dem Erfahrungsspeicher oder
der Trajektorie hinzugefiigt wurde, priift die Prozedur in Abbildung 5.25, ob in
der aktuellen Iteration ein Trainingsschritt durchzufiihren ist. Das Priifkriterium
ist abhingig vom verwendeten RL-Verfahren. Trajektorien bildende Verfah-
ren fiihren gewohnlich wiederholend und stets nach einer konstanten Anzahl
von observierten Zustinden einen Trainingsschritt aus. RL-Verfahren, die iiber
einen Erfahrungsspeicher verfiigen, fithren gewohnlich nach jedem observier-
ten Zustand einen Trainingsschritt aus, sofern der Erfahrungsspeicher iiber eine
ausreichende Anzahl von Transitionen verfiigt. Manche RL-Verfahren, z. B. der
TD3-Algorithmus, kombinieren die beiden zuvor beschriebenen Priifkriterien.

Abschlielend priift die Trainingsprozedur, ob ENDE;; den Wert WAHR
besitzt. Ist dies der Fall, so ist die Agentenumgebung terminiert, wodurch ent-
weder eine neue Episode begonnen oder das Training beendet wird. Sofern
ENDE;;; den Wert FALSCH besitzt, wird der Folgezustand S;y; fortan
als aktueller Zustand S; betrachtet, fiir die Erdffnung einer neuen Transi-
tion verwendet und schlieBlich dem Agenten zur Aktionsermittlung mittels
Vorwirtspropagierung iibergeben.

Abbildung 5.25 kann gewissermaBen als standardmiBige Trainingsprozedur
betrachtet werden. Sie eignet sich sowohl fiir die Allokation von Auftrigen als
auch fiir die Auswahl von Priorititsregeln, deren Formulierung als ML-Aufgaben
gleichermaBen die Eigenschaften eines MDP und die Modellierungskonventio-
nen von OpenAl-Gym erfiillen. Ferner eignet sich die Prozedur fiir das Training
von Agenten, welche Auftragsreihenfolgen durch Priorisierung aller wartenden
Auftrige und anschlieBender Auswahl des ndchsten zu produzierenden Auf-
trags bilden (sieche Abbildung 5.12 in Abschnitt 5.3.2.2). In diesem Fall dndert
sich lediglich das Datenformat der Belohnungen und Aktionen, die durch die
Step-Methode zuriickgegeben und innerhalb von Transitionen gespeichert wer-
den. Anstelle von Skalaren werden beide Groen nun als Vektoren ausgedriickt,
deren Grofe der Anzahl wartender Auftrdge in der betrachteten Warteschlange
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entsprechen. Um zu gewihrleisten, dass das N-Step-Bootstrapping- bzw. das
TD-Lernverfahren funktionieren, ist es notwendig, dass die Aktions- und Beloh-
nungsvektoren wihrend des Trainings von einheitlicher Linge sind. Ein Grund
hierfiir ist u. a., dass bei der Riickwirtsrechnung zur Ermittlung der Ziel-
Nutzenwerte Belohnungen von unterschiedlichen Zeitschritten kumuliert werden.
Aus mathematischer Sicht handelt es sich hierbei nur dann um eine zulédssige
Operation, wenn die zu addierenden Vektoren gleich grof sind. Zu diesem Zweck
muss wihrend des Trainings eine maximale Anzahl von Auftridgen in der betrach-
teten Warteschlange angenommen werden. Wie in Abbildung 5.25 dargestellt,
werden hierfiir in den Zeitschritten, in welchen die gegenwirtige Anzahl kleiner
als die maximale Anzahl von Auftrdgen ist, die Aktions- und Belohnungsvekto-
ren mit einer entsprechenden Menge von Nullwerten aufgefiillt, bevor sie dem
Erfahrungsspeicher hinzugefiigt werden. Es sei angemerkt, dass die Annahme
einer maximalen Auftragsanzahl nur fiir das Training, jedoch nicht fiir den
anschlieenden Einsatz notwendig ist.

Hingegen kann die Trainingsprozedur in Abbildung 5.25 nicht fiir die zweite
Formulierungsvariante von Sequenzierungsproblemen eingesetzt werden, in wel-
cher mittels Priorisierung eine Auftragssequenz iterativ konstruiert wird. Hierzu
miisste die Trainingsprozedur so angepasst werden, dass Transitionen zunéchst
ohne eine Belohnung dem Erfahrungsspeicher oder der Trajektorie hinzugefiigt
werden. Eine Belohnung kann erst ermittelt werden, sobald der jeweilige Auf-
trag bearbeitet wurde. Im Grenzfall, unter der Annahme eines temporér finiten
Auftragshorizonts, wiirde der erste Auftrag auf einer Produktionsressource erst
dann bearbeitet werden, wenn jeder Auftrag der initialen Auftragsliste einer Posi-
tion in der Sequenz zugeordnet wurde. Um zu gewihrleisten, dass die richtige
Belohnung der richtigen Transition zugeordnet wird, kann bspw. eine zusitzli-
che Transitions-ID eingefiihrt werden. Diese verkniipft die jeweilige Transition
mit dem jeweiligen Auftrag, der im entsprechenden Zeitschritt fiir die Zustands-
bildung analysiert wurde. Uber die Transitions-ID kann nach der Bearbeitung
eines Auftrags die resultierende Belohnung der entsprechenden Transition zuge-
ordnet werden. Ferner muss gewéhrleistet sein, dass unvollstindige Transitionen
nicht fiir das Training beriicksichtigt werden. Fiir RL-Verfahren, welche einen
Erfahrungsspeicher verwenden, kann bspw. eine zusitzliche Liste gepflegt wer-
den, die unvollstindige Transitionen temporir puffert. Bei RL-Verfahren, die auf
N-Step-Bootstrapping zur Erzeugung von Lernsignalen zuriickgreifen, kann bspw.
gewartet werden, bis die Umgebung in einem finalen Zustand terminiert, sodass
alle Auftrige einer Episode fiir die Bildung einer Trajektorie verwendet werden.

Aufgrund ihrer Vielfalt und Individualitit ist es nicht zweckméBig eine generi-
sche Trainingsprozedur fiir gradientenfreie RL-Verfahren herzuleiten. Analog zu
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den theoretischen Grundlagen in Abschnitt 3.4 soll eine Trainingsprozedur fiir
den NEAT-Algorithmus als Stellvertreter der gradientenfreien RL-Verfahren skiz-
ziert werden. Abbildung 5.26 veranschaulicht eine mogliche Trainingsprozedur
von NEAT, unter der Annahme, dass eine vorimplementierte Version des Algo-
rithmus aus der Programmbibliothek NEAT-Python verwendet wird. Ergénzend
sei an dieser Stelle ein weiteres Mal auf Abschnitt 3.4.2 verwiesen, in welchem

das NEAT-Verfahren ausfiihrlich beschrieben wird.

Erstelle
Konfiguration

v

Konfigurationsdatei >

Erstelle Population

v

Erstelle
Evaluations-
kernels

v

Starte NEAT-
Algorithmus

Abbildung 5.26 Trainingsprozedur fiir den NEAT-Algorithmus der Programmbibliothek
NEAT-Python, stellvertretend fiir gradientenfreie bestirkende Lernverfahren

A 4

Fitnessfunktion

Anzahl Generationen >

Der Programmablauf ist dhnlich simpel strukturiert wie die Trainingsprozedu-
ren von gradientenabhingigen RL-Verfahren unter Verwendung einer etablierten
Programmbibliothek (siehe Abbildung 5.24). Analog zu diesen sind komple-
xere Routinen, die fiir das Training erforderlich sind, innerhalb der jeweiligen
Bibliotheken implementiert und werden in Abbildung 5.26 in Form von Unterpro-
grammbausteinen zusammengefasst. NEAT erfordert fiir die Initialisierung einige
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Hyperparameter, die innerhalb einer Konfigurationsdatei definiert und gespei-
chert werden. Die Hyperparameter sind insbesondere fiir die Steuerung des
Trainingsprozesses verantwortlich und werden in Abschnitt 5.3.6 ndher beleuch-
tet. Nachdem die Konfiguration eingelesen wurde, wird eine Population von
Genomen erstellt. Die Grofle der Population geht aus der benutzerdefinierten
Konfiguration hervor. Im nichsten Schritt wird eine spezifische Anzahl von Eva-
luationskernels instanziiert. Ein Evaluationskernel ist fiir die Berechnung der
Losungsgiite von Genomen verantwortlich. Konkret wird auf einem Evaluati-
onskernel eine Instanz der DES-Agentenumgebung ausgefiihrt. Nachdem eine
Episode endet, werden verschiedene Kennzahlen aus der Umgebung ausgelesen
und in einer Fitnessfunktion verarbeitet, welche die Losungsgiite des analysier-
ten Genoms ausgibt. Die Fitnessfunktion ist ebenfalls benutzerdefiniert und gilt
als das Pendant zur Belohnungsfunktion gradientenabhingiger Verfahren. Fitness-
funktionen fiir verschiedene Anwendungsfille werden in Abschnitt 5.3.5 spezi-
fiziert. Die Anzahl von Evaluationskernels ist grundsitzlich frei wihlbar, wird
jedoch durch die Anzahl verfiigbarer Prozessorkerne begrenzt. Sinnhafter Weise
kann jeder logische Prozessorkern einen Evaluationskernel ausfiihren. Im letzten
Schritt in Abbildung 5.26 wird der NEAT-Algorithmus gestartet. Hierbei wird
gewOhnlich eine Anzahl von Generationen definiert, nach der die Ausfiihrung
des Algorithmus spitestens terminiert. Ferner kdnnen weitere Terminierungs-
kriterien in der Konfigurationsdatei definiert werden, z. B. die Uberschreitung
(bzw. Unterschreitung) einer benutzerdefinierten oberen (bzw. unteren) Schranke
bezogen auf den Riickgabewert der Fitnessfunktion bei Maximierungsproblemen
(bzw. Minimierungsproblemen). Im Gegensatz zu ihren gradientenabhingigen
Verwandten erscheint es nicht sinnvoll ein gradientenfreies RL-Verfahren von
Grund auf eigenstindig zu implementieren. Die Intention ein gradientenabhingi-
ges RL-Verfahren selbst zu implementieren ist, dass einige der in Abschnitt 5.3.2
dargestellten Varianten zur Formulierung von ML-Aufgaben nicht die Eigen-
schaften eines MDP erfiillen. Die vorimplementierten RL-Algorithmen aus den
etablierten Programmbibliotheken funktionieren fiir diese Formulierungsvarianten
nicht, weil sie unter der Annahme implementiert wurden, dass die Agente-
numgebung den Konventionen von OpenAl-Gym und den Eigenschaften eines
MDP folgt. Aufgrund der Tatsache, dass gradientenfreie RL-Verfahren insbe-
sondere stochastische Suchtechniken fiir die Anpassung der Agentenparameter
verwenden, sind sie nicht darauf angewiesen, dass die Agentenumgebung den
Eigenschaften eines MEP folgt. Aus dieser Beobachtung kann ebenfalls abgeleitet
werden, dass alle in Abschnitt 5.3.2 dargestellten Varianten zur Formulierung von
ML-Aufgaben fiir alle gradientenfreien RL-Verfahren problemlos implementiert
werden konnen.
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5.3.5 Gestaltung von Belohnungsfunktionen

Das Training mithilfe von RL-Verfahren wird stets iiber eine Belohnungsfunktion
gesteuert. In gradientenabhéngigen RL-Verfahren dient die Belohnungsfunktion
der Generierung von Lernsignalen. Das Lernsignal wird riickwérts durch das
Agentenmodell propagiert, um die Gradienten aller trainierbaren Parameter zu
berechnen. Die Parameter des Agenten werden sodann mittels Gradientenab-
stieg (bei ANB-Verfahren — siehe Abschnitt 3.3.3) oder Gradientenaufstieg (bei
EPA-Verfahren — siehe Abschnitt 3.3.4) aktualisiert.

In gradientenfreien RL-Verfahren wird die Belohnungsfunktion auch als Fit-
nessfunktion bezeichnet. Sie dient der Bewertung einer vollstindigen Losung,
die nach Ablauf einer Episode und in Abhingigkeit der Sequenz von Agenten-
entscheidungen resultiert. In gradientenfreien RL-Verfahren iibt die Belohnungs-
funktion nur einen geringen Einfluss auf die Steuerung des Agententrainings
aus. Sie beeinflusst u. a., wann das jeweilige RL-Verfahren terminiert (z. B.
sobald ein bestimmter Fitnessschwellenwert iiber- oder unterschritten wurde),
welche Losungskandidaten (respektive Agentenparameterkombination) temporar
beibehalten werden (die Top n Losungen) und welche Losungskandidaten wei-
teren Verdnderungen unterzogen werden (alle weiteren Losungen). Hingegen
hat die Belohnungsfunktion keinen Einfluss auf die Verdnderungsrichtung und
-auspriagung der trainierbaren Agentenparameter, da beide Aspekte zufallsgesteu-
ert sind.

Entgegen der Reihenfolge in den vorausgegangenen Abschnitten soll die
Gestaltung von Belohnungsfunktionen zunéchst fiir gradientenfreie RL-Verfahren
dargelegt werden, weil diese konzeptionell einfacher sind als die Belohnungs-
funktionen ihrer gradientenabhingigen Verwandten. Die geringere Komplexitit
rithrt daher, dass lediglich am Ende einer Episode (und nicht nach jeder Aktion,
wie bei gradientenabhingigen RL-Verfahren) eine Belohnung vergeben werden
muss. Die Belohnung dient lediglich der Bewertung der Gesamtlosung. Aus
diesem Grund kann die Zielfunktion des Optimierungsproblems ebenfalls als
Belohnungsfunktion fiir gradientenfreie RL-Verfahren verwendet werden. Die
geldufigsten Zielfunktionen zur Optimierung von Ablaufplinen wurden bereits
in Abschnitt 2.3.1.3 gelistet. Ferner ist es moglich eine multikriterielle Zielfunk-
tion, die mehrere Optimierungskriterien beriicksichtigt, gemd Formel (6) aus
Abschnitt 2.3.2.1 als Belohnungsfunktion zu definieren. In diesem Zusammen-
hang kann es fiir das Training ebenfalls forderlich sein, zusitzliche Kennzahlen
in die Belohnungsfunktion mitaufzunehmen, die iiber eine vollstindige Episode
ermittelt werden, bei welchen es sich jedoch um keine direkten Optimierungs-
kriterien handelt. Ein Beispiel fiir eine solche Kennzahl ist die Anzahl der
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Riistvorginge auf einer Produktionsressource, deren Verringerung hiufig mit
einer Erhohung des Produktivzeitanteils einhergeht. Eine Erhohung des Pro-
duktivzeitanteils kann bspw. wiederum zur Minimierung der Gesamtdauer eines
Produktionsablaufplans oder zur Verringerung der Verspitung einzelner Auftrige
beitragen.

Fiir gradientenabhingige RL-Verfahren ist es notwendig, dass eine Beloh-
nung fiir jede berechnete Aktion ausgegeben wird. Demzufolge ist es nicht
moglich die zu optimierende Zielfunktion als Belohnungsfunktion zu verwen-
den, weil diese lediglich im finalen Zustand S7 eine Belohnung ausgeben
konnte. Stattdessen muss die Belohnungsfunktion so gestaltet sein, dass in jedem
Zustand bzw. fiir jede Aktion die vergebene Belohnung auf die zu optimie-
rende Zielfunktion schliefit. Konkret miissen die Belohnungsfunktion und die
zu optimierende Zielfunktion insofern miteinander korrelieren, dass steigende
Belohnungen bzw. sinkende Bestrafungen mit einer Verbesserung der Zielfunk-
tion einhergehen, wihrend steigende Bestrafungen bzw. sinkende Belohnungen
zu einer Verschlechterung der Zielfunktion fithren. In Abhingigkeit davon, ob
der Agent die Allokation oder Sequenzierung von Auftrigen verantwortet, eig-
nen sich fiir die Bildung der Belohnungsfunktion unterschiedliche Arten von
Kennzahlen.

Um die Prinzipien der Gestaltung von Belohnungsfunktionen fiir gradienten-
abhidngige RL-Verfahren zu beleuchten, kommt es dem intuitiven Verstdndnis
zugute, einen beliebigen Produktionsprozess von dessen Senke bis zu dessen
Quelle zu betrachten. Zur Veranschaulichung sei das Modell eines Produktions-
bereichs mit lokalen Warteschlangen fiir jede Produktionsressource angenommen
(Abbildung 5.3 in Abschnitt 5.2). Dieses Modell ist fiir die Diskussion von
verschiedenen Belohnungsstrategien besonders geeignet, da die Steuerung der
Produktion sowohl Allokations- als auch Sequenzierungsentscheidungen erfor-
dert. Wird der entsprechende Produktionsprozess entgegengesetzt der Richtung
des Materialflusses analysiert, so liegt der Fokus der Betrachtung zunéchst auf
Belohnungsfunktionen fiir Sequenzierungsentscheidungen.

5.3.5.1 Zeitbasierte Belohnungsfunktionen

Fiir die Bewertung von Sequenzierungsentscheidungen eignen sich grundsitz-
lich zeitbasierte Kennzahlen. Der primdre Grund ist, dass es sich bei den in
Abschnitt 2.3.1.3 aufgefiihrten Zielfunktionen um zeitbasierte Optimierungskri-
terien handelt. Durch die Verwendung von zeitbasierten Kennzahlen ist grund-
sdtzlich der Entwurf einer Belohnungsfunktion méglich, die mit der Zielfunktion
korreliert.
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Optimierungskriterien, welche die Minimierung von Durchlaufzeiten zum
Ziel haben, z. B. die kumulierte Durchlaufzeit F oder die Gesamtdauer eines
Ablaufplans Cy,,y, konnen u. a. auf Basis der verstrichenen Simulationszeit f;,,
bewertet werden. Dieser Ansatz wurde in der Literatur u. a. von Minguillon
und Lanza (2019) untersucht. In diesem Fall wird jede Sequenzierungsentschei-
dung mit der verstrichenen Simulationszeit bestraft, indem sie mit dem Faktor
(—1) multipliziert wird. Zusammengefasst ergibt sich die folgende Belohnungs-
funktion, sofern die Belohnungsvergabe erst dann erfolgt, wenn der Auftrag die
Produktionsressource verlisst.

Re(j)) = (=D *Cjo=(=1) *lyim (S.D

Formel (5.1) entspricht somit der Fertigstellungszeit von Operation o des selek-
tierten Auftrags j. Die Intention ist, dass der Agent die Ermittlung ebensolcher
Entscheidungen erlernt, durch die jegliche Zeitverbrduche moglichst vermieden
und die erhaltenen Bestrafungen minimiert werden. Somit ist zum Zeitpunkt T
die theoretisch beste Belohnung bzw. geringste Bestrafung das negative Aquiva-
lent der minimalen Gesamtdauer eines Ablaufplans. Auf dieser Basis lassen sich
diverse weitere Belohnungsfunktionen herleiten, welche die Durchlaufzeit von
einzelnen Auftrigen oder des gesamten Ablaufplans verringern. Wie Formel (5.2)
zeigt, kann bspw. ebenfalls die Durchlaufzeit F; , der zuletzt bearbeitete Opera-
tion o des selektierten Auftrags j als Belohnungsfunktion herangezogen werden,
um auf diese Weise die kumulierte Durchlaufzeit F als Optimierungskriterium
zu adressieren.

Ri(J) = (=D * Fjo = (=1) % (tsim — 1.0 (5.2)

Die Freigabezeit r; , in Formel (5.2) entspricht dem Eintrittszeitpunkt von Auf-
trag j im Produktionsbereich, der fiir die Bearbeitung der aktuellen Operation
o zustindig ist. Zeitgleich entspricht r; , dem Eintrittszeitpunkt von Auftrag j
in der entsprechenden Warteschlange der allozierten Produktionsressource, da
im vorliegenden Beispiel die Allokation von Auftrigen ohne Zeitverzug nach
deren Ankunft im Produktionsbereich vonstattengeht. Formel (5.2) berechnet nur
dann die Durchlaufzeit der Auftragsoperation, wenn fg;,, nach abgeschlossener
Bearbeitung von Operation o gemessen wird. Erfolgt hingegen die Erhebung
von fs;, vor Bearbeitungsbeginn von Operation o, berechnet Formel (5.2) nicht
die Durchlaufzeit, sondern die Wartezeit des entsprechenden Auftrags in der
Warteschlange. In beiden Fillen eignet sich Formel (5.2), um auf durchlaufzeit-
orientierte Optimierungskriterien zu schliefen.
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Falls der Agent Entscheidungen entsprechend der ersten Variante zur For-
mulierung von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe trifft (Auswahl des
nichsten zu produzierenden Auftrags mittels Priorisierung, siehe Abbildung 5.12
in Abschnitt 5.3.2.2), wird ein Aktionsvektor mit Auftragspriorititen berechnet,
dessen Grofle der Anzahl von Auftrigen in der betrachteten Warteschlange ent-
spricht. Obgleich lediglich ein Auftrag gemidl dem Maximum des Aktionsvektors
zur Bearbeitung ausgewihlt wird, konnen ebenfalls die verbleibenden Auftrige
mit einer entsprechend gestalteten Belohnungsfunktion bewertet werden. Dies hat
den Vorteil, dass eine hohere Anzahl von Trainingsdaten zu ein und demselben
Entscheidungszeitpunkt generiert werden kann. Als Beispiel soll die Belohnungs-
funktion aus Formel (5.1) fiir eine beliebige Anzahl von Auftrigen in einer
Warteschlange generalisiert werden. Die Auftrige einer Warteschlange konnen zu
einer angenommenen endgiiltigen Sequenz gemil} der absteigenden Reihenfolge
ihrer zugeordneten Priorititen (Aktionen) sortiert werden. Die Belohnungsfunk-
tion in Formel (5.3) zeigt, dass nun fiir jeden Auftrag an beliebiger Position k in
der angenommenen Sequenz ein Erwartungswert fiir die Fertigstellungszeit der
jeweiligen Operation berechnet werden kann.

Rerc(@, k) = (=1) * Ex[Cy 0 (D)|Ar = a] = (= D)=
k
Ex | tsim + Pi + Z Pq.o Ay =a (5.3)
q=1

In Kontrast zu Formel (5.1) liegt Formel (5.3) die Annahme zugrunde, dass
die Belohnungsvergabe nicht erst dann erfolgt, wenn der Auftrag die Produkti-
onsressource verlassen will, sondern genau zu dem Zeitpunkt, bevor der Auftrag
auf die Produktionsressource gelangt. Das bedeutet, dass die Verweilzeit auf
der Produktionsressource nicht in der Simulationszeit f;,, enthalten ist und
dementsprechend prognostiziert werden muss. Zu diesem Zweck sei fiir For-
mel (5.3) und folgende Formeln die Prozesszeiten p;, und p; eingefiihrt. Die
Prozesszeit p;, (bzw. p, , in Formel (5.3)) subsumiert alle Zeitanteile eines
Auftrags j, welche fiir die Bearbeitung einer Operation o anfallen. In jedem Fall
beinhaltet p; , stets die Operationszeit 0. Je nach Problemart kdnnen zusitz-
liche Zeitanteile anfallen, bspw. Riist- und Transferzeiten. Sofern verschiedene
Zeitanteile stochastisch sind, gehen ebenjene als Erwartungswerte der jeweils
zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung in p; , ein. Die Prozesszeit
pi beschreibt die Restlaufzeit fiir die Bearbeitung der aktuellen Operation auf
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Produktionsressource i, zu welcher der Auftrag zugeordnet wurde. In der prak-
tischen Umsetzung wird der Belohnungsfunktion in Formel (5.3) der Index der
Produktionsressource, zu welcher der Auftrag zugeordnet wurde, als Parameter
iibergeben. Fiir die Berechnung der erwarteten Fertigstellungszeit der aktuel-
len Operation des k-ten Auftrags in der betrachteten Warteschlange werden die
Restlaufzeit der Produktionsressource, die erwarteten Prozesszeiten der vorgela-
gerten Auftriage (1,..., k — 1) sowie des betrachteten k-ten Auftrags kumuliert
und mit der Simulationszeit t;, addiert. Ungeachtet dessen, ob die Bearbei-
tung von Auftrigen stochastischen Zeitanteilen unterliegt, handelt es sich bei
den in Formel (5.3) kalkulierten Fertigstellungszeiten stets um Erwartungswerte,
da die Annahme getroffen wird, dass alle Auftrige gemdB der aus dem Akti-
onsvektor A; resultierenden Reihenfolge bearbeitet werden. Tatsdchlich wird
jedoch nur ein Auftrag zur Bearbeitung ausgewéhlt. Die Reihenfolge der verblei-
benden Auftrige zu den Folgezeitpunkten ¢ + 1, ¢ + 2, ..., T kann aufgrund
variierender Aktionsvektoren weiterhin Permutationen unterliegen. Eine Aus-
nahme kann der Erwartungswert der Fertigstellungszeit des zum Zeitpunkt ¢
ausgewdhlten Auftrags bilden. Der vorkalkulierte Erwartungswert entspricht fiir
diesen Auftrag dann und nur dann der tatséchlichen Fertigstellungszeit, wenn alle
Prozessparameter der Produktionsressource deterministisch sind.

Fiir zeitbasierte Optimierungskriterien, welche die Unpiinktlichkeit von Auf-
tragen messen — konkret die Gesamtverspitung iiber alle Auftrige T, die Anzahl
verspiteter Auftrage U und die maximale Verspétung L,,,, —, miissen die Beloh-
nungsfunktionen aus den Formeln (5.1) und (5.3) konzeptionell erweitert werden.
Zunichst sei festzustellen, dass die drei Optimierungskriterien 7, U und L,y
sich aus der Unpiinktlichkeit einzelner Auftrige L ; ergeben. Fiir einzelne Sequen-
zierungsentscheidungen eignet sich die Unpiinktlichkeit L , einer Operation o
von Auftrag j als maigebliche Kennzahl zur Bildung von Belohnungsfunktionen,
um die Verspitung von Auftrigen als Bewertungskriterium zu beriicksichtigen.
Der Berechnung der Unpiinktlichkeit einer einzelnen Operation liegt zunéchst die
Uberlegung zugrunde, dass die Fertigstellungsfrist eines Auftrags d i gewohnlich
so dimensioniert ist, dass alle Operationen fristgerecht bearbeitet werden kénnen.
Vor diesem Hintergrund kann d; zunichst auf einzelne Operationen herunter-
gebrochen werden. Formel (5.4) zeigt die im Rahmen dieser Arbeit priferierte
Berechnungsvorschrift zur Ermittlung der Unpiinktlichkeit L; , einer beliebigen
Operation o von einem beliebigen Auftrag j. newpage
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Formel (5.4) basiert auf der Annahme, dass die Unpiinktlichkeit der Operation
erst dann berechnet wird, sobald der ausgewdhlte Auftrag die Produktionsres-
source verlassen will (d. h. C;, = t). Die Unpiinktlichkeit des Auftrags
(tsim —d j) wird mithilfe eines Faktors anteilsméBig auf die aktuelle Opera-
tion heruntergebrochen. Der Faktor setzt die Prozesszeit der aktuellen Operation
ins Verhiltnis zur Summe aller (erwarteten) Prozesszeiten der am Auftrag
auszufithrenden Operationen.

Sofern Entscheidungen entsprechend der ersten Variante zur Formulierung von
Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe getroffen werden, ist es analog zu
Formel (5.3) moglich eine Berechnungsvorschrift fiir die Unpiinktlichkeit eines
beliebigen Auftrags an einer beliebigen Sequenzposition k zu formulieren.

Er[Lio()]A; =al =

k—1
~ Pk,
E, tsim + pi + Z Pg.o | — di | * ﬁ + Pro|lAr =a
g=1 2u=1 Pru

(5.5

Im Unterschied zu Formel (5.4), jedoch analog zu Formel (5.3), unterliegt For-
mel (5.5) der Annahme, dass die Belohnungsvergabe vor Beriicksichtigung der
eigentlichen Verweilzeit des Auftrags auf der Produktionsressource erfolgt. Vor
diesem Hintergrund miissen zunéchst die Restlaufzeit der betrachteten Produk-
tionsressource i sowie die (erwarteten) Prozesszeiten aller Auftrige, die gemil
der aus dem Aktionsvektor resultierenden Sequenz vor Auftrag k zu bearbeiten
sind, auf die aktuelle Simulationszeit addiert werden (tsim + pi + Zz;ll pq,,,).
Das Zwischenergebnis ist die erwartete Startzeit von Operation o von Auftrag
k. Von dieser wird die Fertigstellungsfrist di subtrahiert und mit dem gleichen
Faktor aus Formel (5.4) gewichtet. Das Zwischenergebnis ist die Unpiinktlich-
keit von Operation o von Auftrag k, ohne die Prozesszeit der Operation selbst
zu beriicksichtigen. Erst jetzt wird die (erwartete) Prozesszeit py , aufaddiert, um
die prognostizierte Unpiinktlichkeit zu erhalten, welche ebenfalls die Prozesszeit
der betrachteten Operation miteinbezieht.

Die Formeln (5.4) und (5.5) eignen sich zwar als Ausgangsbasis fiir den Ent-
wurf von verspitungsbewertenden Belohnungsfunktionen, konnen jedoch nicht
als eigenstindige Belohnungsfunktionen dienen. Wiirden die Ergebnisse der For-
meln (5.4) bzw. (5.5) unmittelbar als Belohnung verwendet werden, wiirden
verspitete Auftrige positiv belohnt und verfriihte Auftrige negativ bestraft wer-
den. Ferner ist es ebenfalls nicht ausreichend die Ergebnisse der Formeln (5.4)
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und (5.5) mit dem Faktor (—1) zu multiplizieren. Auf diese Weise wiirden
Verspitungen zwar bestraft werden, jedoch wiirden umso bessere Belohnungen
resultieren, je friither ein Auftrag fertiggestellt wird. Eine solche Belohnungsver-
gabe ist aus zwei Griinden nicht sinnvoll. Aus produktionstheoretischer Sicht
erzeugen zu frith fertiggestellte Auftrige zusitzliche Lagerkosten. Die Lager-
kosten steigen in Korrelation mit der Zeitspanne, die ein Auftrag zu frith vor
seiner Auslieferungsfrist fertiggestellt wird. Aus RL-theoretischer Sicht kann eine
Belohnung von zu friih fertiggestellten Auftrigen dazu fiihren, dass Auftrige, die
eine weit in der Zukunft liegende Fertigstellungsfrist besitzen, bevorzugt pro-
duziert werden, um die kumulative Belohnung zu maximieren. Dafiir nimmt
der Agent womoglich in Kauf, dass Auftrige mit einer Fertigstellungsfrist in
naher Zukunft verspitet fertiggestellt werden. Idealerweise sollten alle Auftrige
moglichst nah an, jedoch stets vor Eintritt ihrer Fertigstellungsfrist produziert
werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden drei Strategien aufgezeigt, um auf Basis
der Unpiinktlichkeit von Auftrigen verspitungsbasierte Belohnungsfunktionen zu
modellieren. Der ersten Strategie liegt die Idee zugrunde, dass Verspitungen
bestraft werden, wihrend verfriiht fertigstellte Operationen mit einer konstan-
ten Belohnung Rg > 0 bewertet werden. Die resultierende Belohnungsfunktion
bestraft somit lediglich das Ausmal} der Verspidtungen von Auftrigen, vermeidet
jedoch, dass Auftrige umso mehr belohnt werden, je friiher sie eine Operation
vollenden.

Rg, wenn Lj, <0
Rr(j) = Rem(j) = (5.6)
(=D *Lj,, sonst

Hierbei reprisentiert L; , die wahre oder geschitzte Unpiinktlichkeit der o-ten
Operation von Auftrag j. Je nachdem berechnet Formel (5.6) entweder Rr
(wahre Unpiinktlichkeit) oder Rp[r) (geschitzte Unpiinktlichkeit). Die Idee der
zweiten Strategie ist, dass sowohl verfriiht als auch verspitet vollendete Opera-
tionen bestraft werden. Jedoch werden verspitete Operationen durch einen Faktor
wr > 1 stirker bestraft als zu friih beendete Operationen.newpage

Lj,, wennLj, <0
Rr(j) = Re(J) = (5.7
(—wr) * Lj,, sonst
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Analog zu Formel (5.6) berechnet Formel (5.7) R oder Rz in Abhiingigkeit
davon, ob es sich bei L , um die wahre oder geschitzte Unpiinktlichkeit handelt.
Die dritte Strategie normiert mittels Skalierung die erhaltenen Belohnungen in
Wertebereiche, sodass sowohl verfriiht als auch verspitet beendete Operationen
bestraft werden, wobei Verspitungen stets stirker bestraft werden als verfriihte
Auftrige. Lediglich piinktliche Auftrige erhalten eine Belohnung von null. Aus
dieser Uberlegung resultiert die folgende Belohnungsfunktion in Abhingigkeit
vom betrachteten Auftrag j.

Lj.afEmin

= = *|Rp . —Rp )—i—RA
Emax—Emin ( Emin Emax

Bmax® Wenn Lj,,, <0

Rrs(J) = RgLs)(J) =
L;,—T
j o min R _ R R
* (RTmin RTmax) + RTmax’ sonst

Tmnx - Tmt n

(5.8)

wobei gilt...

(Emin = 0) A (Emax > 0) A <fmin ~OA 7Aﬂmin > O) A (ﬁnax > ﬁnin)A
(R (5.9)

Emin = ng"max

> R

Tmin = Rﬁmax)

Auch im Fall von Formel (5.8) wird entweder Rs(j) oder Rg(rs) in Abhin-
gigkeit davon ermittelt, ob L;, exakt berechnet oder ledlghch prognostiziert
wurde. Die Schranken Emm bzw. Emax sowie Tmm bzw. Tmax beschreiben
die geschitzte minimale bzw. maximale Verfrilhung eines Auftrags sowie die
geschitzte minimale und maximale Verspitung eines Auftrags. Da der erste Fall
in Formel (5.8) nicht nur fiir Auftragsoperationen gilt, die zu friih fertiggestellt
wurden, sondern ebenfalls fiir solche, die exakt zur Fertigstellungsfrist vollendet
werden (L;, = 0), wird im Rahmen dieser Arbeit die untere Schranke l:?mm
stets gleich null gesetzt. Fiir die benutzerdefinierbare untere Schranke fmin wird
angenommen, dass es sich um einen Wert nahezu gleich, jedoch grofer als null
handelt.

Die oberen Schranken Emax und f‘max konnen iiber eine geeignete Berech-
nungsvorschrift geschitzt werden, welches auf das jeweilige Produktionsab-
laufplanungsproblem zugeschnitten ist. Beispielhaft sei ein Flexible-Job-Shop-
Problem angenommen, bei dem alle Auftrige auf allen Produktionsressourcen
bearbeitet werden konnen. Jede Operation eines jeden Auftrags kann auf jeder
Produktionsressource bearbeitet werden, wobei die Operationszeiten zwischen
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den Produktionsressourcen variieren. Ferner sei angenommen, dass reihenfol-
geabhingige Riistzeiten zwischen den Auftrigen existieren. Fiir das skizzierte
Problem kann E,,,, bspw. liber die folgende Formel geschitzt werden.

101
Eax = max | d; - Zml_inoi,,- (5.10)

o=1

Formel (5.10) liegt die Uberlegung zugrunde, dass alle Operationen desjenigen
Auftrags, bei dem die Differenz zwischen seiner Fertigstellungsfrist und der
Summe all seiner Operationszeiten maximal ist, ohne zusitzliche Wartezeiten
und ohne vorhergehende Auftrige (d. h. s; x = 0) bearbeitet werden. Um die
Differenz zwischen der Fertigstellungsfrist und der Summe der Bearbeitungszei-
ten eines Auftrags zu maximieren, wird in Formel (5.8) stets fiir jede Operation
diejenige Produktionsressource gewihlt, bei welcher die Operationszeit minimal
ist.

Demgegeniiber kann fmax unter der Annahme geschitzt werden, dass der
Agent im ungiinstigsten Fall alle Operationen von allen Auftrigen stets ein und
derselben Produktionsressource (ggf. pro Bearbeitungsstufe) zuweist. Infolgedes-
sen kann fmax bspw. gemif} der folgenden Formel berechnet werden.

7] 17110,
Tmax :Z;m]?XSj,k—i-miax Z}X;Oi’j —mjmdj (5.11)
Jj= Jj=1 o=

Die Idee von Formel (5.11) ist, dass alle Operationen desjenigen Auftrags, der
die engste Fertigstellungsfrist aufweist, als letztes auf derjenigen Produktionsres-
source bearbeitet werden, zu welcher der Agent exklusiv Auftragsoperationen
alloziert. Formel (5.11) impliziert zwei Annahmen, nimlich (i) dass der Agent alle
Auftrige auf diejenige Produktionsressource alloziert, bei welcher die Summe
aller Operationszeiten {iber alle Auftrige maximal ist und (ii) dass fiir jeden Auf-
trag stets die maximale Riistzeit veranschlagt wird, d. h. dass jeder Auftrag j
immer nach demjenigen Auftrag k bearbeitet wird, bei welchem die Riistzeit von
Auftrag j maximiert wird. Es sei angemerkt, dass Annahme (ii) lediglich einer
vereinfachten Berechnung von fma . dient. In den meisten Fillen wiirde Annahme
(ii) zu nicht realisierbaren Losungen fiir das Produktionsablaufplanungsproblem
fiihren, weil nicht ausgeschlossen wird, dass ein Auftrag kK mehrere nachfolgende
Auftrige j besitzt, obgleich jedem Auftrag k& nur genau ein Auftrag j nachfolgen
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kann. Um eine noch prizisere Schitzung fiir f",,mx abzugeben, miisste korrek-
terweise diejenige Fertigungssequenz ermittelt werden, bei der die Summe aller
Riistzeiten maximiert wird. Hierbei handelt es sich jedoch um ein eigenstin-
diges Optimierungsproblem, dessen exakte Losung zur Ermittlung einer oberen
Schranke zu aufwindig ist. Zudem beeintrachtigt die geschilderte Annahme nicht
die Verwendung von Formel (5.11) als obere Schranke, sondern garantiert, im
Gegenteil, dass die ermittelte obere Schranke f"max tatsdchlich grofer als die
wahre maximal mégliche Verspitung ist. Aufgrund der Tatsache, dass in Formel
(5.11) stets die maximalen Riistzeiten kumuliert werden, ungeachtet der Giiltig-
keit der resultierenden Reihenfolge, kann das giiltige Maximum lediglich eine
gleich grofie oder kleinere kumulierte Riistzeit aufweisen.

Die dargestellten Berechnungsvorschriften sollen an dieser Stelle ausreichen,
um die Grundprinzipien der Gestaltung von Belohnungsfunktionen fiir Sequen-
zierungsentscheidungen darzustellen. Wie bereits erwihnt, bilden die Formeln
(5.1-5.6) die Moglichkeit zur Herleitung vieler weiterer problemspezifischer
Belohnungsfunktionen. Dies wurde beispielhaft an Formel (5.1) anhand der
Abwandlung in Formel (5.2) demonstriert.

5.3.5.2 Belastungsorientierte Belohnungsfunktionen

Wird der Produktionsprozess weiter entgegengesetzt des Materialflusses verfolgt,
so liegt der Fokus der Betrachtung nun auf der Allokation von Auftrigen zu
Produktionsressourcen. In die Uberlegungen zur Gestaltung von Belohnungs-
funktionen fiir Allokationsentscheidungen muss miteinbezogen werden, dass ein
Auftrag, nach dessen Allokation, zunéchst in einer Warteschlange gepuffert wird
und erst durch eine Sequenzierungsentscheidung zur Bearbeitung auf die entspre-
chende Produktionsressource gelangt. Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass sich
zeitbasierte Produktionskennzahlen nur bedingt zur Bewertung von Allokations-
entscheidungen eignen, weil die Fertigstellungszeiten von Auftrigen maf3geblich
durch Entscheidungen des nachgelagerten Sequenzierungsagenten beeinflusst
werden. Somit erlaubt das Belohnungssignal keinen eindeutigen Riickschluss auf
die Entscheidungsgiite des Allokationsagenten. Zeitbasierte Produktionskennzah-
len eignen sich lediglich dann fiir Allokationsentscheidungen, wenn die nach-
gelagerte Sequenzierung von Auftrigen einer deterministischen und statischen
Steuerungslogik folgt, z. B. einer Prioritéitsregel. In diesem Ausnahmefall kann
die Giite der Allokationsentscheidung auf Basis des Fertigstellungszeitpunkts
bewertet werden, da sich zwischen den Zeitschritten lediglich die Entscheidungs-
politik fiir die Allokation wandelt. Hingegen bleibt die Entscheidungspolitik fiir
die Sequenzierung unverindert und vorberechenbar. Abseits des geschilderten
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Ausnahmefalls gilt es somit andere Arten von Produktionskennzahlen zu iden-
tifizieren, mit welchen zum einem Allokationsentscheidungen eindeutig bewertet
werden konnen und welche zum anderen mit der zu optimierenden Zielfunktion
korrelieren.

Produktionskennzahlen, die intuitiv fiir die Bewertung von Allokationsent-
scheidungen prédestiniert scheinen, sind ebensolche, die sich aufgrund und
unmittelbar nach der Allokation eines Auftrags verdndern. Hierzu zihlt insbeson-
dere die Arbeitslast auf einer Produktionsressource. Eine Belohnungsfunktion,
die auf Basis der Arbeitslast Wl.(l) von Ressource i in Produktionsbereich [/
Allokationsentscheidungen bewertet, kann wie folgt definiert werden.

101l
Rw(i.D) = (D)W =(Dx 5"+ p", (5.12)

Hierbei beschreibt p ) die verbleibende Laufzeit derjenigen Operation, die zum
Erhebungszeitpunkt auf Ressource i in Produktionsstufe / bearbeitet wird. Analog
zu Formel (5.1) ist es fiir die Belohnungsvergabe notwendig, dass die Arbeits-
last Wi(l) mit dem Faktor (—1) multipliziert wird. Die Intention ist, dass jegliche
Arbeitslast auf einer Produktionsressource bestraft wird. Aufgrund der Tatsache,
dass ein Auftrag in jedem Fall einer Produktionsressource zugeordnet werden
muss, minimiert der Agent die erhaltene Bestrafung, indem er die Auftrige
moglichst gleichméBig entsprechend ihrer Arbeitslast auf die Produktionsressour-
cen verteilt. Eine gleichméBige Verteilung der Arbeitslast resultiert wiederum in
einem hoheren Ausnutzungsgrad aller Ressourcen derselben Produktionsstufe.
Auf diese Weise werden zudem die Pufferzeiten von Auftrigen in den Warte-
schlangen vor den Produktionsressourcen verringert. Eine weitere Kennzahl fiir
die Bewertung der GleichméBigkeit der Belegung von Produktionsressourcen ist
die Standardabweichung der Arbeitslast W,;, die iiber alle Ressourcen desselben
Produktionsbereichs ermittelt wird. Eine auf der Standardabweichung der Arbeits-
last W, basierende Belohnungsfunktion kann in Abhéngigkeit vom betrachteten
Produktionsbereich / folgendermaflen definiert werden.

[m ] IM“>| )
_ O Dot W
Rwo () = (—1) % ’M(l)} * E W, ’M(l)’ (5.13)
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Die Standardabweichung der Arbeitslast einer Produktionsstufe ist ebenfalls
als Bestrafungsfunktion zu verstehen. Sie wird daher mit dem Faktor (—1)
multipliziert, um Agentenentscheidungen zu bewerten. Ein Anstieg der Stan-
dardabweichung bedeutet eine zunehmend ungleichmifige Belegung der Pro-
duktionsressourcen und wird dementsprechend bestraft. Die beste Belohnung,
die ein Allokationsagent gemill Formel (5.13) erhalten kann, ist eine Standard-
abweichung von null. In diesem Fall sind alle Produktionsressourcen absolut
gleichmiBig belastet.

5.3.6 Training von Agenten

Sofern alle Schritte des Vorgehensmodells aus Abbildung 5.6 (Abschnitt 5.3) bis
hierhin durchlaufen wurden, sind nun alle Komponenten der agentenbasierten
Produktionsablaufsteuerung implementiert, um das Agententraining zu starten.
Das Training von Agenten ist kein geradliniger Prozess. Das Konvergenzver-
halten des Agenten wihrend des Trainings, respektive die Konvergenzrichtung
und die Konvergenzgeschwindigkeit, hdngen von einer Vielzahl von Einfluss-
grofen ab. Hierbei impliziert bereits das Vorgehensmodell aus Abbildung 5.6
eine empfohlene Reihenfolge fiir das experimentelle Ausloten der verschiedenen
EinflussgroBen. Demnach sollen zunéchst (i) die Belohnungsfunktion, danach
(ii) die Hyperparameter des gewihlten RL-Verfahrens und schlieBSlich (iii) das
RL-Verfahren selbst experimentell variiert werden, um den Trainingsprozess
zu optimieren. Dem vorgeschlagenen Vorgehen liegt die Uberlegung zugrunde,
dass die Belohnungsfunktion den groften Einfluss auf das Konvergenzverhal-
ten des Agenten wihrend des Trainings besitzt, weil diese stets problem- und
benutzerspezifisch implementiert wird. Hingegen sind die meisten RL-Verfahren
(und deren Hyperparameter) generisch und problemunabhingig konzipiert. Die
Priorisierung von Hyperparameter-Experimenten gegeniiber der Variation des
RL-Verfahrens gilt insbesondere dann, wenn das RL-Verfahren eigenstindig
implementiert wird, sodass jedes zu testende Verfahren mit einem erheblichen
Zeitaufwand fiir dessen Implementierung einhergeht. Besteht hingegen die Mog-
lichkeit vorgefertigte RL-Verfahren aus einer Programmbibliothek zu verwenden,
konnen alternativ zunédchst verschiedene RL-Verfahren mit standardmidBigen
Parameterkonfigurationen ausgelotet werden.

In den vorherigen Abschnitten wurde bereits die Auswahl von RL-Verfahren
sowie die Gestaltung von Belohnungsfunktionen diskutiert. Vor diesem Hin-
tergrund konzentriert sich der folgende Abschnitt auf die Anpassung von
Hyperparametern von RL-Verfahren, um das Konvergenzverhalten des Agenten
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wihrend des Trainings zu verbessern. Es existiert eine Vielzahl von Methoden
fiir die Untersuchung und Optimierung von Hyperparametern. Eine ausfiihrliche
Ubersicht und Diskussion findet sich bspw. in (Yu und Zhu 2020). Anhand der
folgenden vier beispielhaften Verfahren sollen verschiedene Prinzipien und Her-
angehensweisen fiir die Untersuchung und Optimierung von Hyperparametern
veranschaulicht werden:

e Rastersuche: Es handelt sich um ein automatisiertes Verfahren fiir die struk-
turierte Erprobung verschiedener Wertekombinationen von Hyperparametern.
Voraussetzung ist, dass die moglichen Werte eines jeden Hyperparame-
ters iiber eine diskrete Menge abgebildet werden konnen. Kontinuierliche,
nicht beschrinkte Hyperparameter miissen zunichst auf eine endliche dis-
krete Untermenge von Werten eingegrenzt werden. Angenommen dass n
Hyperparameter in Wertebereiche mit jeweils m Werten diskretisiert werden,
so ergibt sich ein (n x m)-Raster von Parameterwerten und m" mdoglichen
Parameterkombinationen, die vollstindig enumeriert werden.

e Zufallssuche: Es werden zufillige Kombinationen von Hyperparametern
durchprobiert. Im Unterschied zur Rastersuche miissen kontinuierliche Hyper-
parameter nicht diskretisiert werden. Die Zufallssuche kann im einfachsten
Fall iiber eine Menge von Wahrscheinlichkeitsverteilungen realisiert wer-
den, aus welchen Stichproben fiir jeden Hyperparameter gezogen werden.
Ferner konnen ebenfalls metaheuristische Verfahren fiir die Steuerung der
Zufallssuche von Hyperparameterkombinationen eingesetzt werden.

e Bayes’sche Optimierung (BO): Als eines der gradientenfreien, modell-
suchenden RL-Verfahren wurde das Funktionsprinzip der BO bereits in
Abschnitt 3.4.1 kurz erldutert. Eine detaillierte Beschreibung der BO ist als
Anhang E dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt. Das BO-Verfahren
generiert Parameterkombinationen entweder strukturiert, bspw. iiber eine Ras-
tersuche, oder zufillig, bspw. via Monte-Carlo-Simulation. Haupteigenschaft
der BO ist, dass die Evaluation von Parameterkombinationen nicht arbitrar
erfolgt, sondern eine Akquisitionsfunktion iiber den nichsten zu evaluierenden
Losungskandidaten entscheidet. Die Arbeitsweise der Akquisitionsfunktion
wird in Anhang E am Beispiel der »Erwarteten Verbesserung« EI dargestellt.

o Sensitivititsanalyse: Das Verfahren dient der Evaluation einzelner Hyper-
parameter hinsichtlich ihres Einflusses auf den Trainingsprozess. Zu diesem
Zweck wird pro Experiment lediglich der Wert eines Hyperparameters vari-
iert und dessen Auswirkung auf den Trainingsprozess beobachtet. Im Kontrast
zur Raster- und Zufallssuche handelt es sich bei der Sensitivititsanalyse um
kein Verfahren fiir die Optimierung von Hyperparametern. Vielmehr dient die
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Sensitivitdtsanalyse der Entwicklung einer Intuition dafiir, welche Hyperpara-
meter im Rahmen einer manuellen Experimentplanung priorisiert untersuchen
werden sollten.

Im Folgenden sollen die wichtigsten Hyperparameter von gradientenabhingi-
gen und gradientenfreien RL-Verfahren dargestellt und ihr Einfluss auf den
Trainingsprozess diskutiert werden. Zunichst sollen die Hyperparameter von gra-
dientenabhingigen RL-Verfahren betrachtet werden. Tabelle 5.4 stellt die wich-
tigsten Hyperparameter fiir gradientenfreie RL-Verfahren vor und diskutiert deren
Bedeutung fiir den Lernprozess. Dariiber hinaus existieren eine Vielzahl weite-
rer RL-verfahrensspezifischer Hyperparameter, deren prizise Erldauterung jedoch
tiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgeht. Stellvertretend seien im Folgen-
den zwei Beispiele angefiihrt: (i) Fiir alle gradientenabhingigen RL-Verfahren,
deren Lernprozess nicht auf N-Step-Bootstrapping basiert, muss die Grofle des
Erfahrungsspeichers definiert werden. Diese bestimmt die Gesamtmenge an Tran-
sitionen, aus welcher ein Agent ein zufilliges Trainingslos generieren kann.
(ii) Die meisten EPA-Verfahren verwenden stochastische Techniken, um die
Exploration des Losungsraums zu forcieren. Im A2C- und A3C-Algorithmus
(stochastische EPA-Verfahren) wird zu diesem Zweck die Entropie der Ent-
scheidungspolitik im Performanzgradienten mitberiicksichtigt (Mnih et al. 2016).
Uber einen benutzerdefinierten Koeffizienten kann die entropie-basierte Explora-
tion feinjustiert werden. Hingegen addieren der DDPG- und TD3-Algorithmus
(deterministische EPA-Verfahren) einen zufilligen Term auf berechnete Aktio-
nen, um die Ergebnisse zu verrauschen. Vor diesem Hintergrund kann u. a. die
Standardabweichung des Rauschens als weiterer Hyperparameter beriicksichtigt
werden.

Hinsichtlich der Auswahl von Neuronenmodellen fiir die versteckte KNN-
Architektur sei auf Anhang A im elektronischen Zusatzmaterial verwiesen, in
welchem nicht nur die Grundlagen zu KNN, sondern ebenfalls die in Tabelle 5.4
angefiihrten Neuronenmodelle »Perzeptron«, »LSTM« und »GRU« im Detail
erklirt werden. Zusammengefasst wird das Perzeptron fiir die Modellierung
von rein vorwirts gerichteten KNN-Strukturen verwendet. Das Perzeptron kann
als Standard fiir die Modellierung von KNN-basierten RL-Agenten betrach-
tet werden. Es eignet sich ebenfalls fiir die meisten Anwendungsfille in der
Produktionsablaufplanung. Eine Ausnahme bildet bspw. die erste Formulierungs-
variante von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe (Abbildung 5.12 in
Abschnitt 5.3.2.2), bei der die Auswahl des nichsten zu produzierenden Auf-
trags mittels Priorisierung erfolgt. Bei n Auftriigen in einer Warteschlange muss
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der Agent zunéchst n Aktionen (Prioritdten) berechnen, bevor ein konkreter Auf-
trag ausgewdhlt werden kann. Intuitiv erscheint es sinnvoll, dass der Agent bei
der Priorisierung eines spezifischen Auftrags in dessen Entscheidung mitein-
bezieht, welche Charakteristiken die umliegenden Auftrige im Puffer besitzen
und wie der Agent diese priorisiert hat. Derartige sequenzielle Zusammenhinge
konnen mit rein vorwértsgerichteten KNNs nicht analysiert werden. Sogenannte
rekurrente neuronale Netze (RNN) sind hierzu imstande, indem sie Informatio-
nen aus vorhergehenden Entscheidungen speichern konnen. Die Neuronenmodelle
»LSTM« und »GRU« wurden speziell fiir die Modellierung von RNN-Strukturen
entwickelt, die durch gradientenabhingige Lernverfahren trainiert werden.

Die Auswahl des Optimierungsverfahrens und dessen Parametrisierung repri-
sentieren ebenfalls benutzerdefinierbare Freiheitsgrade fiir die Verbesserung des
Konvergenzverhaltens. Die meisten RL-Bibliotheken verwenden standardmifig
den Adam-Algorithmus (Kingma und Ba 2015) fiir das Training von Agenten.
Der Grund ist zum einen, dass in Adam viele der methodischen Verbesserungen
implementiert sind, die in den vergangenen Jahre fiir das urspriingliche stochasti-
sche Gradientenabstiegsverfahren eingefiihrt wurden. Zum anderen iiberzeugt der
Algorithmus durch ein relativ robustes Konvergenzverhalten, weitgehend unge-
achtet der gewihlten Hyperparameter (Goodfellow et al. 2016). Abgesehen von
der Lernrate « ist vor diesem Hintergrund die experimentelle Untersuchung der
Parametrisierung des Optimierungsverfahrens als niedrig zu priorisieren, sofern
der Adam-Algorithmus fiir das Agententraining verwendet wird. Nichtsdestotrotz
soll am Beispiel des Adam-Algorithmus kurz dargestellt werden, welche zusétzli-
chen Parameter benutzerdefinierbar sind, um das Agententraining zu beeinflussen.
Wie viele stochastische Gradientenabstiegsverfahren verwendet auch Adam die
sogenannte Momentum-Technik, um die Lernrate wihrend des Trainingspro-
zesses adaptiv zu justieren. Das Momentum merkt sich die Gradienten aus
vergangenen Trainingsschritten mittels Kumulation. Die Lernrate wird durch
das Momentum erster Ordnung (kumuliertes Momentum) und zweiter Ordnung
(kumuliertes Momentum zum Quadrat) korrigiert. Uber die Koeffizienten g
(Standardwert = 0,9) bzw. B, (Standardwert = 0, 999) kann der Einfluss des
Momentums erster Ordnung bzw. zweiter Ordnung auf die Lernrate angepasst
werden. Beim Adam-Algorithmus werden die Parameter des Agenten iiber den
Quotienten aus dem Momentum erster Ordnung und der Wurzel des Momen-
tums zweiter Ordnung aktualisiert. Die Wurzel des Momentums zweiter Ordnung
steht im Nenner des Quotienten und kann mitunter Werte annehmen, die dem
Wert null entsprechen. Der benutzerdefinierbare Term € (Standardwert = 10~%)
wird zu diesem Zweck dem Nenner hinzuaddiert, um die numerische Stabilitét
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des Adam-Algorithmus zu gewihrleisten. Ferner erlauben einige Implementierun-
gen des Adam-Algorithmus, z. B. die PyTorch-Implementierung, eine zusétzliche
Regularisierung der Gradienten, wodurch das Risiko einer Uberanpassung der
Agentenparameter an die Trainingsdaten reduziert wird. Mithilfe des Koeffizi-
enten A (Standartwert = 0 — keine Regularisierung) kann die Ausprigung der
Regularisierung benutzerspezifisch angepasst werden.

Entsprechend ihrer Vielfalt und Individualitét sind ebenfalls die Hyperparame-
ter fiir jedes gradientenfreie RL-Verfahren spezifisch. Vor diesem Hintergrund ist
eine verfahrensiibergreifende Darstellung der Hyperparameter nicht zweckmabBig.
Analog zu den theoretischen Grundlagen in Abschnitt 3.4 werden stattdessen die
Hyperparameter des NEAT-Algorithmus diskutiert, der im Rahmen dieser Arbeit
als Stellvertreter der gradientenfreien RL-Verfahren untersucht wird. NEAT ist
fir die stellvertretende Diskussion der Hyperparameter von gradientenfreien
RL-Verfahren préidestiniert, da der Algorithmus eine grofle Bandbreite verschie-
denartiger Stellgrolen aufweist, welche sowohl die stochastische Suche nach
einem geeigneten Agentenmodell als auch die stochastische Suche nach geeig-
neten Modellparametern adressieren. Tabelle 5.5 enthilt eine Auflistung aller
Hyperparameter von NEAT geméll der Implementierung NEAT-Python. Ferner
beinhaltet die Tabelle beispielhafte Werte fiir jeden Hyperparameter. Die Bei-
spiele reprisentieren keine Empfehlungen, sondern dienen lediglich dem Zweck,
ein Gespiir zu vermitteln, in welchen ungefihren Wertebereichen sich die ver-
schiedenen Hyperparameter ansiedeln. Im Folgenden soll die Bedeutung der
einzelnen Hyperparameter fiir das Agententraining dargelegt werden.

Tabelle 5.5 — Sektion »Allgemeine Parameter«

Die Hyperparameter in dieser Sektion steuern insbesondere die Laufzeit von
NEAT sowie die Exploration des Losungsraums. Die Anzahl der Generationen
entspricht der Anzahl der Iterationen, die NEAT durchliuft, bevor das Verfahren
terminiert. Hierbei wird in jeder Iteration eine Anzahl von Losungskandida-
ten entsprechend des Parameters »Populationsgrofle« erzeugt und evaluiert. Eine
hohe Anzahl von Generationen und eine hohe Populationsgrofle gehen mit einer
umfangreicheren Exploration des Losungsraums einher, erhohen jedoch eben-
falls die Laufzeit des Algorithmus. Das Fitnesskriterium bestimmt die Art und
Weise, wie die Fitness der gesamten Population, basierend auf der Fitness ein-
zelner Genome, berechnet wird. Wahlweise kann hierfiir die minimale, maximale
oder mittlere Fitness iiber alle Genome ermittelt werden. Der Fitnessschwellen-
wert ist ein optionales Terminationskriterium. Sofern die Fitness der Population
den Fitnessschwellenwert iiberschreitet, endet der Algorithmus. Hieraus folgt,
dass fiir die Bildung der Fitnessfunktion die Zielfunktion mit dem Faktor —1
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multipliziert werden muss, sofern das zugrundeliegende Optimierungsproblem zu
minimieren ist. Der Grund ist, dass NEAT-Python stets bestrebt ist die Fitness der
Population zu maximieren. Ferner existiert ein weiteres optionales Terminations-
kriterium. Gemif3 diesem endet der Algorithmus vorzeitig, sofern die Population
aufgrund von stagnierenden Fitnesswerten ausstirbt und der entsprechende Mer-
ker auf FALSCH gesetzt wurde. Besitzt der Merker hingegen den Wert WAHR,
wird im Fall des Aussterbens eine neue Population erstellt und evolviert, sofern
die maximale Anzahl von Generationen noch nicht erreicht wurde.

Tabelle 5.5 — Sektion »Genom-Parameter«

Die Hyperparameter in dieser Sektion definieren zum einen die GroBe des
untersuchbaren Losungsraums, zum anderen die Schrittweite, mit welcher der
Losungsraum abgetastet wird. Die GroBe des Losungsraums resultiert aus den
Wertebereichen und -mengen der verschiedenen Genattribute eines Genoms, aus
welchen wiederum die Struktur und Parameter des jeweiligen KNN resultieren.
Synaptische Gewichte sowie neuronale Bias-Terme und Reaktivititswerte! wer-
den tiber kontinuierliche Wertebereiche abgebildet und durch benutzerdefinierte
Minima und Maxima begrenzt. Die moglichen Aktivierungs- und Netzeingabe-
funktionen werden wiederum als diskrete Wertemengen durch die Benutzer*innen
definiert. Die Spannbreiten der Wertebereiche und die Kardinalitdten der Werte-
mengen bestimmen maBgeblich die Groe des Losungsraums. Einen weiteren
Einfluss auf die Grofe des Losungsraum besitzt der Merker fiir rekurrente syn-
aptische Verbindungen. Sofern der Merker auf WAHR gesetzt wird, pflegen
Neuronen nicht ausschlieflich vorwirtsgerichtete Verbindungen zu nachgelager-
ten Neuronen, sondern ebenfalls riickwirtsgerichtete (rekurrente) Verbindungen
zu sich selbst und / oder zu vorgelagerten Neuronen. Im Allgemeinen birgt
die Vergroflerung des Losungsraums das Potenzial, bessere Losungen zu ermit-
teln. Gleichermaflen kann sich das Konvergenzverhalten verschlechtern, da aus
der VergroBerung des Losungsraums ebenfalls eine hohere Anzahl qualitativ
minderwertiger Losungen resultieren kann. Die Schrittweite zur Abtastung des

!'Es handelt sich um einen NEAT-spezifischen Koeffizienten, der fiir jedes Neuron indivi-
duell ist und das Ergebnis der Netzeingabefunktion zusitzlich gewichtet, bevor es in die
Aktivierungsfunktion eingeht.
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Tabelle 5.5 Hyperparameter des NEAT-Algorithmus der Programmbibliothek NEAT-
Python (vgl. Mclntyre et al. 2017b) stellvertretend fiir gradientenfreie bestirkende

Lernverfahren

Hyperparameter Datentyp und Beispielwerte

-struktur
Allgemeine Parameter
Anzahl Generationen Ganzzahlig 100
Populationsgrofie Ganzzahlig 250
Fitnesskriterium der Population Funktion Minimum
Fitnessschwellenwert Gleitkommazahl |0,0
Merker fiir das Zuriicksetzen bei aussterbender Boolean FALSCH
Population
Genom-Parameter

Merker fiir rekurrente synaptische Verbindungen Boolean FALSCH
Merker fiir einzelne strukturelle Mutationen Boolean WAHR
Merker zur Absicherung struktureller Mutationen Boolean WAHR
Initiale Verbindung von Neuronen String ,unconnected
Initiale Anzahl versteckter Neuronen Ganzzahlig 3
Wabhrscheinlichkeit fiir die Erstellung eines neuen Gleitkommazahl | 0,15
Neurons

Wahrscheinlichkeit fiir die Eliminierung eines Gleitkommazahl | 0,1
Neurons

Wahrscheinlichkeit fiir die Erstellung einer neuen Gleitkommazahl |0,4
Synapse

Wabhrscheinlichkeit fiir die Eliminierung einer Gleitkommazahl | 0,3
Synapse

Neuron Initiale Mittelwerte Gleitkommazahl | 0,0
Blas—"I.‘e.rm Initiale Standardabweichungen Gleitkommazahl |0,5
Reaktivitit - — - -

Synapse Mutationswahrscheinlichkeiten Gleitkommazahl | 0,8
Synaptisches Mutationsstandardabweichungen | Gleitkommazahl | 0,5
Gewicht Ersatzwahrscheinlichkeiten Gleitkommazahl | 0,05

Minimale Werte Gleitkommazahl | —40,0
Maximale Werte Gleitkommazahl | 40,0

Initiale Aktivierungsfunktion Funktion ReLU

(Fortsetzung)



5.3 Projektierung und Entwicklung von agentenbasierten ...

191

Tabelle 5.5 (Fortsetzung)

Hyperparameter Datentyp und Beispielwerte
-struktur
Optionen fiir Aktivierungsfunktion Liste von [Sigmoid,
Funktionen ReLU]
Mutationswahrscheinlichkeit fiir Gleitkommazahl | 0,5
Aktivierungsfunktion
Initiale Netzeingabefunktion Funktion Summe
Optionen fiir Netzeingabefunktion Liste von [Summe,
Funktionen Produkt]
Mutationsrate fiir Netzeingabefunktion Gleitkommazahl |0,2
Initialer Status einer Synapse Boolean WAHR
Mutationswahrscheinlichkeit eines synaptischen Gleitkommazahl | 0,05
Status
Spezies-Parameter
Fitnesskriterium der Spezies Funktion Mittelwert
Maximale Anzahl stagnierender Generationen Ganzzahlig 15
Anzahl elitdrer Spezies Ganzzahlig 0
Anzahl elitirer Genome pro Spezies Ganzzahlig
Anteil reproduktionsfihiger Genome pro Spezies Gleitkommazahl | 0,2
Mindestanzahl Genome pro Spezies nach Ganzzahlig 2
Reproduktion
Kompatibilititsschwellenwert Gleitkommazahl |4,0
Kompatibilititskoeffizient fiir neuronale Gene Gleitkommazahl | 1,0
Kompatibilititskoeffizient fiir synaptische Gene Gleitkommazahl | 1,0

Losungsraums wird implizit durch die Mutationswahrscheinlichkeiten und -
standardabweichungen der neuronalen und synaptischen Attribute sowie durch
die Wahrscheinlichkeiten fiir das Erstellen bzw. Eliminieren von Neuronen und
Synapsen bestimmt. Im Fall der Mutation eines synaptischen Gewichts, eines
neuronalen Bias-Terms oder eines neuronalen Reaktivitidtswerts wird mithilfe der
jeweiligen Mutationsstandardabweichung eine positive oder negative Zufallszahl
aus einer um den Wert null zentrierten Normalverteilung gezogen und auf das
jeweilige Attribut addiert. Im Fall der Mutation einer Aktivierungs- oder Netzein-
gabefunktion wird aus der entsprechenden Menge eine neue Aktivierungs- bzw.
Netzeingabefunktion per Zufallsstichprobe gezogen. Sofern ein neues Neuron
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oder eine neue Synapse erstellt wird, werden die jeweiligen initialen Hyper-
parameter angewandt, um das neue Gen zu parametrisieren. In NEAT konnen
Synapsen zudem aktiv oder inaktiv sein. Zweiteres bewirkt, dass der Wert, der
iiber die inaktive Synapse gesendet und gewichtet wird, nicht von der Netzein-
gabefunktion des am Ausgang angeschlossenen Neurons beriicksichtigt wird.
Je groBer die Mutationswahrscheinlichkeiten und -standardabweichungen, desto
mehr neigt NEAT dazu den Losungsraum grofiflichig zu untersuchen. Zu viele
gleichzeitige oder zu starke Mutationen steigern demgegeniiber das Risiko, dass
der Algorithmus einer lokal optimalen Region zu schnell entweicht, ohne deren
Losungsgiite ausreichend ausgelotet zu haben. Geringe Mutationswahrscheinlich-
keiten und -standardabweichungen begiinstigen, dass eine lokal optimale Region
intensiver ausgelotet werden kann, da sich das Genom allméhlich und partiel-
ler verdndert. Demgegeniiber kann es linger dauern, bis NEAT zu einer guten
Losung konvergiert. Das Konvergenzverhalten des Algorithmus kann des Wei-
teren durch den Merker fiir einzelne strukturelle Mutationen sowie durch den
Merker zur Absicherung struktureller Mutationen feinjustiert werden. Sofern der
erstgenannte Merker auf WAHR gesetzt wird, fiihrt NEAT pro Generation maxi-
mal eine strukturelle Mutation an jedem Genom durch. KNN-Strukturen mutieren
somit langsamer und kontrollierter, wodurch das Ausloten von lokalen optimalen
Regionen begiinstigt wird. Falls der zweitgenannte Merker auf WAHR gesetzt
wird, werden zwei Techniken aktiviert, um strukturelle Mutationen zu forcieren.
Erstens wird ein neues synaptisches Gen anstelle des neuronalen Gens hinzuge-
fiigt, sofern NEAT ein weiteres neuronales Gen zu einem Genom hinzufiigen will,
das noch keine synaptischen Gene besitzt. Zweitens wird die bereits existierende
Synapse aktiv geschaltet, wenn NEAT eine synaptische Verbindung herstellen
mochte, die bereits existiert. Abschlieend bietet die Sektion einige Hyperpara-
meter, um die Generierung von Startlosungen zu steuern. Hierunter zéhlen die
initialen Mittelwerte und Standardabweichungen fiir die Parametrisierung von
synaptischen Gewichten sowie von neuronalen Bias-Termen und Reaktivititswer-
ten. Wahlweise kann fiir jede Startlosung eine fixe Anzahl versteckter Neuronen
definiert werden. Zudem konnen Benutzer*innen festlegen, ob und wie die Neuro-
nen eines jeden Genoms der Anfangspopulation synaptisch verbunden sind (z. B.
nicht verbunden, voll verbunden oder zufillig verbunden).

Tabelle 5.5 — Sektion »Spezies-Parameter«

Die Hyperparameter in dieser Sektion beeinflussen ebenfalls die Explora-
tion des Losungsraums sowie die Ausbeutung lokaler Optima. Wie bereits in
Abschnitt 3.4.2 beschrieben, unterteilt NEAT die Gesamtpopulation in Spezies,
um Genomen die Moglichkeit einzurdumen, die Parameter von topologischen
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Innovationen iiber einige Generationen zu optimieren. Hierbei ist es moglich, dass
eine komplette Spezies vollstindig ausstirbt, sofern der Fitnesswert der jeweili-
gen Spezies iiber eine benutzerdefinierte Anzahl von Generationen stagniert. Das
ebenfalls durch Benutzer*innen definierbare Fitnesskriterium fiir Spezies funk-
tioniert analog zum Fitnesskriterium der Population. Je hoher die Anzahl der
Generationen ist, iiber welche die Fitness einer Spezies stagnieren darf, desto
tiefer kann NEAT bestimmte Losungsregionen untersuchen. Demgegeniiber redu-
ziert sich die Fahigkeit des Algorithmus, den Losungsraum zeiteffizient in der
Breite zu untersuchen. Benutzer*innen konnen des Weiteren jeweils eine fixe
Anzahl von elitidren Spezies und von elitiren Genomen festlegen. Angenommen
es werden n elitire Spezies und m elitire Genome je Spezies definiert, so sind
die n besten Spezies vom Aussterben durch Stagnation ausgenommen, wihrend
die m besten Genome einer Spezies von jeglichen Mutationen ausgeschlossen
werden. Auf diese Weise wird zum einen verhindert, dass wihrend der Lauf-
zeit die komplette Population ausstirbt. Zum anderen wird abgesichert, dass die
bisher besten gefundenen Losungen bewahrt bleiben. Eine hohe Anzahl elitérer
Spezies und Genome mindert die Fihigkeit des Algorithmus, den Losungsraum
grofBflachig zu durchkimmen. Der Anteil reproduktionsfihiger Genome regelt,
wie viel Prozent der besten Genome je Spezies fiir die Erzeugung der nichs-
ten Generation gekreuzt werden konnen. Ferner muss definiert werden, wie viele
Genome mindestens einer Spezies angehoren, nachdem die Population evolviert
wurde. Der Hauptindikator fiir die Zugehorigkeit eines Genoms zu einer Spe-
zies stellt der Kompatibilititsschwellenwert dar. Ein Genom gehort nur dann
zu einer Spezies, wenn die genetische Distanz zwischen dem Genom und dem
Speziesvertreter den Kompatibilititsschwellenwert nicht iiberschreitet. Uber die
Kompatibilititskoeffizienten kann der Einfluss der neuronalen und synaptischen
Distanz auf die genetische Gesamtdistanz feinjustiert werden. Die entsprechenden
Berechnungsvorschriften wurden bereits in Abschnitt 3.4.2 dargelegt (Formeln
(3.21-23)).

5.4 Zusammenfassung der Methode

In diesem Kapitel wurde das Hauptartefakt der vorliegenden Arbeit beschrie-
ben — eine Methode zum Finsatz von bestirkenden Lernverfahren fiir die
Produktionsablaufplanung. Basierend auf einer Analyse der aktuell etablier-
ten Produktionsablaufplanung gemill des Aachener PPS-Modells wurden in
Abschnitt 5.1 zunidchst acht Anforderungen an die zu entwickelnde Methode
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formuliert. Die erste wesentliche Anforderung (A1), dass die Methode zur Ver-
wendung von RL-trainierten Agenten fiir die Produktionsablaufplanung anleiten
soll, wurde in Abschnitt 5.2 adressiert. Der zweiten wesentlichen Anforderung
(A2), dass die Methode die Konzeption und Implementierung von RL-Verfahren
fiir die Produktionsablaufplanung beschreiben soll, wurde in Abschnitt 5.3
Rechnung getragen.

Um Anforderung Al zu beriicksichtigen, wurden in Abschnitt 5.2 die
Grundziige der agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung hergeleitet. Die in
diesem Kontext vorgestellten Prozessmodelle fiir die Ressourcenbelegungspla-
nung (Abbildung 5.4 in Abschnitt 5.2.1) sowie fiir die Reihenfolgeplanung
und Losbildung (Abbildung 5.5 in Abschnitt 5.2.2) erlauben eine echtzeitfi-
hige, datenbasierte und adaptive Produktionsablaufplanung (Anforderung A3).
Die Begriindung, inwiefern die agentenbasierte Produktionsablaufsteuerung diese
drei Eigenschaften erfiillt, wurde einleitend in Abschnitt 5.2 skizziert. Des
Weiteren beriicksichtigen beide Prozessmodelle, dass der Mensch die letzte
Entscheidungsinstanz darstellt und dass ein RL-trainierter Agent seine Ent-
scheidungspolitik auf Basis menschlicher Expertise anpassen kann (Anforderung
A4). Konkret erlauben beide Prozessmodelle, dass Agentenentscheidungen durch
den Menschen evaluiert und verworfen und dass Alternativentscheidungen als
Lernsignal an den Agenten zuriickgespielt werden konnen. Ferner wurden zu
Beginn von Abschnitt 5.2 zwei Modelle fiir die Beschreibung von Produkti-
onsbereichen vorgestellt (Abbildung 5.3), durch deren Verkniipfung beliebige
Probleme der Produktionsablaufplanung abgebildet werden konnen (Anforderung
AS). Sowohl die Prozessmodelle als auch die Modelle zur Abbildung von Pro-
duktionsbereichen sind so gestaltet, dass agentenbasierte PPS-Entscheidungen in
jedem Fall die Reihenfolge- und Losgrofenplanung integrieren. Das zweite Pro-
duktionsbereichsmodell erlaubt dariiber hinaus eine integrierte Betrachtung der
Ressourcenbelegungs-, Reihenfolge- und Losgrolenplanung (Anforderung A6).

Hinsichtlich der Erfiillung von Anforderung A2 wurde innerhalb von
Abschnitt 5.3 ein siebenphasiges Vorgehensmodell zur Projektierung und Ent-
wicklung von agentenbasierten Produktionsablaufsteuerungen entwickelt. Die
Phasen des Vorgehensmodells umfassen (i) die Implementierung von Agente-
numgebungen als DES-Modelle, (ii) die Definition von ML-Aufgaben und die
resultierende Gestaltung von Agenten, (iii) die Integration und Inbetriebnahme
von Agenten und Agentenumgebungen, (iv) die Auswahl und Implementierung
von RL-Verfahren, (v) die Gestaltung von Belohnungsfunktionen sowie (vi) das
Training von Agenten. Im Rahmen des Vorgehensmodells wird Anforderung
A7 (Durchsuchung des Losungsraums fiir alternative Losungskandidaten) fiir



5.4 Zusammenfassung der Methode 195

gradientenabhiingige RL-Verfahren dadurch erfiillt, dass der Programmablauf-
plan fiir die Aktionsermittlung durch Vorwirtspropagierung (Abbildung 5.18 in
Abschnitt 5.3.3.1) verschiedene zufallsbasierte Explorationsstrategien berticksich-
tigt. Die Exploration des Losungsraums wird des Weiteren dadurch begiinstigt,
dass die in Abschnitt 5.2 vorgestellten Prozessmodelle fiir die Ressourcenbele-
gungsplanung sowie fiir die Reihenfolgeplanung und Losbildung eine manuelle
oder heuristische Bestimmung von alternativen Produktionsablaufentscheidungen
erlauben, wenn ein Agent keine anforderungsgerechte Entscheidung getroffen
hat. Hinsichtlich der gradientenfreien RL-Verfahren ist die Erfiillung von Anfor-
derung A7 trivial, da diese grundsitzlich den Losungsraum unabhidngig von
Gradienten und i. d. R. zufallsbasiert durchsuchen. Zu guter Letzt wird ebenfalls
Anforderung A8 (Skalierbarkeit von RL-trainierten Agenten auf unterschiedlich
groBBen Probleminstanzen) durch das Vorgehensmodell adressiert. So erlauben alle
in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Varianten zur Formulierung von Teilproblemen
der Produktionsablaufplanung als ML-Aufgaben, dass Agentenentscheidungen fiir
jede Systemlast berechnet werden konnen, ungeachtet der Anzahl von Auftrigen,
die wihrend des Trainings analysiert wurden.

Zusammenfassend erfiillt die Methode somit alle der in Abschnitt 5.1
postulierten Anforderungen, um Entscheidungsunterstiitzungssysteme fiir die
Produktionsablaufplanung zu entwickeln, welche ebenfalls die Entscheidungsfin-
dung unter Beriicksichtigung eines dynamischen stochastischen Auftragshorizonts
sowie enger Zeitfenster begiinstigen.

Open Access Dieses Kapitel wird unter der Creative Commons Namensnennung 4.0 Inter-
national Lizenz (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.de) veroffentlicht, welche
die Nutzung, Vervielfiltigung, Bearbeitung, Verbreitung und Wiedergabe in jeglichem
Medium und Format erlaubt, sofern Sie den/die urspriinglichen Autor(en) und die Quelle
ordnungsgemif nennen, einen Link zur Creative Commons Lizenz beifiigen und angeben,
ob Anderungen vorgenommen wurden.

Die in diesem Kapitel enthaltenen Bilder und sonstiges Drittmaterial unterliegen eben-
falls der genannten Creative Commons Lizenz, sofern sich aus der Abbildungslegende nichts
anderes ergibt. Sofern das betreffende Material nicht unter der genannten Creative Com-
mons Lizenz steht und die betreffende Handlung nicht nach gesetzlichen Vorschriften erlaubt
ist, ist fiir die oben aufgefiihrten Weiterverwendungen des Materials die Einwilligung des
jeweiligen Rechteinhabers einzuholen.
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Evaluation der entwickelten Methode 6

Die in Kapitel 5 vorgestellte Methode wurde mit der Zielstellung entworfen,
Produktions- und Logistikplaner*innen sowie Wirtschaftsinformatiker*innen bei
der Entwicklung und Integration von RL-trainierten agentenbasierten Produkti-
onsablaufsteuerungen zu unterstiitzen. Die resultierenden Entscheidungssysteme
sollen insbesondere eine kurzfristige operative Produktionsablaufplanung begiins-
tigen, unter Beriicksichtigung eines dynamischen stochastischen Auftragshori-
zonts sowie enger Zeitfenster fiir die Entscheidungsfindung. Im Folgenden soll
anhand von drei Fallstudien nachgewiesen werden, dass durch die konsequente
Anwendung der Methode Produktionsablaufsteuerungen entwickelt werden kon-
nen, welche die beschriebenen Eigenschaften erfiillen. Zudem sollen anhand
von jeder Fallstudie unterschiedliche Konzepte, die im Rahmen der Methode
entwickelt wurden, evaluiert werden. Hierzu zihlen insbesondere:

e die Produktionsbereichsmodelle (Abbildung 5.3 in Abschnitt 5.2) sowie die
Prozessmodelle der Auftragserzeugung (Abbildung 5.8 in Abschnitt 5.3.1.1),
des Auftragsflusses (Abbildung 5.9 in Abschnitt 5.3.1.2) sowie der Produk-
tionsressourcen (Abbildung 5.10 in Abschnitt 5.3.1.3) fiir den Entwurf von
Agentenumgebungen;

e die Konzepte zur Formulierung von Produktionsablaufentscheidungen als ML-
Aufgaben aus Abschnitt 5.3.2;

e die fiir Probleme der Produktionsablaufplanung adaptierte OpenAl-Gym-
Schnittstelle aus Abschnitt 5.3.3;

Ergiinzende Information Die elektronische Version dieses Kapitels enthilt
Zusatzmaterial, auf das iiber folgenden Link zugegriffen werden kann
https://doi.org/10.1007/978-3-658-41751-2_6.
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e die eigenentwickelte Trainingsprozedur fiir selbstimplementierte gradientenab-
hingige RL-Verfahren (Abbildung 5.25 in Abschnitt 5.3.4);

e das Konzept fiir die Entwicklung von Belohnungsfunktionen aus
Abschnitt 5.3.5.

Hingegen wird im Rahmen dieser Arbeit auf ausfiihrliche Hyperparameterstudien
fiir die eingesetzten RL-Verfahren zum Zweck der Optimierung des Agententrai-
nings verzichtet. Fiir jede Fallstudie wurden geeignete Hyperparameter fiir das
Agententraining durch eine manuelle Suche ermittelt. Der Verzicht auf umfas-
sende Hyperparameterstudien dient nicht nur der Eingrenzung dieser Arbeit, son-
dern soll ebenfalls als Indiz dafiir dienen, dass die vorgestellten Verfahren bereits
ohne grofien experimentellen Aufwand robust zu guten Ergebnissen konvergie-
ren. Es ist anzunehmen, dass mithilfe von ausfiihrlichen Hyperparameterstudien
die Losungsgiite weiter verbessert werden kann.

6.1 Flexible-Job-Shop-Problem mit flexibler
Operationsplanung

Die erste Fallstudie adressiert die agentenbasierte Produktionsablaufsteuerung in
einem Flexible-Job-Shop (FJS) -Problem mit flexibler Operationsplanung. Der
DQN-Algorithmus wird fiir das Agententraining eingesetzt. Wie in den theore-
tischen Grundlagen unter Abschnitt 2.3.1.1 dargelegt, ist ein Job-Shop-Problem
die mathematische Formalisierung des Fertigungstyps »Werkstattfertigung«. In
einer Werkstattfertigung sind die Produktionsressourcen nicht in Reihe aufge-
stellt, sondern als Inseln organisiert. Ferner existiert keine feste Verkettung der
Produktionsressourcen durch Fordertechnik. Auftrige werden stattdessen durch
Flurfordergerite oder durch den Menschen selbst transportiert. Die Werkstattfer-
tigung birgt somit ein hohes Maf} an Flexibilitit fiir die Produktion von Auftrigen.
Heutzutage gewinnt das Prinzip der Werkstattfertigung wieder zunehmend an
wissenschaftlicher Relevanz, unter anderem aufgrund des Trends zur »Losgrofle
1« oder durch moderne Fabrikkonzepte wie die Matrix-Produktion (Bauernhansl
et al. 2014; Greschke et al. 2014). Das Vorgehen und die Ergebnisse der folgen-
den Fallstudie basieren im Wesentlichen auf einer vorausgegangenen Publikation
(Lang et al. 2020a), die im Rahmen dieser Arbeit entstanden ist. Es sei jedoch dar-
auf hingewiesen, dass die Experimente in dieser Arbeit unter anderen Parametern
und unter Verwendung einiger zusétzlicher RL-Techniken wiederholt wurden.
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Vor diesem Hintergrund existieren unwesentliche Abweichungen zwischen den
in Abschnitt 6.1.3 und den in (Lang et al. 2020a) dokumentierten Ergebnissen.

6.1.1 Problembeschreibung

Das in diesem Abschnitt behandelte FIS-Problem ist aus (Rajkumar et al. 2010)
entnommen und wurde das erste Mal von Baykasoglu und Ozbakir (2009)
beschrieben. Es handelt sich um ein FJS-Problem geméf der Definition von bspw.
Xie et al. (2019) oder Zhang et al. (2019). Dementsprechend ist das Problem
als FJm charakterisiert, d. h., dass Fertigungsoperationen auf allen Ressour-
cen, unabhingig vom Produktionsbereich, bearbeitet werden konnen. Spezifischer
kann das Problem als »Total Flexible-Job-Shop« klassifiziert werden, weil nicht
nur einige, sondern alle Fertigungsoperationen von allen Produktionsressourcen
bearbeitet werden konnen.

Das betrachtete Problem wird durch eine Menge von Auftrigen J und Pro-
duktionsressourcen M beschrieben. Die genaue Anzahl von Auftrdgen |J| und
Produktionsressourcen |M | variieren zwischen den Probleminstanzen. Alle Auf-
trige j = (1,...,]J]) sind zum Zeitpunkt null verfiigbar, besitzen jeweils eine
Fertigstellungsfrist d; und miissen eine bestimmte Anzahl von Fertigungsopera-
tionen durchlaufen, bevor sie das System verlassen.

Hinsichtlich der zu durchlaufenden Fertigungsoperationen wird das Problem
zusitzlich durch eine flexible Operationsplanung erschwert, d. h., dass gewisse
Freiheitsgrade hinsichtlich der Art und Durchfithrung von Fertigungsoperatio-
nen bestehen. Zu diesem Zweck miissen die mathematischen Formalismen,
die in Abschnitt 2.3.1 eingefiihrt wurden, erweitert werden. Jeder Auftrag j
besitzt eine Menge alternativer Operationspldne O P;. Unabhingig von der
Probleminstanz ist im vorliegenden Problem jeder Auftrag durch genau vier Ope-
rationsplidne charakterisiert (‘OPJ-‘ = 4vj = (1,...,|J]) bzw. OP; Vv =
(L,...,4)vj = (,...,|J])). Jeder Operationsplan O P; , eines Auftrags J;
beschreibt wiederum eine geordnete Menge von Operationen. Hierbei reprisen-
tiert 0;, Operation o von Operationsplan v von Auftrag j. Die Anzahl von
Operationen eines Operationsplans variiert zwischen zwei und vier Operationen.
Die Operationen eines Operationsplans miissen entsprechend ihrer Reihenfolge
innerhalb des Operationsplans abgearbeitet werden. Jede Operation kann auf jeder
Produktionsressource bearbeitet werden, wobei die Bearbeitungszeit fiir eine Ope-
ration zwischen den verschiedenen Produktionsressourcen variiert. Vor diesem
Hintergrund definiert o; ; , die Bearbeitungszeit der o-ten Operation des Opera-
tionsplans v von Auftrag j auf Produktionsressource i. Die Bearbeitungszeiten
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Tabelle 6.1 Aggregierte Darstellung der FJS-Probleminstanzen (in Anlehnung an Lang
et al. 2020a)

Probleminstanz |J| |M| Mogliche d ; Mogliche o; ; »

1 (5Jx5M) 5 5 80, 100, 110, 120 5,7,10, 11, 12, 13, 14, 15,

2 (8Tx8M) s |8 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
26, 28, 30, 31, 38, 40, 42, 46,

3 (10Jx5M) 10 |5 47,52, 55, 56, 57, 58, 60, 62,

4 (20 x5M) 20 5 400, 500, 600, 700 64, 65, 66, 68,71, 72,73, 74,
75,76, 717,78, 79, 80, 84, 85,
87, 88,90, 91, 92, 93, 94, 95,
96, 97, 98

von Operationen sind hierbei lediglich auftrags- und ressourcenspezifisch, nicht
jedoch spezifisch fiir Operationspline. Somit gilt 0; ; , € O;. Tabelle 6.1 beinhal-
tet eine aggregierte Sicht auf die Probleminstanzen. Eine vollstindige Ubersicht
zu den Problemdaten ist als Anhang H dem elektronischen Zusatzmaterial beige-
fiigt. Tabelle H-1 in Anhang H informiert iiber alle Operationspldne von allen
Auftrdgen aller Probleminstanzen. Tabelle H-2 in Anhang H enthilt die Fer-
tigstellungsfristen sowie die genauen Operationszeiten aller Auftrige auf allen
Ressourcen fiir alle Probleminstanzen.

Als weitere Restriktion gilt, dass jede Produktionsressource nur einen Auftrag
zur gleichen Zeit bearbeiten kann. Die Pufferkapazititen vor den Produktionsres-
sourcen werden als unendlich angenommen. Das Ziel ist die Ermittlung eines
Produktionsablaufplans, in dem |J| Operationspldne ausgewdhlt und lejz‘l ’0 j,v|
Operationen zu Produktionsressourcen alloziert werden. Die Giite eines Produk-
tionsablaufplans soll sowohl anhand dessen Gesamtdauer C,,, als auch anhand
der resultierenden Gesamtverspétung iiber alle Auftrige T bewertet werden.

6.1.2 Anwendung des DQN-Algorithmus zur L6sung des
Problems

Im Folgenden wird dargelegt, wie der DQN-Algorithmus zum Zweck einer
agentenbasierten Produktionsablaufsteuerung fiir das vorliegende FJS-Problem
eingesetzt wird.

Entwurf der Agentenumgebung
Fiir die Modellierung der Agentenumgebung kann die geschilderte Problem-
stellung auf das in Abschnitt 5.2 eingefiihrte Modell fiir Produktionsbereiche
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mit lokalen Warteschlangen (Abbildung 5.3 (a)) reduziert werden. Geméa$ die-
sem Modell kann die Problemstellung mithilfe der in Abschnitt 5.3.1 definierten
Prozessmodelle als DES-basierte Agentenumgebung implementiert werden. Im
Rahmen dieser Arbeit erfolgt die Implementierung mit der Python-Bibliothek
Salabim. Zur Veranschaulichung der Implementierung zeigt Abbildung 6.1 einen
Auszug aus dem animierten Simulationsmodell der 8 J x 8M-Probleminstanz.

Definition der maschinellen Lernaufgaben

Um eine RL-agentenbasierte Produktionsablaufsteuerung zu realisieren, wird die
Problemstellung im Folgenden auf zwei Entscheidungsprobleme heruntergebro-
chen: (i) die Auswahl von Operationspldnen fiir Auftrige vor deren Freigabe,
(ii) die Zuordnung von Auftrigen zu Produktionsressourcen. Die Teilprobleme
(i) und (ii) sollen jeweils mithilfe unterschiedlicher RL-trainierter Agenten gelost
werden.

Es sei angemerkt, dass es ebenfalls moglich ist die Reihenfolgebildung vor
jeder Produktionsressource mittels eines Agenten zu steuern. Im Rahmen dieser
Fallstudie wird diese Moglichkeit jedoch vernachlissigt. Der Grund ist zum einen,
dass die erzielten Ergebnisse der RL-Agenten mit dem Losungsansatz von Raj-
kumar et al. (2010) verglichen werden, der ebenfalls keine Reihenfolgeplanung
beriicksichtigt. Stattdessen wird in (Rajkumar et al. 2010) die Reihenfolge-
bildung iiber die EDD-Priorititsregel gesteuert. Zum anderen bilden sich im
betrachteten System keine signifikanten Warteschlangen, da die meisten Pro-
bleminstanzen, im Vergleich zur Anzahl zu produzierender Auftrige, eine hohe
Anzahl von Produktionsressourcen aufweisen. Im Unterschied zu (Rajkumar et al.
2010) werden Auftragsreihenfolgen wihrend des Agententrainings nicht iiber
die EDD-, sondern iiber die FIFO-Priorititsregel gesteuert, da eine zeitbasierte
Belohnungsfunktion fiir die Bewertung von Agentenentscheidungen verwendet
wird und die FIFO-Regel eine wesentlich einfachere Vorausberechnung von
Fertigstellungszeitpunkten erlaubt.

Fiir beide Agenten wird die Formulierung von Allokationsproblemen als ML-
Aufgabe gemifl Abbildung 5.11 (Abschnitt 5.3.2.1) angewandt. Aufgrund der
Tatsache, dass jeder Auftrag die gleiche Anzahl an Operationsplédnen besitzt, kann
deren Auswahl ebenfalls iiber einen diskreten Aktionsraum abgebildet werden.
Vor diesem Hintergrund kann die fiir Allokationsprobleme ausgelegte Formulie-
rungsvariante in Abbildung 5.11 ebenfalls fiir die Auswahl von Operationspldnen
verwendet werden.
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Machine 3

Status: idle

products: 1
Bufter workload: 114.0 minutes

Abbildung 6.1 Animierte DES-Agentenumgebung des FJS-Problems mit acht Auftrigen
und acht Produktionsressourcen (Lang et al. 2020a)

Implementierung des bestirkenden Lernverfahrens

Weil in beiden Problemen alle Entscheidungsalternativen jeweils iiber einen dis-
kreten Aktionsraum abgebildet werden, eignet sich der DQN-Algorithmus zum
Anlernen der Agenten. Eine ausfiihrliche Beschreibung des DQN-Algorithmus
befindet sich in Abschnitt 3.3.3 dieser Arbeit. Ergidnzend zu der Beschreibung
in Abschnitt 3.3.3 und der Implementierung in (Lang et al. 2020a) wurden zwei
zusitzliche RL-Techniken beriicksichtigt, die den Lernprozess stabilisieren:

e Anstelle des konventionellen DQN-Verfahrens wird der Double-DQN-
Algorithmus (van Hasselt et al. 2016) fiir das Agententraining verwendet.
Im Double-DQN-Algorithmus #ndert sich die Berechnung der Zielwerte der
Aktionsnutzen. Anstelle von Formel (3.7) findet die folgende Berechnungs-
vorschrift Anwendung:
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U =Ry1+(1—ENDE/11)y +qx (S,_H, argmax g (St+1, a; 0); 9_>
a
6.1)

Im Unterschied zum klassischen DQN-Algorithmus wird somit das diskontierte
Maximum der durch den Ziel-Funktion-Approximator g, (s, a; 9_) prognostizier-
ten Aktionsnutzen fiir den Folgezustand S;y; auf die Belohnung R;;; addiert.
Stattdessen werden zunichst die Aktionsnutzen fiir S;4; unter Verwendung des
eigentlichen Aktionsnutzenfunktion-Approximator g (s, a; ) prognostiziert. Der
Index der Aktion, die den maximalen Nutzen verspricht, wird gespeichert. Erst
darauffolgend werden die Aktionsnutzen fiir S;;+; unter Verwendung des Ziel-
Agenten gy (s,a; 6‘) prognostiziert. Anstelle des maximalen Aktionsnutzens
wird derjenige Nutzen diskontiert und auf R, addiert, der dem Index der Aktion
entspricht, deren Nutzen unter ¢, (s, a; ) maximal ist. Die Intention hinter der
aktualisierten Berechnungsvorschrift ist, die Bewertung und Auswahl von zukiinf-
tigen Aktionsnutzen Q;;; zu entkoppeln und auf diese Weise das Risiko einer
iiberoptimistischen Schidtzung von Aktionsnutzen zu vermeiden.

e Der Ziel-Aktionsnutzenfunktion-Approximator g (s, a; 9’) wird nicht nach
¢ Zeitschritten durch den Aktionsnutzenfunktion-Approximator g (s, a; )
tiberschrieben. Stattdessen wird g (s, a; 9_) graduell durch Polyak-Mittelung
aktualisiert. Das Verfahren zur Parameteraktualisierung mittels Polyak-
Mittelung wird am Beispiel des DDPG-Algorithmus in Anhang D im
elektronischen Zusatzmaterial erklart.

Zustands- und Aktionsraum, versteckte Architektur sowie Belohnungsfunktion des
Agenten

Tabelle 6.2 beinhaltet die wichtigsten Gestaltungsentscheidungen fiir die Imple-
mentierung der Agenten. Im Folgenden sollen diejenigen Gestaltungsentscheidun-
gen niher beleuchtet werden, die nicht intuitiv verstdandlich sind. Die Ausgaben
der versteckten Neuronenschichten des Agenten fiir die Ressourcenbelegungspla-
nung werden durch eine ELU (»Exponential Linear Unit«) -Aktivierungsfunktion
verarbeitet. Hierbei handelt es sich um eine Aktivierungsfunktion, die im Rah-
men des in Anhang A beigefiigten Exkurses zu KNN (im elektronischen
Zusatzmaterial) keine Erwédhnung findet. Die ELU-Funktion ist folgendermaflen
definiert.

o(v) = v; wenn v > 0 6.2)

e — 1, sonst
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Ihr grafischer Verlauf @hnelt der ReLU-Funktion (vgl. Abbildung A-1 (d) in
Anhang A des elektronischen Zusatzmaterials). Fiir positive Eingaben geben die
ReLU- und ELU-Funktion dieselben Ergebnisse zuriick. Fiir negative Eingaben
gibt die ELU-Funktion, im Kontrast zur ReLU-Funktion, nicht stets den Wert
null zuriick, sondern eine Ausgabe > —1, deren exakter Wert in Abhingigkeit
von der Eingabe variiert. Die ELU-Funktion ist somit in der Lage negative Ein-
gaben differenzierter zu verarbeiten als die ReLU-Funktion. In der vorliegenden
Fallstudie ist diese Eigenschaft von Vorteil, da das Auftragsattribut »Aktuelle
Unpiinktlichkeit« sowohl positiv (Auftragsoperation ist verspitet) als auch negativ
(Auftragsoperation ist verfriiht) ausgeprigt sein kann.

Ferner ist hervorzuheben, dass fiir die Auswahl von Operationspldnen ein
Agentenmodell mit LSTM-Zellen innerhalb der versteckten Schichten verwen-
det wird. Der Aufbau und die Funktionsweise einer LSTM-Zelle wird in Anhang
A im elektronischen Zusatzmaterial erklidrt. Die Verwendung von LSTM-Zellen
wird zum einen dadurch motiviert, dass fiir die Auswahl von Operationspldnen
kaum geeignete Informationen fiir die Modellierung von Zustinden vorhanden
sind, weil alle Auftrige zum Zeitpunkt null verfiigbar sind. Damit einherge-
hend erfolgt ebenfalls die Auswahl aller Operationspldne zum Zeitpunkt null, zu
welchem das Produktionssystem noch keine Auftrige enthilt. Dementsprechend
konnen keine Informationen des Produktionssystems bei der Zustandsbildung
beriicksichtigt werden. Zum anderen liegt die Annahme zugrunde, dass die
Auswahl eines Operationsplans fiir einen Auftrag die Auswahl eines Ope-
rationsplans eines anderen Auftrags beeinflussen sollte, da die kombinierte
Anwendung der ausgewdhlten Operationspldne mafBgeblich die Ressourcenbele-
gung des Produktionssystems bestimmt. Da LSTM-Zellen rekurrente synaptische
Verbindungen zu sich selbst pflegen, konnen sie sequenzielle Zusammenhénge
zwischen aufeinanderfolgenden Entscheidungen fiir die Selektion von Opera-
tionsplidnen beriicksichtigen. Die Anzahl der versteckten Perzeptron-Neuronen
(Agent fiir die Ressourcenbelegungsplanung) bzw. LSTM-Zellen (Agent fiir
die Auswahl von Operationsplidnen) pro Schicht wurde in grober Orientierung
an die (2n + 1)-Regel ermittelt (Hecht-Nielsen 1987), wobei n der Anzahl
von Eingabeneuronen entspricht. Eine weitere Herausforderung bei der Aus-
wahl von Operationsplidnen ist die Gestaltung der Belohnungsfunktion. Die in
Abschnitt 5.3.5 angefiihrten Beispiele fiir Belohnungsfunktionen sind ungeeignet,
weil die Auswahl von Operationspldnen weder einen unmittelbar quantifizierba-
ren Einfluss auf die Fertigstellungszeit von Auftrigen, geschweige denn auf die
Arbeitslast der Produktionsressourcen ausiibt. Als Kompromisslosung wird eine
verzogerte Belohnungsstrategie implementiert, d. h. Belohnungen werden nicht
unmittelbar nach der Auswahl eines Operationsplans vergeben, sondern erst nach-
dem alle Operationen des gewihlten Plans bearbeitet wurden und der Auftrag das
System verldsst.



6.1 Flexible-Job-Shop-Problem mit flexibler Operationsplanung

205

Tabelle 6.2 Gestaltung der Agenten fiir die Ressourcenbelegungsplanung und fiir die Aus-

wahl von Operationsplidnen (in Anlehnung an Lang et al.

2020a)

Agent fiir die Agent fiir die Auswahl von
Ressourcenbelegungsplanung Operationsplénen
Zustand Auftragsattribute (2 Neuronen) Auftragsattribute

(Eingabe-schicht)

+ Aktuelle Unpiinktlichkeit

(tsim — dj.v.0) (1 Neuron)

+ Fertigstellungsgrad (Anzahl
abgeschlossener Operationen im
Verhiltnis zu der Anzahl noch
abzuschlieSender Operationen) (1
Neuron)

(8 x4 Neuronen)

* Vier Operationspline, wobei
jeder Operationsplan durch vier
Operations-indizes definiert ist
(Operationsplidne mit weniger als
vier Operationen werden mit
Nullwerten aufgefiillt) (4 x4
Neuronen)

* Durchschnittliche
Bearbeitungszeit iiber alle
Produktionsressourcen fiir jede
Operation eines jeden
Operationsplans (4 x4 Neuronen)

Systemattribute (10 oder 16
Neuronen)

Fiir jede Produktionsressource:
+ Bearbeitungszeit der nichsten
Operation des zu allozierenden
Auftrags

* (5 oder 8 Neuronen)

+ Arbeitslast (5 bis 8 Neuronen)

Agent Zwei Perzeptron-Schichten Zwei LSTM-Schichten mit
(Versteckte (MLP) mit jeweils 32 Neuronen | jeweils 64 LSTM-Zellen
Schichten) und ELU-

Aktivierungsfunktion
Aktion Allokation zu Auswahl von Operationsplan
(Ausgabeschicht) Produktionsressource i OPj,

(5 oder 8 Neuronen) (4 Neuronen)
Belohnung Abgewandelte Version von R (j) | Abgewandelte Version von

(siehe Formel (5.6)). Es wird
zunichst die Unpiinktlichkeit

L v,0 ermittelt. Die Belohnung
berechnet sich dann wie folgt:
+10, sofern der Auftrag zwischen
0,8%djyound1,0xdj,,
fertiggestellt wird.

=+ 0, sofern der Auftrag friiher als
0,8 xdj y , fertiggestellt wird.

(=1) % Lj y,0, sofern der Auftrag

spéter als d; , , fertiggestellt
wird.

Rr(j) (siehe Formel (5.6)). Es
wird zunichst die
Unpiintklichtkeit L ; ermittelt.
Die Belohnung berechnet sich
dann wie folgt:

+10, sofern der Auftrag zwischen
0,8+djund 1,0x*d;
fertiggestellt wird.

=+ 0, sofern der Auftrag friiher als
0, 8 x d; fertiggestellt wird.

(—=1) % Lj, sofern der Auftrag
spiter als d; fertiggestellt wird.
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Fiir beide Agenten wird eine abgewandelte Version von Rr(j) (sieche Formel
(5.6)) als Belohnungsfunktion implementiert. Der Agent der Ressourcenbele-
gungsplanung erhilt Belohnungen auf Basis der anteilsméfigen Fertigstellungs-
frist d; y, und der anteilsméBigen Unpiinktlichkeit L; ,, von Operation o des
gewihlten Operationsplans v von Auftrag j. Hingegen erhilt der Agent fiir
die Auswahl von Operationspldnen Belohnungen auf Basis der auftragsbezo-
genen Fertigstellungsfrist d; und der auftragsbezogenen Unpiinktlichkeit L ;.
Beide Agenten erhalten eine positive Belohnung, sofern die betrachtete Operation
(Ressourcenbelegungsplanung) bzw. der gesamte Auftrag (Operationsplanung)
piinktlich zum Fertigstellungszeitpunkt oder bis maximal 20 Prozent vor Eintritt
der Fertigstellungsfrist abgeschlossen ist. Auf diese Weise soll der Agent ange-
halten werden, Auftrige mit engen Fertigstellungsfristen bevorzugt gegeniiber
Auftrigen mit toleranten Fertigstellungsfristen einzulasten.

6.1.3 Diskussion der Ergebnisse

Die Experimente dienen insbesondere der Beantwortung der folgenden Fragen: (i)
Welche Losungsgiite leisten die durch den DQN-Algorithmus trainierten Agen-
ten im Vergleich zur Losungsstrategie von Rajkumar et al. (2010)? (ii) Sind die
DQN-trainierten Agenten fiir das Problem mit fiinf Produktionsressourcen in der
Lage, die erlernte Entscheidungspolitik auf Probleminstanzen mit fiinf oder zehn
Auftrigen zu interpolieren, sofern die Agenten anhand von zwanzig Auftrigen
angelernt wurden? (iii) Sind die DQN-trainierten Agenten fiir das Problem mit
fiinf Produktionsressourcen in der Lage, die erlernte Entscheidungspolitik auf
Probleminstanzen mit zehn oder zwanzig Auftrigen zu extrapolieren, sofern die
Agenten anhand von fiinf Auftrigen angelernt wurden?

Zur Beantwortung der Fragen werden in vier Experimenten jeweils zwei
Agenten auf je einer der in Tabelle 6.1 (Abschnitt 6.1.1) gelisteten Probleminstan-
zen angelernt. In allen Experimenten werden die Agenten nacheinander trainiert.
Der Agent fiir die Ressourcenbelegungsplanung wird in allen Experimenten
zuerst trainiert.

Wihrend dessen Training erfolgt die Auswahl von Operationspldnen rando-
misiert. Fiir das Training des Agenten zur Selektion von Operationspldnen wird
wiederum stets der zuvor angelernte Agent fiir die Ressourcenbelegungsplanung
miteingebunden. Tabelle 6.3 beinhaltet die Hyperparameter, mit welchen beide
Agenten trainiert wurden. Tabelle 6.4 zeigt die Losungsgiite der Agenten auf den
unterschiedlichen Probleminstanzen, gemessen an der Gesamtdauer des resultie-
renden Ablaufplans Cy,,x und der Gesamtverspétung iiber alle Auftrige 7. Zum
Vergleich sind ebenfalls die Ergebnisse der GRASP (Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure) -Metaheuristik gelistet, die von Rajkumar et al. (2010) fiir
dieselben Probleminstanzen untersucht wurde.
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.I?y?)?aur:a?a;?neter- Hyperparameter Wert

Einstellungen fiir den Anzahl Episoden 5.000

DQN-Algorithmus Lernrate o 0,0001
Diskontierungsrate y 0,99
‘Wahrscheinlichkeit fiir zuféllige Aktion & 1
Diskontierungsrate fiir & 0,999
Minimum von & 0,001
Kapazitit des Erfahrungsspeichers 400
Trainingslosgrofie 40
Polyak-Faktor t 0,01
Optimierungsverfahren Adam

Die Ergebnisse zeigen, dass DQN fiir die jeweilige Probleminstanz, die
wihrend des Agententrainings beobachtet wurde, stets eine bessere Losung
erzielen kann als die GRASP-Metaheuristik. Dariiber hinaus generiert DQN
auch auf anderen Probleminstanzen gute Ergebnisse, die nicht wihrend des
Trainings beobachtet wurden. Allerdings ist kein Agent, der auf einer Pro-
bleminstanz mit fiinf Produktionsressourcen angelernt wurde, in der Lage, auf
allen 5M-Probleminstanzen bessere Ergebnisse zu erzielen als die GRASP-
Metaheuristik. Diesbeziiglich schneidet derjenige Agent am besten ab, welcher
auf dem 20Jx5M-Problem angelernt wurde. Dieser Agent leistet ebenfalls auf
dem 10Jx SM-Problem bessere Ergebnisse als die GRASP-Metaheuristik. Hervor-
zuheben ist, dass der auf dem 20Jx5M-Problem trainierte Agent ebenso bessere
Ergebnisse auf dem 10Jx5M-Problem leistet als derjenige Agent, der direkt auf
dem 10Jx5M-Problem trainiert wurde. Dies konnte als Indiz gedeutet werden,
dass der Agent besser auf unbekannte Zustdnde interpolieren als extrapolieren
kann. Dagegen spricht, dass der auf dem 20J x SM-Problem trainierte Agent eben-
falls auf dem 5JxS5M-Problem bessere Ergebnisse erzielt als der auf dem 10Jx
SM-Problem trainierte Agent. Dies ist bemerkenswert, da der auf dem 10Jx5M-
Problem trainierte Agent ebenfalls nur auf das 5Jx5M-Problem interpolieren
muss. In Hinblick auf die Fertigstellungsfristen und die Anzahl von Auftri-
gen weisen zudem das 5Jx5M-Problem und das 10Jx5M-Problem eine hohere
Ahnlichkeit zueinander auf als das 5Jx5M-Problem zum 20J x SM-Problem. Vor
diesem Hintergrund ist es ebenfalls moglich, dass das Training des DQN-Agenten
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auf dem 10Jx5M-Problem unter ungiinstigen Hyperparametern verlief. Eine ein-
deutige Aussage, ob der Agent das erlernte Wissen besser interpolieren oder
extrapolieren kann, ist auf Basis der Ergebnisse in Tabelle 6.4 nicht moglich.

In allen Experimenten wurden beide Agenten jeweils auf einem Kern eines Pro-
zessors des Modells » AMD EPYC 7702P 64-Core« trainiert, wobei jeder Prozessor-
kern eine Taktfrequenz von maximal 2 GHz aufweist. Das Training des Agenten fiir
die Ressourcenbelegungsplanung und des Agenten fiir die Auswahl von Operations-
pldnen benotigt fiir das 5] x SM-, 8] x 8M-, 10J x 5SM-, und 20J x SM-Problem jeweils
inetwa 17,23, 25 bzw. 72 Minuten. Wie jedoch die Lernkurven am Beispiel der Pro-
bleminstanz 5] x SM in Abbildung 6.2 zeigen, werden die besten Ergebnisse mitunter
wesentlich friiher erzielt, ndimlich nach ca. 1500 Episoden (Ressourcenbelegungs-
planung) bzw. in den ersten 10 bis 100 Episoden (Auswahl von Operationsplidnen).
Der tatséchliche Trainingsaufwand ist somit geringer als die Rechenzeit vermuten
lasst. Sobald das Training der Agenten beendet ist, benétigt die Generierung einer
Losung lediglich einen Simulationslauf, welcher weniger als eine Sekunde Rechen-
zeit beansprucht. In Abbildung 6.2 sticht hervor, dass die Lernkurven des Agenten
fiir die Auswahl von Operationspldnen mit fortschreitenden Episoden kaum mehr
Oszillationen unterliegen. Hingegen kann eine solche Entwicklung beim Training
des Agenten fiir die Ressourcenbelegungsplanung nicht beobachtet werden. Dieser
Umstand ist dadurch zu erklédren, dass beim Training des Agenten fiir die Ressour-
cenbelegungsplanung die Operationspléine der Auftrige stets zufillig gewéhlt wer-
den. Demgegeniiber wird wihrend des Agententrainings fiir die Auswahl von Ope-
rationspldnen der zuvor angelernte Agent fiir die Ressourcenbelegungsplanung stets
miteingebunden. Sobald der Agent fiir die Auswahl von Operationsplénen zu einer
fixen Entscheidungspolitik konvergiert und die Wahrscheinlichkeit fiir eine zufillige
Aktion ¢ ihren Minimalwert erreicht, werden nur noch sehr selten Operationsplidne
zufillig ausgewihlt. Hierdurch sinkt die Wahrscheinlichkeit fiir die Identifikation
von besseren Losungen und fiir eine erneute Anpassung der Entscheidungspolitik
rapide ab. Die Trainingsmetriken fiir das 8] x M-, 10J x SM-, und 20J x SM-Problem
sind als Anhang H dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt.

6.1.4 Erweiterung des Problems um einen dynamischen
Auftragshorizont

Am Beispiel des auf dem 20Jx5M-Problem trainierten Agenten soll im Fol-
genden untersucht werden, ob die erlernte Entscheidungspolitik ebenfalls unter
Beriicksichtigung eines dynamischen Auftragshorizonts qualitativ hochwertige
Ergebnisse liefert. Der auf dem 20Jx5M-Problem trainierte Agent wird fiir
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Abbildung 6.2 Trainingsmetriken der Probleminstanz 5Jx5M (a) fiir den Agenten der
Ressourcenbelegungsplanung und (b) fiir den Agenten fiir die Auswahl von Operationspli-
nen

die folgenden Experimente ausgewdihlt, weil die Ergebnisse in Abschnitt 6.1.3

darauf hinweisen, dass dessen Entscheidungspolitik auf die anderen Problemin-
stanzen mit fiinf Produktionsressourcen am besten skaliert. Die in Abschnitt 6.1.1
skizzierte Problemstellung wird zu diesem Zweck wie folgt abgewandelt:

Ausgangspunkt ist das 20J x5M-Problem, demgemif initial 20 Auftrige mit
Fertigstellungsfristen zwischen 400 und 700 Zeiteinheiten freigegeben sind.
Zu zufilligen Zeitpunktpunkten gelangen neue Auftrige in das System. Zu
jedem Zeitpunkt gelangt genau ein neuer Auftrag in das System.

Die zufilligen Zwischenankunftszeiten von Auftrigen sind normalverteilt mit
einem Erwartungswert von zehn Zeiteinheiten und einer Standardabweichung
von fiinf Zeiteinheiten. Der minimale zeitliche Abstand zwischen der Ankunft
von zwei Auftrigen betrdgt null Zeiteinheiten.

Fiir die Bestimmung von moglichen Operationsplinen und -zeiten von neu
eintreffenden Auftrigen wird jeweils ein Auftrag aus der Menge der zwan-
zig initial freigegebenen Auftragen zufillig gleichverteilt ausgewihlt. Der neu
eintreffende Auftrag tibernimmt sodann die Operationsplidne und -zeiten des
zufillig gewdhlten Auftrags.

Die Fertigstellungsfrist eines neu eintreffenden Auftrags wird aus dem Inter-
vall [80, 600] zufillig gleichverteilt ausgewihlt und ist stets ganzzahlig.
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Abbildung 6.3 Losungsgiite des DQN-Agenten auf der Probleminstanz 20Jx5M mit
dynamischen Auftragshorizont gemessen an (a) der mittleren Gesamtdauer des Ablaufplans
und (b) der mittleren Gesamtverspatung iiber alle Auftrage

Es werden vier Szenarien untersucht, in welchen (i) fiinf, (ii) zehn, (iii) fiinfzehn
und (iv) zwanzig Auftrige wihrend der Simulation zusitzlich eingelastet wer-
den. Aufgrund der stochastischen Attribute und Zwischenankunftszeiten von neu
eintreffenden Auftrigen werden die Ergebnisse je Experiment iiber 100 Simu-
lationsldufe gemittelt. Zum Vergleich wird zusitzlich jedes Experiment unter
Anwendung von zwei statischen Regeln fiir die Auswahl von Operationspldnen
und fiir die Allokation von Auftrigen durchgefiihrt. Die Regel fiir die Auswahl
von Operationsplidnen wihlt denjenigen Operationsplan, bei welchem die mittlere
Bearbeitungszeit fiir alle Operationen minimal ist. Existieren mehrere Operati-
onspldne mit minimalen Bearbeitungszeiten, wird der erste Operationsplan aus
der Teilmenge der Operationspldne mit minimalen Bearbeitungszeiten gewihlt.
Die Regel fiir die Allokation von Auftrigen weist einen Auftrag stets derjeni-
gen Produktionsressource zu, welche zum Entscheidungszeitpunkt die minimale
Arbeitslast aufweist. Abbildung 6.3 stellt die Gesamtdauer des Ablaufplans
und die Gesamtverspitung iiber alle Auftrige fiir alle vier Szenarien im Ver-
gleich zur regelbasierten Losungsstrategie grafisch dar. Die Diagramme zeigen,
dass der DQN-Agent im Mittel stets bessere Ergebnisse erzielt als die regelba-
sierte Losungsstrategie. Es ist anzunehmen, dass sich die Ergebnisqualitit des
DQN-Agenten nochmals steigert, wenn dieser direkt auf einem dynamischen
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Auftragshorizont angelernt wird. Das vorliegende Experiment soll jedoch an die-
ser Stelle hinreichend sein, um nachzuweisen, dass der angelernte DQN-Agent
ebenfalls auf Probleminstanzen skalieren kann, die einen dynamischen Auftrags-
horizont aufweisen und in denen Auftrige mitunter zufillig attribuiert werden.
Ergénzend zur Diagrammdarstellung in Abbildung 6.3 werden die Ergebnisse in
Anhang H im elektronischen Zusatzmaterial tabellarisch zusammengefasst.

6.2 Dynamisches Parallel-Maschinen-Problem mit
familienabhdngigen Riistzeiten und
ressourcenabhéngigen
Bearbeitungsgeschwindigkeiten

Diese Fallstudie wurde konzipiert, um einen Funktionsnachweis fiir die erste
Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe zu lie-
fern. In dieser Variante erfolgt die Auswahl des nidchsten Auftrags, indem zuvor
alle verfiigbaren Auftrige in einer Warteschlange priorisiert werden. Die entspre-
chende Formulierungsvariante wurde erstmals in Lang et al. (2021a) theoretisch
vorgestellt. In der folgenden Fallstudie wird mithilfe des PPO-Algorithmus ein
Agent angelernt, der die Steuerung der Produktionsabldufe als eine kombinierte
Ressourcenbelegungs-, Reihenfolge- und Losgréenplanung umsetzt.

6.2.1 Problembeschreibung

In einem Parallel-Maschinen-Problem (PMP) miissen eine Menge von Auftré-
gen J von einer Menge von Produktionsressourcen M bearbeitet werden. Die
Produktionsressourcen sind parallel aufgestellt, d. h. es existiert genau eine Pro-
duktionsstufe und alle Produktionsressourcen gehoren derselben Produktionsstufe
an. Ferner wird jeder Auftrag von genau einer Produktionsressource aus M bear-
beitet, bevor er das System verlésst. Das vorliegende PMP ist dynamischer Natur,
d. h. nicht alle Auftrige stehen zum Zeitpunkt null zur Verfiigung, sondern kom-
men losweise zu vordefinierten Zeitpunkten in das System. Ein Los b besteht
aus np Auftrigen und besitzt eine individuelle Freigabezeit rp, zu der alle Auf-
trdge aus b in das System eintreten. Die Anzahl der Auftrige, die Anzahl der
Produktionsressourcen und weitere Parameter sind abhingig von der jeweili-
gen Probleminstanz. Tabelle 6.5 enthilt alle Parameter, die eine Probleminstanz
charakterisieren, sowie mogliche Wertauspridgungen.
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Im Folgenden werden die Parameter und damit verbundene Restriktionen
des PMP kurz dargestellt. Jeder Auftrag j ist durch genau eine Operations-
zeit o; und eine Fertigstellungsfrist d; charakterisiert. Im vorliegenden PMP
sind alle Operationszeiten zufillig im Intervall [5, 15] gleichverteilt (uniform).
Alle Operationszeiten werden zu Beginn einer Episode ausgewiirfelt. Fertigstel-
lungsfristen werden ebenfalls zufillig nach dem Verfahren von Potts und van
Wassenhove (1985) bestimmt. Konkret wird jede Fertigstellungsfrist aus der
folgenden Gleichverteilung gezogen.

~ D A D
dj = Uniform[W,- * (l —wg — E) W; * (1 —wg + ?>] (6.3)

Der Parameter Wi repréasentiert eine Schitzung der Arbeitslast, die von jeder
Produktionsressource i im Mittel bewiltigt werden muss. Fiir das vorliegende
PMP wird W; wie folgt geschiitzt.

/]

N 1 |J| 4+ |Fam)|
Wi= o Zoj—l—(f %5 (6.4)

j=1

Bei dem zweiten Term in Formel (6.4) handelt es sich um eine Schitzung der
mittleren Gesamtriistzeit. Die mittlere Gesamtanzahl der Riistungen wird als
Durchschnitt der Anzahl von Auftrigen und der Anzahl von Auftragsfamilien
angenommen. Die Entscheidung, ob eine Produktionsressource geriistet werden
muss oder nicht, hingt von der Familie des ausgewihlten Auftrags und der aktu-
ellen Riistung der Produktionsressource ab. Jeder Auftrag gehort genau einer
Auftragsfamilie an und jede Produktionsressource ist stets genau fiir eine Auf-
tragsfamilie gertistet. Hierbei beschreibt Fam die Menge von Familien, f; die
Familie von Auftrag j und f; die Riistung von Produktionsressource i. Jeder
Familie f gehoren ein oder mehrere Auftrige an. Ferner konnen keine oder eine
beliebige Anzahl von Produktionsressourcen mit derselben Familie geriistet sein.
Sofern ein Auftrag auf einer Produktionsressource eingelastet wird, dessen Fami-
lie nicht der Riistung der Ressource entspricht (f; # f;), muss eine Riistzeit s
veranschlagt werden. Nach Ablauf der Riistzeit besitzt die Produktionsressource
die richtige Riistung, um den eingelasteten Auftrag zu bearbeiten (f; = f;).
Sofern f; und f; von Beginn an identisch sind, wird keine zusitzliche Riistzeit
veranschlagt.

Die Produktionsressourcen unterliegen verschiedenen Bearbeitungsgeschwin-
digkeiten. Bei dem ersten Typ von Produktionsressourcen handelt es sich um
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Tabelle 6.5 Parameter des Parallel-Maschinen-Problems

Problemparameter Mogliche Werte
Anzahl Produktionsressource |M | {6,7, 8}

Anzahl von initialen Auftrigen im System |b = 0| | {35, 40, 45, 50, 55, 60}
Anzahl von neuen Auftragslosen (|B| — 1) 3

Anzahl von Auftrdgen in neu ankommenden 5

Losen ni,.|B|

Freigabezeiten aller Auftragslose ro, . |p| {0, 20, 40, 60}
Operationszeiten o; Uniform [5, 15]
Fertigstellungsfristen d; sieche Formeln (6.1) und (6.2)
Durchschnittlicher Verspatungsfaktor wy {0,1,0,2}

Relativer Wertebereich der Fertigstellungsfristen {0,15, 0,25}

D

Anzahl Auftragsfamilien | Fam)| {5,7}

Riistzeit s 10
Bearbeitungsgeschwindigkeitsfaktor v; von {0,8, 1,0}
Produktionsressource i

neue Maschinen, die einen Auftrag in kiirzerer als der veranschlagten Operations-
zeit bearbeiten konnen (v; = 0, 8). Der zweite Typ von Produktionsressourcen
umfasst dltere Maschinen, welche exakt die veranschlagte Operationszeit fiir die
Bearbeitung eines Auftrags benotigen (v; = 1, 0).

Die Zielstellung ist die Minimierung der Gesamtverspitung iiber alle Auftrige
T.

6.2.2 Anwendung des PPO-Algorithmus zur Losung des
Problems

Der folgende Abschnitt beschreibt den Einsatz des PPO-Algorithmus, um eine
agentenbasierte Produktionsablaufsteuerung fiir das vorliegende PMP zu trainie-
ren.

Entwurf der Agentenumgebung und Definition der maschinellen Lernaufgabe
Das vorgestellte PMP kann gemifl Abbildung 5.3 (Abschnitt 5.2) entweder als
Produktionsbereich mit lokalen Warteschlangen fiir jede Produktionsressource
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oder als Produktionsbereich mit zentraler Warteschlange fiir alle Produktionsres-
sourcen modelliert werden. Wie bereits zu Beginn von Abschnitt 6.1.4 dargelegt,
dient die vorliegende Fallstudie der Evaluation der ersten Formulierungsvariante
von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe. Das volle Potenzial dieser Vari-
ante wird ausgeschopft, wenn das PMP als Produktionsbereich mit einer zentralen
Warteschlange fiir alle Produktionsressourcen modelliert wird (Abbildung 5.3
(b)). Auf diese Weise konnen die Ressourcenbelegungs- und Reihenfolgepla-
nung sowie die Losbildung kombiniert durch lediglich einen Agenten gesteuert
werden. Hierbei wird ausschlieBlich die Reihenfolgeplanung explizit gesteuert,
wihrend die Ressourcenbelegungsplanung und Losbildung nur implizit beriick-
sichtigt werden. Jedes Mal, wenn eine Produktionsressource verfiigbar wird, ist
der Agent angehalten, einen nachfolgenden Auftrag mittels Priorisierung aus-
zuwihlen (explizite Reihenfolgeplanung). Der ausgewéhlte Auftrag wird sofort
auf der verfiigbaren Produktionsressource eingelastet (implizite Ressourcenbele-
gungsplanung). Sofern der ausgewihlte Auftrag einer anderen Familie angehort
als der zuvor auf derselben Produktionsressource bearbeitete Auftrag, muss
zundchst die Produktionsressource umgeriistet werden (impliziter Beginn eines
neuen Produktionsloses). Andernfalls kann der Auftrag mit der aktuellen Res-
sourcenriistung sofort bearbeitet werden (implizite Fortfilhrung des aktuellen
Produktionsloses).

Begriindung der Auswahl des bestirkenden Lernverfahrens

Fiir das Training des Agenten wird der PPO-Algorithmus verwendet. Es han-
delt sich um ein stochastisches EPA-Verfahren, das ferner als AC-Verfahren
klassifiziert ist. Der PPO-Algorithmus wird fiir das Training von Agenten zur
Priorisierung von Auftrigen als besonders geeignet eingeschitzt, aufgrund des
folgenden Sachverhalts: Vor der Auswahl eines spezifischen Auftrags aus n Auf-
trigen miissen zunéchst n Priorititen berechnet werden. Hierbei konnen bereits
kleinste Veridnderungen der Parameter der Entscheidungspolitik zu signifikanten
Verdnderungen der ausgegebenen Priorititen fithren. Infolgedessen unterscheiden
sich die resultierenden Auftragssequenzen zwischen ¢ und ¢ + 1 zum Teil stark
voneinander. Uber einen lingeren Zeitraum betrachtet neigt der Agent auf diese
Weise deutlich zu einer Exploration des Losungsraums und vernachléssigt die
Tiefenuntersuchung von vielversprechenden Regionen. Dies kann dazu fiihren,
dass der Agent zu keiner Entscheidungspolitik konvergiert. Der PPO-Algorithmus
adressiert genau diesen Aspekt, ndmlich dass bereits kleinste Verdnderungen in
den Agentenparametern grof3e Verdnderungen in der Entscheidungspolitik her-
vorrufen konnen, durch zwei Techniken. Erstens werden die Parameter des
Actor-Modells, welches die stochastische Entscheidungspolitik parametrisiert,
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stets im Verhiltnis zu den Parametern der vergangenen Entscheidungspolitik
aktualisiert. Zweitens wird die maximal tolerierte Abweichung von der vergan-
genen Entscheidungspolitik zusétzlich durch ein Clipping-Verfahren beschrinkt.
Eine ausfiihrliche Beschreibung des PPO-Algorithmus ist als Anhang C dem
elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt.

Zustandsraum des Agenten

Fiir die Priorisierung (Aktion) eines Auftrags werden die in Tabelle 6.6 gelisteten
Attribute zu einem Zustandsvektor gebildet und vorwérts durch das Agentenmo-
dell propagiert. Es miissen zunichst alle Auftrige in der Warteschlange priorisiert
werden, bevor ein bestimmter Auftrag ausgewihlt werden kann. Anstatt einzelne
Zustandsvektoren vorwirts durch den Agenten zu propagieren, um Auftrige ein-

zeln und nacheinander zu priorisieren, werden iiber eine Zustandsmatrix alle in
der Warteschlange befindlichen Auftrige durch eine einzige Vorwirtspropagie-
rung priorisiert. Hierbei reprisentiert jede Zeile den Zustand eines Auftrags und
jede Spalte ein Attribut des jeweiligen Zustands. Abbildung 6.4 skizziert den
Aufbau der Zustandsmatrix.

Tabelle 6.6 Attribute zur

. N . Auftragsattribute Produktionsressourcenattribute
Bildung von Zustidnden im
Parallel-Maschinen- Operationszeit o Verstrichene Simulationszeit ;,,
Problem Fertigstellungsfrist 4; | Riistung f;
Familie f; Bearbeitungsgeschwindigkeit v;

Obgleich jeder Zustand aus den sechs Attributen in Tabelle 6.6 gebildet
wird, besitzt die Zustandsmatrix 19 Spalten, d. h. jeder Zustandsvektor in
der Matrix besteht aus 19 Elementen. Der Grund ist, dass die Auftragsfami-
lien, die Ressourcenriistung und die Bearbeitungsgeschwindigkeit der Ressourcen
bindr 1-aus-n-kodiert sind. Die Bindrvektoren von Auftragsfamilien und Res-
sourcenriistungen sind jeweils siebenstellig, da maximal sieben Familien in
jeder Probleminstanz existieren. Die Bearbeitungsgeschwindigkeit von Produk-
tionsressourcen wird iiber einen zweistelligen Binédrvektor abgebildet, da in allen
Probleminstanzen lediglich zwei Bearbeitungsgeschwindigkeiten unterschieden
werden. Die verschiedenen Farben in der Zustandsmatrix kennzeichnen unter-
schiedliche Werte der jeweiligen Attribute zu ein und demselben Zeitpunkt.
Die Auftragsattribute (1-9) sind jeweils auftragsspezifisch ausgeprigt, jedoch
stets identisch zu verschiedenen Entscheidungszeitpunkten. Hingegen sind die
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Abbildung 6.4 Zustandsmatrix zur Priorisierung von Auftrigen im Parallel-Maschinen-
Problem

Attribute der verfiigbaren Produktionsressource (10-19) zu ein und demsel-
ben Entscheidungszeitpunkt fiir alle auswihlbaren Auftrige identisch, variieren
jedoch zu unterschiedlichen Entscheidungszeitpunkten. Zu jedem Entscheidungs-
zeitpunkt werden die gleiche Art und Anzahl von Attributen eingelesen. Die
Anzahl der Spalten der Zustandsmatrix ist somit konstant. Jedoch reduziert
sich die Anzahl der Matrixzeilen mit jedem ausgewihlten Auftrag, weil ausge-
wihlte Auftrige nach ihrer Bearbeitung das System verlassen und nicht nochmal
ausgewihlt werden konnen.

Architektur und versteckte Schichten des Agenten
Die Verwendung des PPO-Algorithmus erfordert, dass der Agent ein Actor- und
ein Critic-Modell umfasst. Abbildung 6.5 visualisiert den Aufbau des Agenten.
Das Actor- und Critic-Modell teilen sich dieselbe Eingabeschicht, besitzen
jedoch jeweils eine eigenstindige versteckte Architektur und Ausgabeschicht.
Die versteckte Architektur beider Modelle beinhaltet jeweils eine Schicht mit
32 bidirektionalen GRU-Zellen und daran anschlieBend eine Schicht mit 64
Perzeptron-Neuronen mit ReLU- Aktivierungsfunktion. Analog zur LSTM-Zelle
gehort die GRU-Zelle zu den rekurrenten Neuronenmodellen und kann sequen-
zielle Zusammenhinge in Eingangsdatenstromen detektieren. Eine detaillierte
Beschreibung der GRU-Zelle befindet sich in Anhang A im elektronischen
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Abbildung 6.5 Architektur des Actor-Critic-Agenten fiir die Priorisierung von Auftrigen

Zusatzmaterial (Abbildung A-5). Durch Verwendung von bidirektionalen GRU-
Zellen wird sichergestellt, dass der Agent fiir die Priorisierung eines Auftrags die
Zustandsinformationen sowohl von vorgelagerten als auch von nachgelagerten
Auftragen beriicksichtigt. Bidirektional bedeutet, dass die GRU-Zellen Zustands-
sequenzen beidseitig, von vorne nach hinten und von hinten nach vorn, einlesen.
Folglich enthilt der Ausgabevektor der GRU-Schicht doppelt so viele Werte wie
die Anzahl der enthaltenen GRU-Zellen. Aus diesem Grund muss die daran
anschlieende Perzeptronen-Schicht doppelt so viele Neuronen beinhalten wie
die vorgelagerte GRU-Schicht.

Aktionsraum des Agenten

Der Aktionsraum des Agenten ist kontinuierlich, d. h. sowohl das Actor- als
auch das Critic-Modell besitzen lediglich ein Ausgabeneuron. Das Actor-Modell
gibt die Prioritdt eines Auftrags aus, wihrend das Critic-Modell den Nutzen
fiir den eingegebene Zustand prognostiziert. Da der PPO-Algorithmus zu den
stochastischen EPA-Verfahren z#hlt, wird der néchste zu produzierende Auftrag
nicht unmittelbar auf Basis der maximalen Auftragsprioritit gewahlt. Stattdessen
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werden die Priorititen fiir die Parametrisierung einer multinominalen Verteilung
verwendet, die als stochastische Entscheidungspolitik dient. Hierbei stehen die
Auswahlwahrscheinlichkeiten der Auftrige im gleichen Verhiltnis zueinander
wie die eingehenden Auftragspriorititen. Aufgrund der losweisen Verarbeitung
von Zustidnden, handelt es sich bei den Ausgaben des Actor- und Critic-Modells
um Vektoren, deren Linge der Anzahl von Zeilen der eingegebenen Zustands-
matrix entsprechen. Darauffolgend wird mithilfe der multinominalen Verteilung
eine zufillige Aktion gewdhlt. Zusitzlich wird ebenfalls die logarithmische Aus-
wahlwahrscheinlichkeit der gewéhlten Aktion ausgegeben. Im PPO-Algorithmus
werden die Auswahlwahrscheinlichkeiten von gewihlten Aktionen bendtigt, um
das Lernsignal des Actor-Modells zu berechnen (fiir eine detaillierte Erkldrung
sieche Anhang C im elektronischen Zusatzmaterial).

Belohnungsfunktion und Training des Agenten

Abschlielend soll die Gestaltung der Belohnungsfunktion dargelegt werden, mit
der die Aktionen des Agenten bewertet werden. In der vorliegenden Fallstudie
hat ein zweistufiges Belohnungssystem die besten Lernfolge erzielt. Im ersten
Trainingslauf werden die Entscheidungen des Agenten lediglich danach bewertet,
ob durch den ausgewihlten Auftrag die Produktionsressource umgeriistet werden
muss. Der Agent erhilt eine Belohnung von +1, wenn der ausgewihlte Auf-
trag mit der aktuellen Riistung der Produktionsressource bearbeitet werden kann.
Demgegeniiber erhilt der Agent eine Bestrafung von —1, wenn fiir den aus-
gewihlten Auftrag die Produktionsressource umgeriistet werden muss und sich
gleichzeitig Auftrige in der Warteschlange befinden, deren Bearbeitung keine
Umriistung erfordern wiirde. Die Aktion des Agenten wird mit 0 bewertet,
sofern der ausgewihlte Auftrag eine Umriistung erfordert, sich jedoch keine ande-
ren Auftrige in der Warteschlange befinden, die mit der momentanen Riistung
der Produktionsressource bearbeitet werden konnen. Der ersten Trainingsstufe
liegt die Uberlegung zugrunde, dass jeder Riistvorgang zu Lasten der Produktiv-
zeit geht und das Risiko fiir verspétete Auftrige ansteigen ldsst. Der Agent soll
auf der ersten Trainingsstufe lernen, Auftrige so auszuwihlen, dass die Anzahl
benotigter Riistvorginge minimiert wird.

Darauffolgend wird der in der ersten Trainingsstufe angelernte Agent in die
zweite Trainingsstufe eingebettet. Erst in der zweiten Trainingsstufe adressiert die
Belohnungsfunktion die Minimierung der Gesamtverspitung iiber alle Auftrige.
Fiir jeden ausgewihlten Auftrag wird dessen Verspitung berechnet, sobald des-
sen Bearbeitung auf der Produktionsressource abgeschlossen wurde. Im Fall einer
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Verspiatung wird der Agent mit der negativen Differenz zwischen dem Fertig-
stellungszeitpunkt und der Fertigstellungsfrist des Auftrags bestraft. Andernfalls
erhilt der Agent eine Belohnung von +0.

6.2.3 Diskussion der Ergebnisse

Der Agent wird in der ersten und zweiten Trainingsstufe lediglich auf einer
Probleminstanz angelernt. Bezugnehmend auf Tabelle 6.5 (Abschnitt 6.2.1) wird
die Probleminstanz fiir das Training mit minimalen Parametern konfiguriert. Vor
diesem Hintergrund soll untersucht werden, ob der angelernte Agent auch auf
groBeren Probleminstanzen qualitativ hochwertige Losungen generieren kann. Die
Trainingsumgebung beinhaltet sechs Produktionsressourcen (|M| = 6), wobei die
Ressourcen i = (1,...,3) Auftrige in kiirzerer Zeit (w1 ,,,,, 3 =0, 8) und die
Ressourcen i = (4, ..., 6) Auftrige gemil der geplanten Operationszeit bear-
|Fam| = 5 Auftragsfamilien bearbeitet. Fiir die Berechnung der Fertigstellungs-
fristen wird ein durchschnittlicher Verspitungsfaktor von wy; = 0, 1 sowie ein
relativer Wertebereich der Fertigstellungsfristen von D = 0, 15 veranschlagt.
Tabelle 6.7 zeigt die verwendeten Hyperparameter fiir das Agententraining. Die
Bedeutung der meisten Hyperparameter wurde in Abschnitt 5.3.6 (insbesondere
in Tabelle 5.4) diskutiert. Der Clipping-Term € und die Anzahl der Epochen pro
Trainingsschritt sind PPO-spezifische Parameter. Ihre Bedeutung wird in Anhang
C im elektronischen Zusatzmaterial dargelegt.

Tabelle 6.7 Hyperparameter-Einstellungen fiir den PPO-Algorithmus

Hyperparameter Wert

Anzahl Episoden 2.500 (Trainingsstufe I) bzw. 7.500 (Trainingsstufe II)
Lernrate o 0,0001

Diskontierungsrate y 0,99

Clipping-Term € 0,3

Trainingslosgrofe 5

Anzahl Epochen pro 5

Trainingsschritt

Optimierungsverfahren Adam
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Analog zur ersten Fallstudie in Abschnitt 6.1 wurde der Agent in der ersten
und zweiten Trainingsstufe jeweils auf einem Kern eines »AMD EPYC 7702P
64-Core«-Prozessors trainiert. Hierbei beansprucht die erste Trainingsstufe eine
Rechenzeit von ca. 31 Minuten, wihrend die zweite Trainingsstufe etwa nach
106 Minuten abgeschlossen ist. Abbildung 6.6 zeigt die Lernkurven fiir beide
Trainingsstufen. Die Lernkurve der ersten Trainingsstufe (Abbildung 6.6 (a)) ver-
deutlicht, dass die Verwendung einer Belohnungsfunktion, welche die Anzahl von
Riistvorgéngen minimiert, ebenfalls mit einer Verringerung der Gesamtverspitung
iiber alle Auftrige einhergeht. Jedoch konvergiert die Entscheidungspolitik erst in
der zweiten Trainingsstufe, in der die Verspdtung von Auftrigen als Belohnung
herangezogen wird, zu einem Wert, der sich an 7' = 0 annéhert (Abbildung 6.6
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Abbildung 6.6 Trainingsmetriken des PPO-Algorithmus fiir (a) den Agenten der ersten
Trainingsstufe und fiir (b) den Agenten der zweiten Trainingsstufe

Die Losungsqualitit des angelernten Agenten wird auf 120 Probleminstanzen
mit anderen Losungsverfahren verglichen. Aufgrund der stochastischen Bearbei-
tungszeiten und Fertigstellungsfristen durchldauft der Agent jede Probleminstanz
zehn Mal, um statistische Schwankungen in der Losungsgiite abzubilden. Bei den
verglichenen Losungsverfahren handelt es sich um die Prioritétsregeln EDD, LST,
SPT und MAS_PAR. Die MAS_PAR-Regel ist eine auftragsfamilien-basierte
Priorititsregel, die speziell fiir das PMP mit Riistfamilienrestriktion gestaltet
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wurde (van der Zee 2015). Bei der MAS_PAR-Regel wird stets eine vollstindige
Familie auf der Produktionsressource bearbeitet. Sobald eine Produktionsres-
source verfiigbar wird, wihlt die MAS_PAR-Regel diejenige Familie, bei der das
Verhéltnis aus Umriistzeit zur Anzahl der zu bearbeitenden Auftrége innerhalb der
Familie am geringsten ist. Laut van der Zee (2015) erfolgt die Reihenfolgebil-
dung innerhalb einer Familie gemdf3 der SPT-Regel. In der vorliegenden Arbeit
wird stattdessen die EDD-Regel verwendet, da diese explizit die Minimierung
von T adressiert.

Abbildung 6.7 veranschaulicht die mittlere Losungsgiite der verschiedenen
Ansitze iiber alle Probleminstanzen, kategorisiert nach verschiedenen Verspi-
tungsfaktoren wy; und relativen Wertebereichen fiir die Fertigstellungsfristen
D. Jede Konfiguration von wy und D umfasst 30 Probleminstanzen, die sich
hinsichtlich der Anzahl der initialen Auftrige |b = 0|, der Anzahl der Produkti-
onsressourcen |M| und der Anzahl von Auftragsfamilien |Fam| unterscheiden.
Die Gesamtverspitung iiber alle Auftrige ist somit stets iiber 30 Probleminstan-
zen gemittelt.
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Abbildung 6.7 Losungsgiite des PPO-Agenten im Vergleich zu verschiedenen Prioritiits-
regeln

Abbildung 6.7 demonstriert, dass die Losungsgiite des PPO-Algorithmus um
ein Vielfaches besser ist als die Losungsgiite von herkommlichen Priorititsre-
geln. Hierbei ist der Agent in der Lage auf Probleminstanzen, die wéhrend
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des Trainings nicht beobachtet wurden, gleichermaBen hochqualitative Ergeb-
nisse zu erzielen. Eine erweiterte tabellarische Darstellung der Ergebnisdaten
ist als Anhang I dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt. Hinsichtlich des
Berechnungsaufwands konnen keine nennenswerten Unterschiede zwischen der
Anwendung des trainierten Agenten und der Anwendung von Prioritédtsregeln aus-
gemacht werden. Der angelernte Agent benotigt in etwa eine Sekunde Rechenzeit,
um eine Probleminstanz vollstidndig zu 16sen. Zusammengefasst kann dem PPO-
Algorithmus eine absolute Dominanz gegeniiber den untersuchten Priorititsregel
attestiert werden.

6.3 Zweistufiges Hybrid-Flow-Shop-Problem mit
familienabhdngigen Riistzeiten

Die dritte Fallstudie reprisentiert eine reale Problemstellung aus der Industrie.
Betrachtet wird das Produktionssystem eines Auftragsfertigers fiir elektroni-
sche Komponenten, in dem Bauelemente auf Leiterplatten verlotet werden und
danach eine optische Qualitdtskontrolle durchlaufen. Aus mathematischer Sicht
handelt es sich um ein zweistufiges Hybrid-Flow-Shop (HFS) -Problem. Das
Produktionsprogramm ist durch eine hohe Variantenvielfalt geprégt, aufgrund
der das Unternehmen eine hohe Anzahl von Auftragsfamilien verwalten muss.
Die Produktion einer Auftragsfamilie erfordert eine individuelle Riistung des
Bestiickungsautomaten, wodurch zusétzliche Riistzeiten entstehen. Derzeit basiert
die Produktionsablaufplanung des Unternehmens mafigeblich auf menschlichen
Erfahrungswissen. Bei der Erstellung eines Produktionsplans wird von einem sta-
tischen Auftragshorizont ausgegangen, d. h., dass eine fixe Menge von Auftrigen
iiber eine bestimmte Planungsperiode eingelastet wird. Tatsdchlich unterliegt die
Produktion jedoch einem dynamischen Auftragshorizont, weil Kunden neue Auf-
trage direkt im ERP-System des Unternehmens platzieren konnen. Einige der
wichtigsten Kunden setzen zudem sehr enge Lieferfristen, wodurch die Planung
zusitzlich erschwert wird. Vor diesem Hintergrund wiirde das Unternehmen von
einer automatisierten und echtzeitfihigen Produktionsablaufplanung profitieren.
Im Rahmen dieser Arbeit wird ein gradientenabhingiger und ein gradi-
entenfreier RL-Ansatz fiir die agentenbasierte Steuerung der Produktion des
Unternehmens untersucht. In der gradientenabhingigen Losungsstrategie wird
der A2C-Algorithmus angewandt, um einen Agenten hinsichtlich der Auswahl
von Priorititsregeln anzulernen (dritte Variante zur Formulierung von Sequen-
zierungsproblemen als ML-Aufgabe, sieche Abbildung 5.14 in Abschnitt 5.3.2.2).
Im Zuge der gradientenfreien Losungsstrategie wird der NEAT-Algorithmus zur
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Gestaltung und Parametrisierung von Agenten fiir (i) die Allokation von Auf-
trigen zu Produktionsressourcen (Abbildung 5.11 in Abschnitt 5.3.2.1) sowie
fiir (ii) die Konstruktion von Auftragssequenzen mittels Priorisierung (zweite
Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe, siehe
Abbildung 5.13 in Abschnitt 5.3.2.2) untersucht. Die jeweiligen Losungsstrate-
gien werden in den Unterabschnitten 6.3.2 und 6.3.3 diskutiert. Im Folgenden
sollen zunéchst die wichtigsten Aspekte des betrachteten Produktionssystems aus
Sicht der Ablaufplanung beschrieben werden.

6.3.1 Problembeschreibung

In dem betrachteten HFS muss eine Menge von Auftrigen J zwei Produktions-
stufen (|L| = 2) durchlaufen. Die erste Produktionsstufe umfasst vier identische
Produktionsressourcen i =1 = (1,...,4). Es handelt sich um Maschinen fiir
die automatisierte Leiterplattenbestiickung, im Folgenden als SMD (vom engli-
schen Begriff »Surface Mount Device«) abgekiirzt. Die zweite Produktionsstufe
besteht aus fiinf identischen Ressourcen (=2 = (1,...,5) fiir die automati-
sche optische Inspektion (AOI) der bestiickten Leiterplatten. Die Operations-
zeiten sind individuell fiir jeden Auftrag und jede Produktionsstufe festgelegt
(oy)‘v’ j=0,...,|JhVl = (1, 2)), jedoch sind innerhalb derselben Produkti-
onsstufe die Operationszeiten eines Auftrags fiir alle Produktionsressourcen
identisch.

In der ersten Produktionsstufe finden kleine und grofe Riistprozesse statt.
Fiir die Bearbeitung eines Auftrags muss eine SMD-Ressource entsprechend
der Familie des Auftrags geriistet werden. Analog zu dem in Abschnitt 6.2.1
beschriebenen PMP gehort jeder Auftrag genau einer Auftragsfamilie an und jede
Produktionsressource ist zur selben Zeit genau fiir eine Auftragsfamilie geriistet.
Hierbei beschreibt Fam die Menge aller Familien, f; die Familie von Auftrag j
und f; die Riistung von SMD-Ressource i /=1, Jeder Familie f gehren ein oder
mehrere Auftrige an. Sofern ein Auftrag auf einer SMD-Ressource eingelastet
wird, dessen Familie nicht der Riistung der Ressource entspricht (f; # f;), muss
eine grofe Riistzeit vr(nlg jor VON 65 Minuten veranschlagt werden. Nach Ablauf
der Riistzeit ist die SMD-Ressource mit der passenden Riistung ausgestattet, um
den aktuellen Auftrag zu bearbeiten (f; = f;). Sofern f; und f; von Beginn
an identisch sind, muss weiterhin eine kleine Riistzeit sr(nli)m)r von 20 Minuten
fiir die Vorbereitung der Ressource beriicksichtigt werden. Die AOI-Ressourcen
der zweiten Produktionsstufe miissen ebenfalls fiir die Bearbeitung eines jeden
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Auftrags vorbereitet werden. Die Vorbereitungszeit s betriigt stets 25 Minuten
und ist unabhingig von den Familien sowie der Reihenfolge der zu bearbeitenden
Auftrige.

Jeder Auftrag besitzt eine Fertigstellungsfrist d;, bis zu welcher die zweite
Produktionsstufe abgeschlossen werden soll. Die Giite eines Produktionsablauf-
plans wird anhand dessen Gesamtdauer C,,,, und der resultierenden Gesamtver-
spatung iiber alle Auftrige T bewertet. Ferner gelten fiir das HFS-Problem die
folgenden weiteren Nebenbedingungen:

e Alle Auftriage sind von Beginn an (;,, = 0) verfiigbar.

e Nach dem Start der Bearbeitung des ersten Auftrags in der ersten Produkti-
onsstufe kommen keine neuen Auftrige in das System.

e SMD-Ressourcen sind zum Start der Produktion fiir keine Auftragsfamilie
gerlistet.

e Jede SMD- und AOI-Ressource kann nur einen Auftrag zur gleichen Zeit
produzieren.

e Die Bearbeitung von Auftrdgen kann nicht unterbrochen werden. Ein Auftrag
muss zunéchst vollstindig bearbeitet werden, bevor der nédchste Auftrag fiir
die Produktion ausgewéhlt werden kann.

e Zu jedem Zeitpunkt kann maximal eine SMD-Ressource mit derselben Familie
geriistet sein.

e Das Problem ist als Permutations-Flow-Shop klassifiziert, d. h. Auftrige,
welche die erste Produktionsstufe abschliefen, werden derjenigen Produk-
tionsressource zugewiesen, die am frithesten verfiigbar wird (Emmons und
Vairaktarakis 2013). Diese Nebenbedingung spiegelt den Produktionsprozess
des Unternehmens am besten wider und ist dadurch zu begriinden, dass in
der Leiterplattenbestiickungsindustrie tiblicherweise die Qualitit der Ablauf-
planung fiir SMD-Ressourcen den groften Einfluss auf die Gesamtleistung
des Produktionssystems ausiibt (Csaszar et al. 2000).

Im Rahmen dieser Arbeit werden vier Probleminstanzen fiir das geschilderte
HFS-Problem untersucht. Die Probleminstanzen stammen aus dem ERP-System
des Unternehmens und reprisentieren historische Produktionsdaten. Jede Pro-
bleminstanz deckt eine Planungsperiode von ca. drei Wochen ab. Tabelle 6.8
beschreibt die Probleminstanzen anhand von einigen statistischen Kennzahlen.
Die Kurtosis K der jeweiligen Auftragsattribute und die mittlere normalisierte
Kurtosis K der jeweiligen Datensitze sind ausschlieflich fiir die Anwen-
dung des NEAT-Algorithmus von Bedeutung. Beide Kennzahlen werden in
Abschnitt 6.3.3 im Zuge der Experimente und Hyperparameter-Einstellungen
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fiir das Agententraining mit NEAT erldutert. Die vollstindigen Datensitze sind
online verfiigbar'. Weil es sich bei dem vorliegenden HFS-Problem um einen
Permutations-Flow-Shop handelt, werden die in den Abschnitten 6.3.2 und 6.3.3
vorgestellten Losungsansitze lediglich fiir das Training von Agenten fiir die erste
Produktionsstufe (SMD) untersucht.

6.3.2 Anwendung des A2C-Algorithmus zur Losung des
Problems

Im Rahmen der gradientenabhingigen Losungsstrategie wird der A2C-
Algorithmus fiir das Training von Agenten hinsichtlich der Auswahl von Prio-
ritdtsregeln untersucht. Eine detaillierte Beschreibung des A2C-Algorithmus ist
als Anhang B dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt. Die agentenbasierte
Auswahl von Prioritéitsregeln beschreibt die dritte Variante zur Formulierung
von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe (Abbildung 5.14 in Abschnitt
5.3.2.2). Die folgende Darstellung der gradientenabhidngigen Losungsstrategie
basiert im Wesentlichen auf einer vorausgegangenen Publikation, die im Rahmen
dieser Arbeit entstanden ist (Gerpott, Lang et al. 2022).

Entwurf der Agentenumgebung

Wie im Folgenden aufgezeigt wird, erfordert das vorliegende HFS-Problem eine
integrative Betrachtung des Entwurfs der Agentenumgebung und der Gestaltung
der Belohnungsfunktion. Grundsitzlich kommen sowohl das Produktionsbe-
reichsmodell mit lokalen Warteschlangen als auch das Produktionsbereichsmodell
mit zentraler Warteschlange (Abbildung 5.3 (a) bzw. (b) in Abschnitt 5.2)
fir die Implementierung des HFS-Problems als Agentenumgebung in Frage.
Da die dritte Formulierungsvariante fiir Sequenzierungsprobleme eine kombi-
nierte Ressourcenbelegungs-, Reihenfolge- und Losgrofenplanung erlaubt, ist es
theoretisch ausreichend, die SMD-Stufe als Produktionsbereich mit zentraler War-
teschlange zu modellieren. Die Restriktion, dass zu jedem Zeitpunkt maximal
eine SMD-Ressource mit derselben Familie geriistet sein darf, erfordert jedoch
eine Erweiterung dieses Modells. Sofern ein ausgewihlter Auftrag die Umriistung
einer SMD-Ressource bedingt, muss zunéchst iiberpriift werden, ob zum aktuellen
Zeitpunkt keine benachbarte SMD-Ressource Auftrige derselben Familie produ-
ziert. Ist dies nicht der Fall, konnen zwei Ansitze verfolgt werden, welche die
Einhaltung der Restriktion sicherstellen:

! https://www.ilm.ovgu.de/hicss_problem_instances.html.
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(i) Die umzuriistende SMD-Ressource wartet solange, bis das angeforderte
Riist-Kit verfiigbar wird. Hierbei kann der Fall eintreten, dass mehrere SMD-
Ressourcen zur gleichen Zeit auf dasselbe Riist-Kit warten. Um Konflikte zu
vermeiden wird fiir jede Auftragsfamilie eine Warteschlange erstellt, in wel-
che sich die SMD-Ressource einreiht, sofern das Riist-Kit nicht unmittelbar
zur Verfiigung steht. Alle Warteschlangen fiir Riist-Kits werden nach dem
FIFO-Prinzip abgearbeitet.

(i) Jede SMD-Ressource ist mit einem zusitzlichen lokalen Puffer ausgestattet.
Sofern eine benachbarte SMD-Ressource zum gegenwirtigen Zeitpunkt einen
anderen Auftrag derselben Familie bearbeitet, wird der ausgewihlte Auftrag
in den lokalen Puffer der bereits geriisteten SMD-Ressource verschoben. Die
verfiigbare SMD-Ressource, fiir welche der verschobene Auftrag urspriing-
lich ausgewihlt wurde, erhdlt durch den Agenten den Auftrag mit der
nichsthochsten Prioritit. Hierbei ist es moglich, dass der alternativ zugewie-
sene Auftrag ebenfalls verschoben wird, sofern eine andere SMD-Ressource
zum aktuellen Zeitpunkt einen anderen Auftrag derselben Familie bearbei-
tet. Der Prozess wiederholt sich solange, bis ein Auftrag ausgewihlt wurde,
fiir dessen Familie keine andere SMD-Ressource geriistet ist oder bis keine
Auftrige in der zentralen Warteschlange vorhanden sind. SMD-Ressourcen
arbeiten stets zuerst die Auftrige in ihrem lokalen Puffer nach dem FIFO-
Prinzip ab, bevor sie einen Auftrag aus der zentralen Warteschlange fiir
SMD-Ressourcen anfordern.

Ansatz (i) besitzt gegeniiber (ii) den Vorteil, dass Entscheidungen stets im Sinne
des Agenten getroffen werden. Hingegen werden in Ansatz (ii) Agentenent-
scheidungen verworfen und durch alternative Entscheidungen ersetzt, sofern ein
Riistkonflikt eintreten wiirde. Dies kann den Lernprozess erschweren, da alterna-
tiv getroffene Entscheidungen nicht unmittelbar durch den Agenten beobachtet
werden konnen. Hingegen erlaubt Ansatz (ii) eine einfachere Berechnung von
zeitbasierten Belohnungen. Durch den A2C-Algorithmus trainierte Agenten sol-
len unter anderem auf Basis der Unpiinktlichkeit von Auftrigen in der ersten
Produktionsstufe belohnt werden. Die anteilsmifige Unpiinktlichkeit eines Auf-
trags kann in Ansatz (ii) gemaB Formel (5.4) berechnet werden, wenn der Auftrag
auf der verfiigbaren SMD-Ressource bearbeitet werden kann, bzw. geméf Formel
(5.5), sofern der Auftrag auf eine andere Ressource umverteilt werden muss. In
Ansatz (ii) ist bei einem Riistkonflikt Formel (5.5) nicht anwendbar, da keine
zusitzlichen lokalen Puffer existieren. Alternativ miisste ein Berechnungsver-
fahren implementiert werden, das die voraussichtliche Wartezeit abschitzt, bis
das angeforderte Riist-Kit fiir die SMD-Ressource verfiigbar wird. Eine exakte
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Berechnung der Wartezeit ist nicht moglich, da nicht vorhersehbar ist, ob die
SMD-Ressource, welche das angeforderte Riist-Kit zum Zeitpunkt nutzt, nach
dem aktuell in Bearbeitung befindlichen Auftrag einen weiteren Auftrag der-
selben Familie auswihlt. Vor diesem Hintergrund wird fiir das Training mit
dem A2C-Algorithmus die Agentenumgebung gemifl Ansatz (ii) angepasst, um
Riistkonflikte zu vermeiden. Demzufolge wird jede SMD-Ressource der ersten
Produktionsstufe mit einem zusitzlichen lokalen Puffer ausgestattet.

Die zweite Produktionsstufe wird ebenfalls als Produktionsbereich mit zentra-
ler Warteschlange modelliert. In der zweiten Produktionsstufe werden Auftrige
nach dem FIFO-Prinzip abgearbeitet, d. h. sobald eine AOI-Ressource ver-
fiigbar ist, wird der vorderste Auftrag aus der zentralen Warteschlange fiir
AOI-Ressourcen ausgewdhlt. Abbildung 6.8 zeigt einen Ausschnitt des animierten
Simulationsmodells.

Definition der maschinellen Lernaufgabe und des Aktionsraums des Agenten

Wie bereits einleitend erwihnt, soll im Rahmen der gradientenabhingigen
Losungsstrategie die dritte Variante zur Formulierung von Sequenzierungsproble-
men als ML-Aufgabe evaluiert werden. Jedes Mal, wenn eine SMD-Ressource
verfligbar wird, entscheidet sich der Agent in Abhingigkeit vom aktuellen
Zustandsvektor fiir eine Priorititsregel. Durch die Anwendung der Prioritdtsregel
wird der nichste zu produzierende Auftrag fiir die verfiigbhare SMD-Ressource
ausgewihlt. Der Agent besitzt somit einen diskreten Aktionsraum.

Fiir die vorliegende Problemstellung werden sechs Priorititsregeln definiert,
zwischen denen sich der Agent entscheiden kann. Das Agentenmodell besitzt
demzufolge sechs Ausgabeneuronen. Die untersuchten Prioritéitsregeln werden
in Tabelle 6.9 gelistet. In den mathematischen Definitionen der Prioritétsre-
geln bildet die Indexvariable g auf alle auswéhlbaren Auftrige in der SMD-

Warteschlange ab. Die Prozesszeit pg) subsumiert die Operationszeit 0,(11) und die

r(nli)n or> sr(nlj jor oder s (abhingig von der Produktionsstufe und ggf.
von der Familie des Auftrags und der Riistung der verfiigbaren SMD-Ressource).
Da die Giite eines Produktionsablaufplans sowohl anhand dessen Gesamtdauer
Cnax als auch anhand der resultierenden Gesamtverspitung iiber alle Auftrige
T bewertet wird, werden im Aktionsraum des Agenten Prioritétsregeln fiir beide
Optimierungskriterien beriicksichtigt. Die Priorititsregeln, die mit den Aktionsin-
dizes 1-3 assoziiert werden, tragen zu einer Minimierung von 7T bei. Die mit den
Aktionsindizes 4 und 5 assoziierten Priorititsregeln adressieren die Minimierung
von Cix.

Hinsichtlich der LPT-Regel hat sich im Rahmen von Voruntersuchungen her-
ausgestellt, dass insbesondere in zweistufigen Flow-Shop-Systemen die Auswahl

Riistzeit s
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Abbildung 6.8 Animierte DES-Agentenumgebung des zweistufigen HFS-Problems fiir
die A2C- Implementierung

des Auftrags mit der ldngsten Operationszeit teilweise zu einer Verringerung der
Gesamtdauer des Ablaufplans fithren kann. Die Anwendung der LPT-Regel kann
u. U. verhindern, dass einzelne Auftrige mit besonders langen Operationszei-
ten erst am Ende des Produktionszyklus auf der AOI-Stufe bearbeitet werden,
wihrend das restliche Produktionsprogramm bereits abgearbeitet wurde und die
verbleibenden AOI-Ressourcen sich im Leerlauf befinden. Die mit der sechs-
ten Aktion assoziierte FAM_EDD-Regel stellt einen Kompromiss zwischen der
Minimierung von Cy,x und T her, indem lediglich derjenige Auftrag mit der
geringsten Fertigstellungsfrist gewéhlt wird, der keine grofe Umriistung der
verfiigbaren SMD-Ressource erfordert. In Formel (6.11) bezeichnet der Index
SM D die verfiigbare SMD-Ressource, die den nichsten zu bearbeitenden Auftrag
anfordert.

Zustandsraum des Agenten

Der in jedem Zeitschritt eingelesene Zustand sollte ebensolche Informationen
beriicksichtigen, durch die der Agent ein moglichst umfassendes Bild der Pro-
duktionsumgebung erhilt, um auf geeignete Priorititsregeln fiir die Auswahl von
Auftrigen schliefen zu konnen. In der vorliegenden Losungsstrategie beinhaltet
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Tabelle 6.9 Aktionsraum des Agenten im HFS-Problem fiir die A2C-Implementierung (in
Anlehnung an Gerpott, Lang et al. 2022)

Aktionsindex | Prioritéitsregel Kiirzel Mathematische Definition

1 Earliest Due Date | EDD min(dy) 6.5)
(Friiheste 4
Fertigstellungsfrist)

IL]
2 Least Slack Time | LST min (dq - (ts,'m +> pé”)) (6.6)
(Geringste g =1
Schlupfzeit)

3 Smallest Critical SCR min (% ) (6.7)
Ratio 4 1=t Pa

(Kleinstes
kritisches
Verhiiltnis)

4 Shortest Processing | SPT min ( p,(]l ) > (6.8)
Time 4

(Kiirzeste

Operationszeit)

5 Longest Processing | LPT max ( pfll)) (6.9)

Time 4
(Léangste
Operationszeit)
6 Family Earliest Due | FAM_EDD min  (d,) (6.10)
Date Yq:fg=fsmp
(Friiheste
Fertigstellungsfrist
der geriisteten
Familie)

jeder Zustandsvektor auftragsbezogene Warteschlangenstatistiken sowie verschie-
dene Attribute der SMD-Ressourcen. Tabelle 6.10 listet alle Warteschlangen- und
SMD-Attribute auf, die in die Zustandsbildung einflielen.

Belohnungsfunktion des Agenten

Um gleichermallen die Gesamtdauer des Ablaufplans C,,,, und die Gesamtver-
spitung iiber alle Auftrige T bei der Bewertung von Agentenentscheidungen zu
adressieren, wird im Folgenden eine multikriterielle Belohnungsfunktion R74:q41
hergeleitet, welche die Optimierung beider Zielkriterien ausbalanciert.
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Rrotal = ocRec + wrRr (6.11)

Hierbei reprisentieren Rc und R7 die Belohnungsfunktionen fiir die Minimie-
rung von Cy,,y bzw. von T'. Die Koeffizienten wc und wr gewichten den Einfluss
beider Belohnungsfunktionen auf die Gesamtbelohnung. Im Rahmen dieser
Arbeit werden beide Koeffizienten stets mit dem Wert 0,5 initialisiert, wodurch
Rc und Rr gleichermalien in Rt eingehen. Die Teilbelohnungsfunktion R¢
fiir die Optimierung von Cp,,; ist so gestaltet, dass der Agent motiviert ist, alle
Ressourcen einer Produktionsstufe moglichst hoch und gleichmiBig auszulasten.

IL] ‘El(i)st _5(1)‘

Scale
Re=-2Cay L — 6.12)
|L| = Oomux — o0
mit
50 i 0
a0 Za= % oy _ 2i=1% gy 0
Sealec = 10; 21, = =5 00 = SIS ol = mjax(oj ) 613

Um eine moglichst hohe und gleichméBige Ressourcenauslastung zu erreichen,
bildet die Teilbelohnungsfunktion in Formel (6.13) fiir jede Produktionsstufe [
die durchschnittliche Operationszeit iiber alle Auftrige o sowie iiber die letzten
fiinf ausgewihlten Auftrige El(é)st. Je Produktionsstufe wird die absolute Differenz
zwischen beiden Mittelwerten berechnet und normalisiert. Uber den Skalierungs-
faktor Scalec wird die Belohnung in den Wertebereich (—10, 0) verschoben.
Die Intention hinter der Berechnungsvorschrift ist, dass der Agent umso klei-
nere Bestrafungen erhilt, desto ausgewogener die Auswahl von Auftrigen aus
den zentralen Warteschlangen der SMD- und AOI-Stufe erfolgt. Die Auswahl
von Auftrigen ist umso ausgewogener, je dichter sich der gleitende Mittelwert
der Bearbeitungszeiten iiber die zuletzt ausgewihlten Auftrige am tatséchlichen
Mittelwert der Bearbeitungszeiten iiber alle Auftrige befindet. Obgleich die Ent-
scheidungen des Agenten unmittelbar nur die erste Produktionsstufe betreffen,
bewertet die Belohnungsfunktion R¢ ebenfalls die Ausgewogenheit der Auf-
tragsauswahl in der zweiten Produktionsstufe. Dies hat den Hintergrund, dass die
Auftragsauswahl in der ersten Stufe maBgeblich beeinflusst, wie viele und wel-
che Auftrige in der zweiten Stufe zur Auswahl stehen. Vor diesem Hintergrund
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Tabelle 6.10 Attribute zur Bildung von Zustinden im HFS-Problem fiir die
A2C-Implementierung (in Anlehnung an Gerpott, Lang et al. 2022)
Attributsart Eingabeneuronen- | Attributsbezeichnung | Attributsstatistiken
Indizes
Warteschlangen- | 1-5 Verspitung iiber alle #, min, max, w, o
statistiken Auftrige
6-10 Verspitung tiber alle #, min, max, |\, o
Auftrige mit derselben
Familie wie die
Riistung der
verfiigbaren
SMD-Ressource
11-15 Verfrithung iiber alle #, min, max, |, o
Auftrige
16-19 SMD-Operationszeiten | min, max, i, o
iiber alle Auftrige
20-24 SMD-Operationszeiten | #, min, max, i, ¢
tiber alle Auftrige mit
derselben Familie wie
die Riistung der
verfiigbaren
SMD-Ressource
25-28 AOI-Operationszeiten | min, max, p, o
iiber alle Auftrige
29-32 Anzahl von Auftragen | min, max, p, o
innerhalb einer
Auftragsfamilie
33 Anzahl von Auftrigen |#
34 Anzahl von #
Auftragsfamilien
SMD-Ressourcen- | 35-37 Verbleibende Wert1, Wert2, Wert3
attribute Bearbeitungszeit der
belegten
SMD-Ressourcen
3842 Verbleibende Wertl, Wert2, Wert3,

Bearbeitungszeit der
AOI-Ressourcen

Wert4, Wert5

# — Anzahl, min — Minimum, max — Maximum, p — Mittelwert, o — Standardabweichung
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kann der Fall eintreten, dass Auswahlentscheidungen, welche die erste Produk-
tionsstufe nur suboptimal auslasten, zu einer besseren Auslastung der zweiten
Produktionsstufe fithren und somit in der Gesamtbilanz besser sind.

Die Teilbelohnungsfunktion R 7 fiir die Optimierung von T basiert im Wesent-
lichen auf Formel (5.4) zur Berechnung der anteilsméBigen Unpiinktlichkeit einer
Auftragsoperation L; , und der hierauf aufbauenden Belohnungsfunktion Ry (j)
aus Formel (5.7). Die konkreten Berechnungsvorschriften sind in den folgenden
Formeln (6.15) und (6.16) dargelegt.

7&-(157*4“7 wenn Lg'l) <0
Ry = E — (6.14)
—Wr % <A7’), sonst
mit
M ry
Scaler = 10; wr = 4; L} = (tsim — dj) (M) (6.15)
=1V

Formel (6.15) erweitert Formel (5.7) um ein Normalisierungsverfahren, das
Bestrafungen in den Wertebereich (—10,0) verschiebt. Die maximale Verfrii-
hung und Verspitung werden durch die in Abschnitt 5.3.5.1 entwickelten Formeln
(5.10) und (5.11) geschitzt. Ferner verdndert sich die Berechnungsvorschrift fiir
die anteilsmiBige Verspidtung. Anstelle der Verspitung einer Auftragsoperation
wird die Verspitung des Auftrags auf der ersten Produktionsstufe berechnet.
Diese Veridnderung ist jedoch rein formell und der mathematischen Definition des
HFS-Problems geschuldet. Da beide Produktionsstufen mit jeweils genau einer
Auftragsoperation assoziiert werden, handelt es sich im Grunde genommen um
dieselbe Berechnungsvorschrift. In Formel (6.15) werden sowohl verfriihte als
auch verspitete Auftrige bestraft, wobei verspitete Auftrige um das Vierfache
hirter bestraft werden als verfriihte Auftriige.

Versteckte Architektur des Agenten und Hyperparameter-Einstellungen fiir das

Agententraining

Fiir das Agententraining werden die Hyperparameter aus Tabelle 6.11 verwendet.

Tabelle 6.11 gibt ebenfalls Auskunft iiber die versteckte Architektur des Agenten.

Im Folgenden werden die wichtigsten Gestaltungsentscheidungen kurz erlédutert.
Analog zum PPO-Algorithmus besteht der Agent aus einem Actor- und einem

Critic-Modell. In Kontrast zur Architektur des Actor-Critic-Agenten fiir das in
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Abschnitt 6.1.4 skizzierte PMP (Abbildung 6.5), teilen sich das Actor- und Critic-
Modell keine gemeinsame Eingabeschicht. Ferner besitzen beide Modelle keine
rekurrenten Neuronen. Die versteckte Architektur des Actor- und Critic-Modells
dhnelt der des Agenten fiir die Ressourcenbelegungsplanung des in Abschnitt 6.1
untersuchten FJS-Problems. Anstatt der ELU-Funktion werden die Ausgaben der
versteckten Schichten durch eine ReLU-Funktion verarbeitet.

Fiir die vorliegende Fallstudie wird der A2C-Algorithmus der Programmbi-
bliothek Stable Baselines verwendet. Die Lernparameter cy und cy sind spe-
zifische Parameter der Stable-Baselines-Implementierung. Die in Anhang B (im
elektronischen Zusatzmaterial) definierte Lernsignalfunktion des Actor-Modells

Tabelle 6.11
H t Wert
Hyperparameter- yperparameter ‘ er
Einstellungen fiir den Versteckte Architektur des Actor- und Critic-Modells
A2C-Algorithmus (in Anzahl versteckter Schichten 2
Anlehnung an Gerpott, . .
Lang et al. 2022) Anzahl Neuronen je versteckter Schicht 32
Neuronale Aktivierungsfunktion ReLU

Gemeinsame Eingabeschicht fiir Actor- und | FALSCH
Critic-Modell

Lernparameter

Anzahl Episoden 2.500
Lernrate o 0,00001
Diskontierungsrate y 0,99
Zustandsnutzenfunktion-Koeffizient cy 0,5
Entropie-Koeffizient ¢y 0,0
TrainingslosgrofBe 10
Optimierungsverfahren RMSProp

(Formel (B.3)) wird insofern erweitert, dass wahlweise ein Entropie-Term dem
Lernsignal hinzugefiigt werden kann, der die Exploration des Agenten forciert.
Der Einfluss der Entropie wird iiber den Koeffizienten cy gesteuert. Zusitz-
lich kann der Einfluss der Zustandsnutzenfunktion auf das Lernsignal {iber den
Koeffizienten cy feinjustiert werden. Die vollstindige Lernsignalfunktion des
Actor-Modells in der Stable-Baselines-Implementierung kann somit wie folgt
formuliert werden.



236 6 Evaluation der Entwickelten Methode

1 t
da=— 3 (cv*Advixlogm (Al Sk 04) + e x H(T(Sk:64))  (6.16)
n

k=t—n

Der Term H(mw(Sk; 04) reprisentiert die Entropie der aus der Entscheidungs-
politik m(al|s; 84) resultierenden Multinominalverteilung unter dem gegebenen
Zustand Si. In Vorexperimenten hat sich herausgestellt, dass sich die Losungsgiite
des Agenten nicht durch eine entropie-induzierte Exploration verbessert. Aus die-
sem Grund wird in den finalen Experimenten auf die Berechnung einer Entropie
verzichtet (cy = 0). Als Optimierungsverfahren wird der RMSProp-Algorithmus
verwendet. Hierbei handelt es sich um das Standardoptimierungsverfahren fiir die
A2C-Implementierung in Stable Baselines.

Trainingsergebnisse und Evaluation

Der Agent wurde auf einem Kern eines Prozessors des Modells »Intel i5-6500«
trainiert. Der Prozessorkern besitzt eine maximale Taktfrequenz von 3,20 GHz.
Die Simulation von 2.500 Trainingsepisoden beansprucht in etwa 40 Minuten
Rechenzeit. Fiir das Training wurde ausschlieBlich Datensatz 1 verwendet. Die
Datensitze 2—4 dienen der Evaluation des trainierten Agenten. Abbildung 6.9
veranschaulicht den Trainingsverlauf des Agenten anhand von sechs Lernkurven.
Die linke Seite von Abbildung 6.9 zeigt die Gesamtdauer des Ablaufplans C,, 4y,
die Gesamtverspitung iiber alle Auftrige 7' sowie die kumulierte Belohnung am
Ende einer Episode Gr. Die drei Kennzahlen zeigen, dass zwischen Episode
500 und 600 der Agent sich temporér einer lokalen optimalen Strategie annihert,
im weiteren Verlauf jedoch zu einer schlechteren finalen Strategie konvergiert.
Die Verschlechterung des Agenten betrifft ausschlieflich das Optimierungskrite-
rium C,4,. Die Gesamtverspétung iiber alle Auftrige pendelt sich etwa nach 500
Episoden auf den Wert null ein.

Die rechte Seite von Abbildung 6.9 zeigt, fiir welche Prioritétsregeln sich der
Agent in jeder Episode entscheidet, wie viele Auftrige verfriiht und verspitet
fertiggestellt werden und wie sich die maximale und durchschnittliche Verfrii-
hung Ejq. bzw. E, sowie die maximale und durchschnittliche Verspétung
Tinax bzw. T,y liber die Episoden entwickeln. In den besten Strategien zwi-
schen Episode 500 und 600 wihlt der Agent einigermaflen ausgewogen zwischen
den verfiigbaren Prioritéitsregeln, wobei eine Priferenz fiir diejenigen Priori-
titsregeln zu beobachten ist, welche die Gesamtverspitung iiber alle Auftrige
minimieren. In der schlechteren finalen Strategie wéhlt der Agent in den meisten
Fillen die LST-Priorititsregel und in nur wenigen Entscheidungssituationen die
EDD-Prioritétsregel. Die Ursachen, warum der Agent nach ca. 500 Episoden zu
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Abbildung 6.9 Trainingsmetriken des A2C-trainierten Agenten auf Datensatz 1 des HFS-
Problems (in Anlehnung an Gerpott, Lang et al. 2022)

einer schlechteren Entscheidungspolitik konvergiert, bedarf einer tieferen Ana-
lyse und soll Gegenstand zukiinftiger Forschungsarbeiten sein. Die Entwicklung
der Unpiinktlichkeit der Auftrige entspricht dem Verlauf der Gesamtverspétung
tiber alle Auftrige. Sowohl die Kurve fiir 7,4, als auch fiir 7;,,, konvergieren im
Verlauf der Episoden gegen null.

Fir die Evaluation der Losungsgiite auf den Datensdtzen 2—4 und den
Vergleich mit anderen Losungsverfahren wird die als am besten identifizierte
Entscheidungspolitik zwischen Episode 500 und 600 herangezogen. Tabelle 6.12
zeigt die Losungsgiite des trainierten Agenten, gemessen an der Gesamtdauer des
Ablaufplans C,,,, und der Gesamtverspétung iiber alle Auftriage 7', auf allen vier
Datensitzen.

Tabelle 6.12 Losungsgiite des A2C-trainierten Agenten auf allen vier Datensiitzen des
HFS-Problems

Gesamtdauer des Ablaufplans C,,,, | Gesamtverspitung iiber alle
Auftriage TT

Datensatz 1 17.693 0
Datensatz 2 21.355 2.371
Datensatz 3 19.159 2.413

Datensatz 4 18.729 0
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Die Ergebnisse verdeutlichen, dass der Agent ebenfalls auf Datensatz 4, der
wihrend des Trainings nicht beobachtet wurde, einen Produktionsplan identi-
fizieren kann, bei welchem keine Verspitungen auftreten. Verspitungen treten
hingegen in den Produktionsplédnen fiir die Datensétzen 2 und 3 auf, die ebenfalls
nicht wihrend des Trainings beobachtet wurden. In Abschnitt 6.3.4 wird jedoch
aufgezeigt, dass die Losungsgiite des A2C-Algorithmus mit den meisten konven-
tionellen Losungsverfahren konkurrieren kann oder diese sogar iibertrifft. Zuvor
soll im Folgenden jedoch erst die gradientenfreie Losungsstrategie beschrieben
werden.

6.3.3 Anwendung des NEAT-Algorithmus zur Losung des
Problems

Der NEAT-Algorithmus wird stellvertretend fiir die Klasse gradientenfreier RL-
Verfahren fiir das vorliegende HFS-Problem untersucht. Vor dem Hintergrund,
dass das HFS-Problem den einzigen Untersuchungsgegenstand fiir gradienten-
freie RL-Verfahren reprisentiert, werden im Folgenden mehrere Varianten zur
Formulierung von Entscheidungsproblemen der Produktionsablaufplanung als
ML-Aufgabe untersucht. Die nachfolgenden Ausfiihrungen basieren im Wesent-
lichen auf zwei vorausgegangenen Publikationen, die im Rahmen dieser Arbeit
entstanden sind (Lang et al. 2020b; Lang et al. 2021b).

Entwurf der Agentenumgebung

Zunichst sollen die Unterschiede hinsichtlich der Implementierung der Agente-
numgebung im Vergleich zur gradientenabhingigen Losungsstrategie dargestellt
werden. Einleitend zeigt Abbildung 6.10 einen Ausschnitt aus dem animierten
Simulationsmodell.

Erstens werden die SMD- und AOI-Stufe nicht als Produktionsbereiche mit
zentraler Warteschlange implementiert. Stattdessen wird fiir die Modellierung
das Produktionsbereichsmodell mit lokalen Warteschlangen fiir jede Produkti-
onsressource (Abbildung 5.3 (b) in Abschnitt 5.2) verwendet. Der Grund fiir
diese Entscheidung ist, dass der NEAT-Algorithmus anhand von verschiedenen
Formulierungsvarianten fiir ML-Aufgaben untersucht werden soll. Durch das Pro-
duktionsbereichsmodell gemidfl Abbildung 5.3 (b) kann der NEAT-Algorithmus
sowohl fiir das Training von Agenten mit diskreten Aktionsraum (fiir die Auf-
tragsallokation) als auch fiir das Training von Agenten mit kontinuierlichem
Aktionsraum (fiir die priorititsbasierte Auftragssequenzierung) untersucht wer-
den. Zweitens ist es nicht notwendig die Restriktion, dass zu jedem Zeitpunkt
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Abbildung 6.10 Animierte DES-Agentenumgebung des zweistufigen HFS-Problems fiir
die NEAT-Implementierung

nur eine SMD-Ressource fiir dieselbe Familie geriistet sein darf, iiber Modellie-
rungsansatz (ii) zu implementieren. Wie bereits zu Beginn von Abschnitt 6.3.2
erldutert, besitzt Modellierungsansatz (ii) den Nachteil, dass ungiiltige Agenten-
entscheidungen verworfen und durch Alternativentscheidungen ersetzt werden,
die nicht unmittelbar durch den Agenten beobachtet werden konnen. Bei Anwen-
dung des A2C-Algorithmus kann durch Modellierungsansatz (ii) gewdhrleistet
werden, dass fiir jede Aktion die (stufenbezogene) Fertigstellung mit einer Beloh-
nung bewertet wird, die mit der Gesamtdauer des Ablaufplans C,,,, und der
Gesamtverspitung iiber alle Auftrige T korreliert. Weil im NEAT-Algorithmus
die Belohnung lediglich der Bewertung einer vollstindigen Losung dient, nicht
jedoch die Richtung der Optimierung steuert, ist es nicht notwendig, dass jede
Aktion durch eine spezifische Belohnung quittiert wird. Stattdessen ist es ausrei-
chend, die Optimierungskriterien am Ende einer Episode fiir die Berechnung der
Belohnung heranzuziehen. Demzufolge wird fiir die gradientenfreie Losungsstra-
tegie Modellierungsansatz (i) zur Vermeidung von Riistkonflikten implementiert,
bei dem keine Agentenentscheidungen verworfen werden und eine SMD-
Ressource solange wartet, bis das angeforderte Riist-Kit verfiigbar ist. Drittens
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muss das Simulationsmodell nicht zusétzlich mit der OpenAI-Gym-Schnittstelle
ausgestattet werden. Da Belohnungen lediglich am Ende einer Episode vergeben
werden, entfillt die Anforderung, dass die Umgebung schrittweise ausfiihrbar sein
muss.

Definition der maschinellen Lernaufgaben sowie Zustands- und Aktionsrdume der
Agenten

Abbildung 6.11 prisentiert vier Strategien, um durch den NEAT-Algorithmus
angelernte Agenten fiir die Produktionsablaufplanung in der ersten Stufe des vor-
liegenden HFS-Problems einzusetzen. Im Folgenden sollen die Strategien kurz
erlautert werden.
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Abbildung 6.11 NEAT-Losungsstrategien fiir die Produktionsablaufplanung im HFS-
Problem (in Anlehnung an Lang et al 2021b)

PRE-SEQ-KNN und POST-SEQ-KNN beschreiben Strategien zur Sequen-
zierung von Auftrigen. Beide Strategien basieren auf der zweiten Variante zur
Formulierung von Sequenzierungsproblemen als ML-Aufgabe, nach der eine
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Auftragssequenz durch Priorisierung einzelner Auftrige iterativ konstruiert wird
(Abbildung 5.13 in Abschnitt 5.3.2.2). Abbildung 6.12 veranschaulicht die
Zustands- und Aktionsrdume der Agenten fiir beide Strategien.
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Abbildung 6.12 Zustands- und Aktionsraum der Strategien (a) PRE-SEQ-KNN und (b)
POST-SEQ-KNN (in Anlehnung an Lang et al. 2021b)

In der Strategie PRE-SEQ-KNN wird eine Auftragssequenz noch vor der
Initialisierung der Simulation konstruiert und an das Simulationsmodell iiberge-
ben. Es werden keine Attribute von Produktionsressourcen in der Zustandsbildung
beriicksichtigt, da diese vor dem Start der Simulation fiir alle Auftrige gleich
wiren und somit keine zusitzliche Informationen fiir die Priorisierung von
Auftrigen boten. Somit besteht ein Zustand lediglich aus Auftragsattributen,
respektive aus (1) der Fertigstellungsfrist d;, aus (2) der Familie f; sowie
aus den Bearbeitungszeiten auf der (3) SMD- und (4) AOI-Produktionsstufe
o;l) und 052) eines Auftrags. Die Sequenz wird darauffolgend nach dem FIFO-
Prinzip vom Produktionssystem verarbeitet. Hingegen erfolgt in der Strategie
POST-SEQ-KNN die Priorisierung eines Auftrags erst, nachdem dieser einer
Produktionsressource zugewiesen wurde. Ergidnzend zu den Auftragsattributen
der Strategie PRE-SEQ-KNN (1-4) wird die aktuelle Riistung der zugewiesenen
SMD-Ressource fsyp (5) als Systemattribut in die Zustandsbildung mitein-
bezogen. Bei dieser Strategie wird der Agent als Eingabeparameter an das
Simulationsmodell iibergeben und in dieses eingebettet, um fiir Entscheidungen
wihrend der Simulation konsultiert zu werden.

Die Strategien F-ALLOK-KNN und J-ALLOK-KNN dienen der Allokation von
Auftrigen zu Produktionsressourcen und modellieren das entsprechende Entschei-
dungsproblem als ML-Aufgabe gemif} Abbildung 5.11 (Abschnitt 5.3.2.1). Abbil-
dung 6.13 zeigt die Zustands- und Aktionsrdume der Agenten fiir beide Strategien.
Die erste Allokationsstrategie F-FALLOK-KNN verteilt Auftragsfamilien anstatt
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einzelner Auftrige auf SMD-Ressourcen. Alle Allokationsentscheidungen finden
vor der Initialisierung der Simulation statt. Fiir jede beobachtete Familie f,, die
einer SMD-Ressource zugewiesen werden soll, analysiert der Agent einen Zustand
bestehend aus 17 Attributen. Es handelt sich hierbei um die Summe der Operati-
onszeiten iiber alle Auftrige der beobachteten Familie fiir (1) die SMD- und (2)
AOI-Produktionsstufe sowie um (3) die Summe, (4) das Minimum, (5) den Mit-
telwert, (6) das Maximum, und die (7-9) 0,25-, 0,5- (Median) und 0,75-Quantile
der Fertigstellungsfristen iiber alle Auftrige der beobachteten Familie. Weiterhin
analysiert der Agent auf Basis vorangegangener Allokationsentscheidungen, (10—
13) welche Arbeitslast und (14—17) wie viele unterschiedliche Familien auf den
SMD-Ressourcen zu erwarten sind. Das Ergebnis ist eine Zuordnungstabelle, die
Auftragsfamilien auf SMD-Ressourcen abbildet und als
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Abbildung 6.13 Zustands- und Aktionsraum der Strategien (a) F-ALLOK-KNN und (b)
J-ALLOK-KNN (in Anlehnung an Lang et al. 2021b)

Eingabeparameter des Simulationsmodells dient. Wihrend der Simulation wird
fiir jede Allokationsentscheidung die Familie des Auftrags analysiert und geméif
der Zuordnungstabelle einer SMD-Ressource zugewiesen. Die zweite Allokati-
onsstrategie J-ALLOK-KNN verteilt Auftrige unmittelbar zur Simulationslaufzeit
auf die verschiedenen SMD-Ressourcen. Analog zur Sequenzierungsstrategie
POST-SEQ-KNN wird der Agent als Eingabeparameter an das Modell iibergeben
und in dieses integriert. Fiir jede Allokationsentscheidung analysiert der Agent
neun Zustandsinformationen. Die Auftragsattribute (1-4) sind deckungsgleich mit
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dem Zustandsraum der Sequenzierungsstrategie PRE-SEQ-KNN. Ferner analy-
siert der Agent (5-8) die aktuelle Arbeitslast aller SMD-Ressourcen Wl(l) 4 Sowie
(9) die zum Zeitpunkt noch unverteilte Arbeitslast W(®, gemessen an der SMD-
Bearbeitungszeit aller Auftrige, die noch keiner SMD-Ressource zugewiesen

wurden.

Experimente und Hyperparameter-Einstellungen fiir das Agententraining
Die Trainingsexperimente konzentrieren sich auf die Untersuchung verschiede-
ner Kombinationen von Allokations- und Sequenzierungsstrategien. Tabelle 6.13
enthilt eine Ubersicht zu allen durchgefiihrten Experimenten. In den Experimen-
ten, in denen eine Priorititsregel fiir die Sequenzierung zum Einsatz kommt,
wird stets vor der Initialisierung der Simulation eine Auftragsreihenfolge gemif
der gewihlten Regel konstruiert (analoges Prinzip zu PRE-SEQ-KNN). Auf eine
Untersuchung von Prioritéitsregeln fiir die Sequenzierung von Auftrigen nach
der Allokation zu einer SMD-Ressource wird im Rahmen dieser Arbeit verzich-
tet, da in Voruntersuchungen keine signifikanten Ergebnisunterschiede zwischen
der Anwendung von Prioritétsregeln vor und nach der Allokation beobachtet
werden konnten. Aufgrund der stochastischen Suche unterliegt das Agenten-
training mit NEAT statistischen Schwankungen. Aus diesem Grund werden fiir
jedes der gelisteten Experimente zehn Beobachtungen durchgefiihrt. Wihrend in
den Experimenten 01-09 lediglich ein Agent trainiert wird, der entweder fiir
die Allokation oder Sequenzierung von Auftrigen verantwortlich ist, werden
in den Experimenten 10-13 stets zwei Agenten trainiert, die das Allokations-
und Sequenzierungsproblem kombiniert 16sen. Die Gestaltung des Ablaufs fiir
das Training von zwei Agenten erfordert einige konzeptionelle Voriiberlegungen.
Aus Implementierungssicht ist das Training von beiden Agenten nacheinander am
einfachsten umzusetzen. Hierbei wird bspw. zunichst

der Allokations- und anschlieBend der Sequenzierungsagent trainiert. In die-
sem Fall wiirde der Allokationsagent unter Verwendung einer Priorititsregel
zur Auftragssequenzierung (z. B. FIFO) angelernt werden. Darauffolgend wird
fiir das Training des Sequenzierungsagenten der beste Agent aus dem vorheri-
gen Trainingslauf fiir die Allokation von Auftrigen verwendet. Der geschilderte
Ablauf kann auch umgekehrt durchlaufen werden, indem NEAT zuerst den
Agenten fiir die Sequenzierung und anschlieend den Agenten fiir die Alloka-
tion von Auftrigen trainiert. Ein Problem dieser Strategie ist, dass der erste
Agent stets in Verbindung mit einem regelbasierten Ansatz und nicht im Ver-
bund mit dem zweiten Agenten trainiert wird. Auf diese Weise konnen beide
Agenten ihre Entscheidungsstrategien nicht aufeinander abstimmen. Alternativ
wird fiir die Experimente 10-13 eine kompetitive, rundenbasierte Ausfiihrung
des NEAT-Algorithmus implementiert, wodurch das Training beider Agenten
integriert erfolgt.
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Tabelle 6.13 Ubersicht zu den durchgefiihrten NEAT-Experimenten (in Anlehnung an
Lang et al. 2021b)

Experiment | Sequenzierung | Allokation Kiirzel

01 PRE-SEQ-KNN | Minimale PRE-SEQ-KNN&MIN-WL
Arbeitslast

02 FIFO J-ALLOK-KNN | FIFO&J-ALLOK-KNN

03 LIFO J-ALLOK-KNN | LIFO&J-ALLOK-KNN

04 EDD J-ALLOK-KNN | EDD&J-ALLOK-KNN

05 SPT J-ALLOK-KNN | SPT&J-ALLOK-KNN

06 FIFO F-ALLOK-KNN | FIFO&F-ALLOK-KNN

07 LIFO F-ALLOK-KNN | LIFO&F-ALLOK-KNN

08 EDD F-ALLOK-KNN | EDD&F-ALLOK-KNN

09 SPT F-ALLOK-KNN | SPT&F-ALLOK-KNN

10 PRE-SEQ-KNN | J-ALLOK-KNN | PRE-SEQ-KNN&J-ALLOK-KNN

11 POST-SEQ-KNN | J-ALLOK-KNN | POST-SEQ-KNN&J-ALLOK-KNN

12 PRE-SEQ-KNN | F-ALLOK-KNN | PRE-SEQ-KNN&F-ALLOK-KNN

13 POST-SEQ-KNN | F-ALLOK-KNN | POST-SEQ-KNN&F-ALLOK-KNN

Abbildung 6.14 zeigt das Flussdiagramm des kompetitiven, rundenbasierten
Trainingsprozesses. Hierbei repridsentieren rot-griine Blocke den Trainingspro-
zess des Allokationsagenten und blau-orange Blocke den Trainingsprozess des
Sequenzierungsagenten. Der Trainingsprozess startet mit der Suche nach einer
initialen KNN-Reprisentation fiir den Allokationsagenten, unter Verwendung der
FIFO-Priorititsregel fiir die Sequenzierung von Auftrigen. Diese ist gewohnlich
nach einer Generation gefunden, da zu Beginn die globale beste Belohnung mit
einem hohen negativen Wert initialisiert wird, welche von den meisten Geno-
men der initialen Population bereits iibertroffen wird. Die letzte Generation der
Population sowie deren bestes Genom werden gespeichert. Die Fitness des besten
Genoms wird fortan als neue globale beste Belohnung verwendet. Im Fol-
genden versucht der NEAT-Algorithmus fiir das Sequenzierungsproblem, eine
KNN-Reprisentation zu finden, welche eine bessere Fitness erzielt als die neue
globale beste Belohnung. Bei der Bewertung eines Sequenzierungsgenoms wird
das beste Genomdes zuvor ausgefiihrten NEAT-Algorithmus fiir die Auftrag-
sallokation verwendet und umgekehrt. Sobald der NEAT-Algorithmus fiir die
Auftragssequenzierung ein Genom findet, das die globale beste Belohnung iiber-
schreitet, speichert der Algorithmus die aktuelle Population sowie das Genom
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mit der besten Fitness, bevor das Verfahren terminiert. Die Fitness des besten
Genoms wird als neue globale Belohnung gesetzt. Der NEAT-Algorithmus fiir das
Allokationsproblem evolviert nun die letzte Generation des vorherigen Allokati-
onsexperiments, anstatt eine neue Population von Grund auf zu erstellen. Dieser
Prozess wird so lange wiederholt, bis beide Algorithmen die globale beste Beloh-
nung innerhalb einer benutzerdefinierten Anzahl von Generationen nicht mehr
verbessern konnen.

In allen Experimenten werden die Datensétze 2 und 3 fiir das Training sowie
die Datensitze 1 und 4 fiir die Evaluation der trainierten Agenten verwendet.
In Vorexperimenten hat sich herausgestellt, dass der Agent nicht in der Lage
ist, seine Entscheidungspolitik auf andere Probleminstanzen zu generalisieren,
sofern nur ein Datensatz fiir das Agententraining verwendet wird. Die Entschei-
dung zur Verwendung der Datensitze 2 und 3 fiir das Agententraining basiert
auf einer ausfiihrlichen statistischen Analyse in (Lang et al. 2021b). In dieser
wurde fiir alle Datensétze die Anzahl von Ausreiflern fiir jedes Auftragsattribut
iiber die Kurtosis K und fiir den jeweils gesamten Datensatz iiber die gemittelte
normalisierte Kurtosis K quantifiziert. Die Kurtosis beschreibt die Wolbung einer
zufallsverteilten Grofle. Eine geringe Kurtosis weist darauf hin, dass die Werte
einer Datenreihe eher gleichméBig verteilt sind, wihrend eine hohe Kurtosis auf
eine groflere, unregelmifigere Streuung der Daten und damit auf ein hoheres
MalB an Ausreilern hinweist. Tabelle 6.8 (Abschnitt 6.3.1) enthilt die Kurtosis
K fiir jedes Auftragsattribut sowie die gemittelte normalisierte Kurtosis K fiir
jeden Datensatz. Die Datensitze 2 und 3 weisen die geringste gemittelte norma-
lisierte Kurtosis auf und somit die geringste Anzahl an statistischen Ausreilern.
Es ist somit anzunehmen, dass der Agent auf den Datensiitzen 2 und 3 einfa-
cher zu einer Entscheidungspolitik konvergiert. Aus diesem Grund werden die
Datensitze 2 und 3 als Trainingsdatensitze gewihlt.

Als Belohnungsfunktion wird die negative Gesamtverspétung iiber alle Auf-
trige (—1) % T verwendet. In jeder Generation wird jedes Genom zuerst anhand
von Datensatz 2 und danach anhand von Datensatz 3 bewertet. Die Belohnung
eines Genoms entspricht der negativen Summe der Gesamtverspétung {iber alle
Auftrige und Datensitze. Die Gesamtdauer des Ablaufplans Cy,,, wird lediglich
als sekundires Optimierungskriterium beriicksichtigt. Sofern mehrere Genome
die niedrigste Gesamtverspitung iiber alle Auftrige aufweisen, wird von diesen
Genomen dasjenige gewihlt, bei dem die geringste Gesamtdauer des Ablaufplans
resultiert.

Fir das Agententraining werden zwei unterschiedliche Hyperparameter-
Konfigurationen definiert. Zunédchst werden die Experimente 01-13 mit den
Hyperparameter-Einstellungen durchgefiihrt, die in Tabelle 6.14 gelistet sind.
Die Hyperparameter-Einstellungen basieren auf dem Anwendungsbeispiel »Ope-
nAl Lander«, das Bestandteil der Softwarebibliothek »neat-python« ist (Mclntyre
et al. 2017a). Im OpenAl-Lander-Beispiel muss ein Agent eine Mondlande-
fihre so steuern, dass diese in einem bestimmten Bereich auf dem Mond
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Abbildung 6.14 Algorithmischer =~ Ablauf  des  kompetitiven,  rundenbasierten
NEAT-Trainingsprozesses (in Anlehnung an Lang et al. 2021b)

landet. Im Vergleich zu den anderen Beispielen erscheinen die Hyperparameter-
Einstellungen des OpenAl-Lander-Beispiels am geeignetsten, da die Eingabe-
und Ausgabeschicht des Agenten zur Steuerung der Mondlandefihre (acht Ein-
ginge bzw. vier Ausginge) den Eingabe- und Ausgabeschichten der Agenten
fiir die Allokation von Auftrigen am meisten dhneln. Aufgrund der Tatsache,
dass die beiden Strategien F-ALLOK-KNN und J-ALLOK-KNN die grofite
Anzahl von Eingabe- und Ausgabeneuronen besitzen, ist anzunehmen, dass die
Identifikation einer geeigneten KNN-Architektur fiir beide Allokationsstrategien
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anspruchsvoller ist als fiir beide Sequenzierungsstrategien. Aus diesem Grund
wurde eine Referenzkonfiguration fiir die Hyperparameter gesucht, die insbe-
sondere fiir das Training der Allokationsagenten geeignet erscheint. Es wurden
wenige Adaptionen an der Hyperparameter-Konfiguration des OpenAl-Lander-
Beispiels vorgenommen, die im Folgenden diskutiert werden sollen. In den
Experimenten 01-09 wird die Population jeweils iiber 500 Generationen evolviert.
In den Experimenten 10-13, in denen zwei NEAT-Algorithmen rundenbasiert
gegeneinander antreten, muss jede NEAT-Instanz in jeder Runde innerhalb von
maximal 50 Generationen eine bessere Belohnung erzielen als die zum Zeitpunkt
global beste Belohnung. Die Populationsgrofe wird von 150 auf 250 erhoht,
um eine hohere Anzahl verschiedener Losungskandidaten zu untersuchen, weil
die Genome der Allokationsstrategien eine hohere Anzahl von Eingabe- und
Ausgabeneuronen besitzen als die Genome des OpenAl-Lander-Beispiels. Ferner
wird lediglich die Sigmoid-Funktion als mogliche Aktivierungsfunktion erlaubt,
sodass alle Neuronen Ausgaben zwischen null und eins produzieren. Die Festle-
gung auf lediglich eine Aktivierungsfunktion dient als MaBnahme, um das Risiko
einer Uberanpassung auf die Trainingsdaten zu reduzieren. Mithilfe der zwei-
ten Hyperparameter-Konfiguration soll erforscht werden, welche Losungsqualitit
mithilfe des kompetitiven, rundenbasierten NEAT-Trainingsprozesses moglich ist,
sofern entweder die Rechenzeit fiir das Agententraining vernachldssigbar ist
oder u. U. die Hyperparameter des Agententrainings experimentell optimiert
werden. Zu diesem Zweck werden einige Hyperparameter veridndert, um eine
groBere Exploration des Losungsraums zu Lasten der algorithmischen Laufzeit
zu erlauben. So werden die Mutationswahrscheinlichkeiten von Neuronen und
Synapsen verdoppelt. Ebenso werden die Wertebereiche und Mutationsraten von
synaptischen Gewichten sowie von neuronalen Bias-Termen und Reaktivititsko-
effizienten verdoppelt. Ferner wird die GroBSe von jeder Population auf 1000
Genome erhoht. SchlieBlich wird die Anzahl der Generationen, in welcher eine
NEAT-Instanz eine bessere Losung als die globale beste Belohnung ermitteln
muss, von 50 auf 100 erhoht.

Trainingsergebnisse und Evaluation

Wie in Abbildung 6.15 ersichtlich, variiert die Losungsgiite der trainierten Agen-
ten zwischen den Experimenten mitunter deutlich und unterliegt teilweise hohen
Schwankungen. Abbildung 6.15 zeigt die resultierende Gesamtverspitung iiber
alle Auftrige T (oben) bzw. die resultierenden Gesamtzeiten der Ablaufpline
Cinax (unten) der trainierten Agenten als Boxplot-Diagramme. In beiden Boxplot-
Diagrammen sind die Experimente nicht nach aufsteigenden Indizes, sondern
jeweils aufsteigend nach T bzw. Cp,y sortiert. Die vollstdndigen Ergebnisdaten

sind als Anhang J dem elektronischen Zusatzmaterial beigefiigt. Bezogen auf das
primére Belohnungskriterium 7 ist zu erkennen, dass der Agent in allen Experi-
menten in der Lage ist, auf den Testdatensitzen dhnliche Ergebnisse zu erzielen
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wie auf den Trainingsdatensitzen. Lediglich in einigen Allokationsexperimen-
ten, in welchen eine statische Priorititsregel fiir die Auftragssequenzierung zum
Einsatz kommt, leistet der trainierte Agent auf dem vierten Datensatz erkennbar
andere Ergebnisse als auf den verbleibenden Datensitzen. Ferner ist ersichtlich,
dass das Training von Allokationsagenten in Kombination mit den meisten sta-
tischen Prioritdtsregeln zu wesentlich schlechteren Ergebnissen fiihrt, verglichen
zu denjenigen Experimenten, in denen ein Sequenzierungsagent ausschlieflich
oder in Kombination mit einem Allokationsagenten trainiert wird. Eine nachvoll-
ziehbare Ausnahme bildet die EDD-Priorititsregel, welche fiir die Minimierung
der Gesamtdauer des Ablaufplans priadestiniert ist. Hinsichtlich des sekundiren
Belohnungskriteriums Cp,,x pendeln sich die meisten der untersuchten Strate-
gien in einer Zeitspanne zwischen 20.000 und 30.000 Minuten ein. Es ist zu
beobachten, dass in einigen Replikationen Ablaufpline mit einer Gesamtdauer

Tabelle 6.14 Hyperparameter-Einstellungen fiir NEAT (in Anlehnung an Lang et al.
2021b)

Hyperparameter Wert

Allgemeine Parameter

Anzahl Generationen 500 (EXP 01-09) bzw. 50 (EXP 10-13)
Populationsgrofie 250

Fitnesskriterium der Population Minimum

Fitnessschwellenwert 0,0

Merker fiir das Zuriicksetzen bei FALSCH

aussterbender Population

Genom-Parameter

Merker fiir rekurrente synaptische FALSCH
Verbindungen

Merker fiir einzelne strukturelle Mutationen | FALSCH

Merker zur Absicherung struktureller FALSCH
Mutationen

Initiale Aktivierungsfunktion Sigmoid
Optionen fiir Aktivierungsfunktion [Sigmoid]
Mutationswahrscheinlichkeit fiir 0,0
Aktivierungsfunktion

Initiale Netzeingabefunktion Summe

(Fortsetzung)
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Tabelle 6.14 (Fortsetzung)

Hyperparameter Wert
Optionen fiir Netzeingabefunktion [Summe]
Mutationsrate fiir Netzeingabefunktion 0,0
Wabhrscheinlichkeit fiir die Erstellung eines 0,15
neuen Neurons

Wabhrscheinlichkeit fiir die Eliminierung 0,1

eines Neurons

Initialer neuronaler Bias-Term

Normal(p = 0,0; 0 = 1,0)

Mutationswahrscheinlichkeit fiir neuronalen
Bias-Term

0,8

Mutationsrate fiir neuronalen Bias-Term

Normal(p = 0,0; 0 = 0,4)

Ersatzwahrscheinlichkeit fiir neuronalen 0,02

Bias-Term

Minimaler neuronaler Bias-Term —-30,0

Maximaler neuronaler Bias-Term 30,0

Initiale neuronale Reaktivitit Normal(p = 1,0; 0 = 0,0)
Mutationswahrscheinlichkeit fiir neuronale 0,1

Reaktivitit

Mutationsrate fiir neuronale Reaktivitit

Normal(p = 0,0; o = 0,01)

Ersatzwahrscheinlichkeit fiir neuronale 0,0
Reaktivitit

Minimale neuronale Reaktivitét —-30,0
Maximale neuronale Reaktivitiit 30,0
Initiale Verbindung von Neuronen wpartial 0,5
Wahrscheinlichkeit fiir die Erstellung einer | 0,15
neuen Synapse

Wahrscheinlichkeit fiir die Eliminierung 0,1
einer Synapse

Initialer Status einer Synapse WAHR
Mutationswahrscheinlichkeit eines 0,05

synaptischen Status

(Fortsetzung)
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Tabelle 6.14 (Fortsetzung)

Hyperparameter Wert

Initiales synaptisches Gewicht Normal(p = 0,0; 0 = 1,0)
Mutationswahrscheinlichkeit fiir synaptische | 0,8

Gewichte

Mutationsrate fiir synaptische Gewichte Normal(p = 0,0; 0 = 0,4)
Ersatzwahrscheinlichkeit fiir synaptische 0,02

Gewichte

Minimales synaptisches Gewicht —-30,0

Maximales synaptisches Gewicht 30,0

Spezies-Parameter

Fitnesskriterium von Spezies Mittelwert

Maximale Anzahl stagnierender 15

Generationen

Anzahl elitdrer Spezies 4

Anzahl elitdrer Genome pro Spezies

Anteil reproduktionsfihiger Genome pro 0,2
Spezies

Mindestanzahl Genome pro Spezies nach 3,0
Reproduktion

Kompatibilititskoeffizient fiir identische 1,0
Gene

Kompatibilititskoeffizient fiir verschiedene 1,0
Gene

von weit unter 20.000 Minuten erzielt werden. Im Allgemeinen sind die statisti-
schen Schwankungen von C,,,, wesentlich stirker ausgeprigt als von 7', da Cy,4y
lediglich als sekunddres Belohnungskriterium bei der Evaluation von Genomen
miteinbezogen wird.

Unter denjenigen Experimenten, in welchen sowohl ein Allokations- als auch
ein Sequenzierungsagent angelernt werden, weist Experiment 12 (PRE-SEQ-
KNN&F-ALLOK-KNN) die besten Ergebnisse fiir 7 und C,,,, auf. Vor diesem
Hintergrund wird Experiment 12 unter Verwendung der zweiten Hyperparameter-
Konfiguration wiederholt, um zu iiberpriifen, ob eine hohere Losungsgiite erreicht
werden kann, wenn ein groferer Losungsraum, unter Inanspruchnahme von mehr
Rechenzeit und -ressourcen, durchsucht wird. Die Ergebnisse der zehn Repli-
kationen sind in Tabelle J-4 in Anhang J im elektronischen Zusatzmaterial
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Abbildung 6.15 Boxplot-Diagramme fiir die Gesamtverspiétung iiber alle Auftrige und fiir
die Gesamtdauer der Ablaufpline fiir die Experimente 01-13 (in Anlehnung an Lang et al.
2021b)

dargestellt. Durch die VergroBerung des durchsuchbaren Losungsraums kon-
nen erstmals ein Allokations- und Sequenzierungsagent ermittelt werden, die
sowohl auf den Trainings- als auch auf den Testdatensidtzen Produktionspldne
ohne verspitete Auftrige erzeugen. Zusammengefasst werden in Tabelle 6.15 die
Ergebnisse der besten beiden NEAT-Experimente dargestellt. Neben der kom-
binierten Allokations- und Sequenzierungsstrategie PRE-SEQ-KNN&F-ALLOK-
KNN leistet Experiment 1, in welchem nur ein Agent fiir die Sequenzierung
angelernt wird, die besten Ergebnisse.

6.3.4 Vergleich mit anderen Losungsverfahren

Abschlieend zu dieser Fallstudie sollen die Losungsgiite des A2C- und des
NEAT-Algorithmus mit anderen Losungsverfahren verglichen werden. In der
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Tabelle 6.15 Losungsgiite der besten NEAT-trainierten Agenten auf allen vier Datensitzen
des HFS-Problems

PRE-SEQ-KNN&MIN-WL PRE-SEQ-KNN&F-ALLOK-KNN
(Experiment 1) (Experiment 12)
Cinax T Cnax T

Datensatz 1 | 20.663 0 18.557 0

Datensatz 2 |22.938 0 24.467 0

Datensatz 3 | 24.272 0 21.878 0

Datensatz 4 | 20.886 51 19.115 0

Vergangenheit untersuchten Aurich et al. (2016) und Nahhas et al. (2016) die
Metaheuristiken »Simulated Annealing« (SA), »Tabu Search« (TS) sowie einen
genetischen Algorithmus (GA) fiir die Auftragsreihenfolge- und Ressourcenbele-
gungsplanung im vorliegenden HFS-Problem. Ferner untersuchten die Autoren
eine eigens entwickelte und fiir das HFS-Problem spezifizierte Heuristik, die
unter dem Namen »Integrated Simulation-Based Optimization« (ISBO) verdffent-
lich wurde. Sowohl die Metaheuristiken als auch die ISBO-Heuristik 18sen das
Allokationsproblem auf der SMD-Stufe, ohne die daran anschlieBende AOI-Stufe
zu betrachten. Ebenfalls sollen der A2C- und der NEAT-Algorithmus mit der
EDD- und SPT-Regel verglichen werden. Beide Sequenzierungsregeln werden im
Verbund mit der Allokationsregel »Minimale Arbeitslast« (MIN-WL) untersucht.
Dariiber hinaus werden die Ergebnisse der Fertigungsplanung (FP) des Unter-
nehmens in den Vergleich miteinbezogen. Die Einlastung von Auftrigen erfolgt
derzeit manuell durch die verantwortlichen Stellen in der Fertigungsplanung,
wobei der Fokus auf der Vermeidung von groflen Umriistprozessen liegt.

Abbildung 6.16 bewertet alle genannten Losungsverfahren anhand der
Gesamtdauer des Ablaufplans C,,,, und anhand der Gesamtverspitung iiber alle
Auftrige T. Die Ergebnisdaten in Abbildung 6.16 sind ebenfalls in Anhang J
im elektronischen Zusatzmaterial tabellarisch hinterlegt (Tabelle J-5). Sowohl der
A2C-Algorithmus als auch die besten beiden NEAT-Losungsstrategien produzie-
ren fiir beide Optimierungskriterien stets bessere Ergebnisse als die derzeitige
Fertigungsplanung des Unternehmens und die auf statischen Planungsregeln
basierenden Losungsansitze. Hinsichtlich des

Optimierungskriteriums C,,,, wird der A2C-Algorithmus im Mittel nur
durch den genetischen Algorithmus geschlagen. Der NEAT-Algorithmus liefert
in Bezug auf C,x in etwa die gleiche Losungsgiite wie die Metaheuristi-
ken »Simulated Annealing« und »Tabu Search«. Die schlechtere Performanz
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Abbildung 6.16 Vergleich des A2C- und des NEAT-Algorithmus mit anderen Losungsver-
fahren

des NEAT-Algorithmus ist insofern nicht ungewohnlich, da die Gesamtdauer
des Ablaufplans in dessen Belohnungsfunktion nur ein sekundires Auswahl-
kriterium darstellt. Hinsichtlich des Optimierungskriteriums 7 generieren beide
NEAT-Strategien im Mittel bessere Ergebnisse als der A2C-Algorithmus und die
ISBO-Heuristik. Die schlechtere Performanz des A2C-Algorithmus ist ebenfalls
nicht ungewohnlich, da dessen Entscheidungspolitik unter einer multikriteriellen
Belohnungsfunktion angelernt wurde, die C,,, und T gleichermallen gewichtet.
Lediglich die NEAT-Strategie, in der ein Allokations- und Sequenzierungsagent
im Verbund angelernt werden, ist in der Lage, Ablaufpline zu generieren, in
denen keine Fertigstellungsfristen verletzt werden. Diesbeziiglich erreicht NEAT
dieselbe Losungsgiite wie die drei verglichenen Metaheuristiken. Hinsichtlich des
Berechnungsaufwands fiir die Generierung einer Losung sind deutliche Unter-
schiede zwischen den heuristischen und agentenbasierten Verfahren auf der einen
Seite und den Metaheuristiken auf der anderen Seite zu erkennen.

Tabelle 6.16 vergleicht den Berechnungsaufwand fiir die Generierung der pri-
sentierten Losungen anhand der Anzahl der bendtigten Simulationsldufe. Mit
Ausnahme der NEAT-Strategie PRE-SEQ-KNN&F-ALLOK-KNN ist zu beob-
achten, dass das Agententraining mithilfe des A2C- und NEAT-Algorithmus in
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etwa denselben Berechnungsaufwand erfordert wie die Anwendung der Metaheu-
ristiken »Simulated Annealing«, »Tabu Search« und »Genetischer Algorithmus«
zur Generierung von lediglich einer lokalen besten Losung fiir einen Datensatz.
Die NEAT-Strategie PRE-SEQ-KNN&F-ALLOK-KNN birgt mutmaBlich noch
hohe Verbesserungspotenziale zur Reduzierung des Berechnungsaufwands. Mog-
liche MaBnahmen sind z. B. die Verwendung von bereits vortrainierten KNN als
Startlosung, die Initialisierung der globalen besten Belohnung mit besseren Wer-
ten oder die Einfiihrung einer Restriktion, dass jedes NEAT-Verfahren die globale
Belohnung nicht nur schlagen, sondern um einen benutzerdefinierten absoluten
oder relativen Wert iiberbieten muss.

Tabelle 6.16 Losungsverfahren Anzahl von Simulationsliufen
Berechnungsaufwand der
Losungsverfahren gemessen ~ SPT&MIN-WL 1
an der Anzahl der EDD&MIN-WL 1
benétigten Simulationsldufe ISBO 1
Simulated Annealing 1.500
Tabu Search 3.150
Genetischer Algorithmus | 6.000-8.000
Training
A2C 2.500
NEAT (EXP 01) 750-3.500
NEAT (EXP 12) 220.000-360.000
Einsatz der angelernten Agenten
A2C 1
NEAT (EXP 01) 1
NEAT (EXP 12) 1

Im Gegensatz zu den metaheuristischen Ansitzen und analog zu den heu-
ristischen Losungsstrategien sind die Agenten nach dem Training in der Lage
innerhalb eines Simulationslaufs einen vollstindigen Produktionsablaufplan fiir
eine beliebige Anzahl von Auftrigen zu generieren. Dariiber hinaus eignen sich
die heuristischen und agentenbasierten Losungsstrategien fiir eine echtzeitfihige
Produktionssteuerung, da auftragsweise Allokations- und Sequenzierungsent-
scheidungen zur Laufzeit getroffen werden.

Obgleich die ISBO-Heuristik und die trainierten Agenten gleichermaflen nur
ein Simulationslauf fiir die Generierung einer vollstindigen Losung benotigen,
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weist die ISBO-Heuristik eine hohere Zeitkomplexitit auf, was im Folgenden
anhand der Anzahl benétigter Rechenschritte aufgezeigt werden soll. Bei der
ISBO-Heuristik ist die Anzahl der Rechenschritte von der Anzahl der auf-
tretenden Umplanungsereignisse abhingig. Immer dann, wenn ein Auftrag die
SMD-Stufe abschlieft, tiberpriift die ISBO-Heuristik fiir diejenige Familie, die
den Auftrag mit der geringsten Fertigstellungsfrist enthdlt und die zum Zeit-
punkt auf keiner SMD-Ressource geriistet ist, ob die fristgerechte Bearbeitung
des Auftrags mit der geringsten Fertigstellungsfrist gefihrdet ist. Zu diesem
Zweck sortiert die Heuristik alle Auftragsfamilien in aufsteigender Reihenfolge
der Fertigstellungsfristen aller nicht produzierten Auftrige. Danach weist die
ISBO-Heuristik die erste Familie der sortierten Menge der verfiigbaren SMD-
Ressource zu, sofern ansonsten der Auftrag mit der geringsten Fertigstellungsfrist
innerhalb dieser Familie nicht fristgerecht bearbeitet werden konnte. Andernfalls
wird die Bearbeitung der Auftrige der aktuell geriisteten Familie fortgesetzt.
Um die Zeitkomplexitit der ISBO-Heuristik fiir den ungiinstigsten Fall zu
approximieren, seien |J| Auftrige angenommen, wobei alle Auftrige unterschied-
lichen Familien angehoren (|J| = |Fam]|). Die Zeitkomplexitit fiir die Sortierung
aller Familien nach aufsteigenden Fertigstellungsfristen hingt maBigeblich vom
verwendeten algorithmischen Verfahren ab. Nachfolgend sei angenommen, dass
fiir die Sortierung der Auftragsfamilien der Bubblesort-Algorithmus angewandt
wird. Ferner sei angenommen, dass |Fam| = n Auftragsfamilien zu sortieren
sind. Im schlechtesten Fall benétigt der Algorithmus (n2 — n)/ 2 Vergleichsope-
rationen bzw. (n2 - n) x1, 5 Austauschoperationen fiir die vollstindige Sortierung
der Auftragsliste (Wirth 1983, S. 105). In beiden Termen reprisentiert n>
die hochste Potenz, sodass dem Bubblesort-Algorithmus eine Zeitkomplexitit
von O(nz) zugeschrieben werden kann. Insgesamt finden |J| Sortiervorginge
wihrend eines Simulationslaufs statt. In Bezug auf die ISBO-Heuristik muss
berticksichtigt werden, dass die Anzahl der zu sortierenden Auftrige mit der
Anzahl der Umplanungsentscheidungen abnimmt, weil immer nur dann ein
Umplanungsereignis stattfindet, sobald ein Auftrag die SMD-Bearbeitungsstufe
abgeschlossen hat. Daher variiert die Anzahl der zu sortierenden Auftrige zwi-
schen 1 und |J|. Fiir dieses Beispiel sei angenommen, dass n die Laufvariable fiir
Auftrige représentiert. Folglich finden im ungiinstigsten Fall X:lnjz‘l(n2 - n) /2
Vergleichsoperationen bzw. Zlnjzll(n2 - n) * 1,5 Austauschoperationen fiir die
Berechnung einer Losung statt. Auch in diesem Fall reprisentiert n> die hochste
Potenz in beiden Termen, sodass ebenfalls der ISBO-Heuristik eine Laufzeitkom-
plexitit von O(nz) zugeschrieben werden kann. Somit wéchst im schlechtesten
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Fall der Berechnungsaufwand mindestens quadratisch in Abhéngigkeit der Anzahl
einzulastender Auftrige.

Bei der agentenbasierten Produktionsablaufplanung hingt die Anzahl der
Berechnungsschritte von der Anzahl der einzulastenden Auftrige und der Anzahl
der Matrixmultiplikationen fiir die Vorwirtspropagierung der Zustinde ab. Die
Anzahl der Matrixmultiplikationen ist jedoch fiir ein und dasselbe KNN stets
konstant und daher fiir die Berechnung der Zeitkomplexitit vernachlédssigbar.
Aus diesem Grund kann die Zeitkomplexitit eines jeden KNN fiir die Berech-
nung einer vollstindigen Losung auf O (n) reduziert werden, wobei n = |J|
gilt. Der Berechnungsaufwand steigt somit lediglich linear zur Anzahl der
einzulastenden Auftrige. Die unterschiedlichen Komplexititen konnen anhand
der Rechenzeit fiir ein Simulationsexperiment bemessen werden. So benotigt
ein A2C- bzw. NEAT-trainierter Agent weniger als eine Sekunde, um einen
vollstdndigen Produktionsablaufplan zu erstellen und zu evaluieren. Hingegen
benétigt die ISBO-Heuristik fiir dieselbe Aufgabe 8 bis 18 Sekunden. Die
Differenz kann jedoch nicht ausschlieflich auf die unterschiedlichen Zeitkomple-
xitdten zuriickgefiihrt werden. Ein weiterer Einflussfaktor ist die Verwendung von
unterschiedlichen Werkzeugen fiir die Implementierung der Simulationsmodelle.

Zusammengefasst liefern der A2C- und der NEAT-Algorithmus bessere Ergeb-
nisse als die derzeitige Fertigungsplanungsstrategie des Unternehmens und als
die Verwendung von regelbasierten Ansitzen. Zudem ist die Losungsgiite beider
ML-Verfahren mit der selbstentwickelten und auf das Problem zugeschnittenen
ISBO-Heuristik sowie mit den metaheuristischen Verfahren vergleichbar. Mitun-
ter generieren der A2C- und der NEAT-Algorithmus sogar bessere Ergebnisse bei
einem geringeren Berechnungsaufwand als die ISBO-Heuristik und die metaheu-
ristischen Verfahren. Hinsichtlich des Berechnungsaufwands sind die trainierten
Agenten mit den regelbasierten Ansétzen vergleichbar.

Im Vergleich zum NEAT-Algorithmus scheint die durch den A2C-Algorithmus
erlernte Entscheidungspolitik besser auf unbekannte Daten generalisieren zu
konnen. Der A2C-Algorithmus wurde lediglich auf Datensatz 1 angelernt, wohin-
gegen der NEAT-Algorithmus mindestens zwei Datensidtze beobachten musste,
um ebenfalls gute Ergebnisse auf anderen Datensitzen zu erzielen.
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Schlussbetrachtung 7

Abschlielend soll ein Restimee der vorliegenden Forschungsarbeit gezogen wer-
den. Hierbei ist Abschnitt 7.1 der inhaltlichen Zusammenfassung der Arbeit sowie
der Beantwortung der in Abschnitt 1.2 formulierten Forschungsfragen gewidmet.
In Abschnitt 7.2 wird ein Ausblick auf weitere Forschungsbedarfe und zukiinftige
Forschungsarbeiten gegeben.

7.1 Zusammenfassung und Diskussion

Im Rahmen dieser Forschungsarbeit wurde eine Methode entwickelt, die ein
Vorgehen zur Adaption, Integration und Anwendung von RL-Verfahren fiir die
Produktionsablaufplanung beschreibt. Vor dem Hintergrund aktueller Heraus-
forderungen und Tendenzen im Bereich der Produktion und Logistik wurde
die Entwicklung der Methode durch den Umstand motiviert, dass derzeitige
Losungsverfahren der Produktionsablaufplanung keinen Kompromiss zwischen
Losungsgiite, Rechenzeit und Implementierungsaufwand erzielen. Die Entwick-
lung der Methode erfolgte in Anlehnung an das »Information Systems Research
Framework« von Hevner et al. (2004), bei welchem es sich um eine gestaltungs-
orientierte Forschungsmethodik handelt.

Im Zuge des Grundlagenkapitels zur Produktionsablaufplanung wurde der
Untersuchungsbereich der Arbeit konkretisiert. Haupterkenntnis von Kapitel 2
war, dass sich die Produktionsablaufplanung auf die drei mathematischen Opti-
mierungsprobleme »Ressourcenbelegungsplanung«, »Reihenfolgeplanung« und
»Losbildung« reduzieren ldsst.

Im Grundlagenkapitel zu RL-Verfahren wurden deren Charakteristiken sowie
Unterschiede zu angrenzenden ML-Paradigmen herausgearbeitet. Die zentrale
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Erkenntnis aus Kapitel 3 war, dass RL-Verfahren grundsitzlich in gradientenab-
hingige und gradientenfreie Verfahren unterteilt werden konnen. Beide Verfah-
rensarten unterscheiden sich in der Interaktion zwischen Agent und Umgebung,
insbesondere hinsichtlich der Art und des Zeitpunkts der Belohnungsvergabe.
Anschliefend wurde in Kapitel 4 eine Literaturrecherche zur Anwendung von
RL-Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung prisentiert. Die Literaturrecher-
che diente insbesondere der Konkretisierung der Forschungsliicke und partiell der
Beantwortung der ersten Forschungsfrage.

Das fiinfte Kapitel widmete sich der Darlegung der Methode zum Ein-
satz von RL-Verfahren fiir die Produktionsablaufplanung. Diesbeziiglich wurden
zundchst in Abschnitt 5.1 die Grenzen des konventionellen stufenweisen Vor-
gehens fiir die Produktionsablaufplanung aufgezeigt und hierauf aufbauend acht
Anforderungen an die zu entwickelnde Methode postuliert. Die Methode adres-
siert zwei Aspekte: (i) Die Integration und den Einsatz von RL-Verfahren in
bestehende Produktionsabldufe sowie (ii) den Entwurf und die Implementie-
rung von RL-basierten Entscheidungssystemen fiir die Produktionsablaufplanung.
Bezugnehmend auf Aspekt (i) wurden in Abschnitt 5.2 die Grundziige der agen-
tenbasierten Produktionsablaufsteuerung hergeleitet, auf deren Basis RL-trainierte
Agentenmodelle sowohl fiir Ablaufentscheidungen im Produktionsbetrieb als
auch fiir die Vorberechnung von vollstindigen Produktionsablaufplédnen einge-
bunden werden konnen. Hinsichtlich Aspekt (ii) wurde in Abschnitt 5.3 ein
siebenstufiges Vorgehensmodell vorgestellt, das zur Projektierung und Entwick-
lung von agentenbasierten Produktionsablaufsteuerungen anleitet. AbschlieSend
wurde in Abschnitt 5.4 dargelegt, inwiefern die entwickelte Methode die in
Abschnitt 5.1 postulierten Anforderungen erfiillt.

In Kapitel 6 wurden drei Fallstudien prisentiert, in denen unterschiedliche
RL-agentenbasierte Losungsstrategien fiir verschiedene Probleme der Produkti-
onsablaufplanung untersucht wurden. Die Fallstudien dienten zum einen dem
grundsitzlichen Nachweis der in Abschnitt 1.1 formulierten Forschungshypo-
these, dass RL-Methoden einen Ausgleich zwischen Losungsgiite, Rechenzeit
und Implementierungsaufwand bei der Berechnung von Produktionsablaufent-
scheidungen bewahren konnen. Zum anderen wurde anhand der Fallstudien
die Funktionalitidt von verschiedenen Komponenten der entwickelten Methode
aufgezeigt.

Bezugnehmend auf die in Abschnitt 1.1 formulierte Forschungshypothese ist
hervorzuheben, dass die untersuchten RL-Verfahren nicht nur bessere Losungen
als die ebenfalls echtzeitfihigen Prioritdtsregeln generieren, sondern mitunter
sogar bessere Ergebnisse erzielen als die problemspezifische ISBO-Heuristik
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sowie diverse Metaheuristiken. Diese Erkenntnis ist bemerkenswert, insbeson-
dere weil im Vorfeld die Annahme bestand, dass problemspezifische Heuristiken
und Metaheuristiken eine hohere Losungsgiite zu Lasten des Implementierungs-
aufwands und ihrer Ubertragbarkeit (problemspezifische Heuristiken) bzw. ihrer
Rechenzeit (Metaheuristiken) aufweisen. Metaheuristiken sind aufgrund ihrer ite-
rativen stochastischen Suchweise nicht echtzeitfihig, wihrend die ISBO-Heuristik
einen hohen spezifischen Implementierungsaufwand erfordert. Demgegeniiber
sind gewohnlich alle RL-trainierten Agenten in der Lage, einen vollstindigen
Produktionsablaufplan in weniger als einer Sekunde zu generieren, was fiir
die meisten produktionslogistischen Anwendungsfille eine ausreichend kleine
Zeitschranke darstellt, um echtzeitfihig zu agieren. Uberraschenderweise bean-
sprucht das Agententraining lediglich eine in etwa genauso hohe oder gar
geringere Rechenzeit als die meisten Metaheuristiken bendtigen, um auf einer
Probleminstanz eine anforderungsgerechte Losung zu finden.

Hinsichtlich des Implementierungsaufwands von RL-Verfahren verglichen zu
konventionellen Losungsmethoden ist ein abschlieBendes Urteil schwierig, da sich
dieser nur schwer objektiv quantifizieren lésst. Jedoch kann attestiert werden, dass
die untersuchten RL-Verfahren hinsichtlich ihres Funktionsprinzips dhnlich gene-
risch anwendbar sind wie Metaheuristiken. Allerdings miissen fiir gradientenab-
hingige RL-Verfahren eine Vielzahl von Besonderheiten bei der Modellierung
der Agentenumgebung beachtet werden, insbesondere dass diese die Eigenschaf-
ten eines MEP erfiillen muss. Gradientenfreie RL-Verfahren hingegen sind von
diesen Besonderheiten nicht betroffen, sodass ihr Implementierungsaufwand mit
Metaheuristiken vergleichbar ist. Sowohl fiir gradientenabhingige als auch fiir
gradientenfreie RL-Verfahren miissen der Zustands- und Aktionsraum sowie
die Belohnungsfunktion stets problemspezifisch implementiert werden. Diesbe-
ziiglich besteht jedoch bei der Anwendung von Metaheuristiken ein &hnlicher
Aufwand, namlich fiir die problemspezifische Kodierung von Losungskandidaten
sowie fiir die problemspezifische Gestaltung der Fitnessfunktion.

Abschliefend hat das wissenschaftliche Vorgehen zum Ziel, die in Kapi-
tel 1 formulierten Forschungsfragen zu beantworten. Tabelle 7.1 beinhaltet die
Forschungsfragen sowie deren Beantwortung. Zusammengefasst konnten die im
Vorfeld formulierten Forschungsfragen im Rahmen dieser Arbeit beantwortet
werden. Im Zuge der Entwicklung der Methode haben sich jedoch weitere
Forschungsbedarfe ergeben, die im Ausblick dieser Arbeit skizziert werden.
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Tabelle 7.1 Beantwortung der Forschungsfragen aus Abschnitt 1.2

Forschungsfrage Antwort Abschnitt
FF1: Auf welche Art und Fiir die Ressourcenbelegungsplanung, fiir | 4.1,
Weise konnen Methoden des | die Auftragsreihenfolgeplanung, fiir die 5.2
bestiarkenden Lernens fiir die | LosgroBenplanung sowie fiir die Reparatur
Produktionsablaufplanung von ungiiltigen Ablaufpléinen.
angewandt werden?
FF2: Wie konnen Ressourcenbelegungsplanung: Uber 4.1.5
Entscheidungsprobleme der | diskreten Aktionsraum 532
Produktionsablaufplanung als | (Klassifikationsproblem), siche
maschinelle Lernaufgabe Abbildung 5.11.
formuliert werden, sodass Auftragsreihenfolgeplanung: Entweder iiber
eine Problemlosung mithilfe | diskreten Aktionsraum, siche
bestirkender Lernverfahren Abbildung 5.14, oder iiber kontinuierlichen
realisiert werden kann? Aktionsraum (Regressionsproblem), siehe
Abbildung 5.12 bzw. Abbildung 5.13.
Losgroenplanung: Wird implizit iiber die
Auftragsreihenfolgeplanung beriicksichtigt
(Auswahl eines Folgeauftrags derselben
Familie — Fortfiihrung eines bestehenden
Loses, andernfalls Start eines neuen Loses).
Reparatur von ungiiltigen Ablaufplénen:
Uber diskrete Aktionsriume, wobei bspw.
jedes Ausgabeneuron eine
Umplanungsoperation représentiert
(z. B. Verschiebung eines Auftrag um eine
Position in der Sequenz nach hinten).
FF3: Welche Siehe Tabelle 5.3 fiir eine allgemeine 5.3.2,
produktionslogistischen Daten | Ubersicht bzw. Tabelle 6.2, Tabelle 6.6 und | 6.1.2,
sind geeignet, um Tabelle 6.10 sowie Abbildung 6.12 und 6.2.2,
Entscheidungsmodelle fiir die | Abbildung 6.13 fiir fallstudienspezifische 6.3.2,
Produktionsablaufplanung Beispiele. 6.3.3

mithilfe von bestirkenden
Lernen zu trainieren?

(Fortsetzung)
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Tabelle 7.1 (Fortsetzung)
Forschungsfrage Antwort Abschnitt
FF4: Wie miissen Fiir die gradientenabhingige 4.1.5
Belohnungsfunktionen Ressourcenbelegungsplanung: Gewohnlich | 5.3.5
gestaltet sein, um das belastungsorientierte
bestirkende Anlernen von Belohnungsfunktionen, die
Entscheidungsmodellen fiir Agentenentscheidungen auf Basis
die Produktionsablaufplanung | der resultierenden Arbeitslast auf
zu steuern? Produktionsressourcen bewerten. Fiir die
gradientenabhiingige Reihenfolge- und
implizite Losgrofenplanung: Zeitbasierte
Belohnungsfunktionen, die
Agentenentscheidungen auf Basis von
(erwarteten) Fertigstellungszeitpunkten
bewerten. Fiir die gradientenabhingige
Reparatur von Ablaufplinen: Bspw. durch
Quantifizierung der Differenz in der
Losungsgiite /-zuldssigkeit nach
Umplanungsoperation. Fiir gradientenfreie
Verfahren im Allgemeinen: Unmittelbare
Verwendung der Zielfunktion des
Optimierungsproblems.
FF5: Wie miissen Methoden | Integration mit dem Prozess der 5.2,
des bestdrkenden Lernens Produktionsablaufplanung: Siehe 5.2.1,
sowie durch bestirkendes Abbildung 5.2, Abbildung 5.4 und 5.2.2,
Lernen trainierte Abbildung 5.5. Integration mit den 533

Entscheidungsmodelle mit
dem Prozess der
Produktionsablaufplanung
sowie mit den Prozessen des
zugrundeliegenden
produktionslogistischen
Systems integriert werden?

Prozessen des zugrundeliegenden
produktionslogistischen Systems: Siehe
Abbildungen 5.15 bis 5.20 fiir
gradientenabhéngige sowie Abbildung 5.21
und Abbildung 5.22 fiir gradientenfreie
RL-Verfahren.
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7.2 Ausblick

Aufgrund von steigenden Kundenanforderungen und komplexeren Produktions-
prozessen erreichen bereits heutzutage herkdmmliche Losungsverfahren fiir die
Produktionsablaufplanung die Grenzen ihrer Leistungsfihigkeit. Vor diesem Hin-
tergrund wurde in der vorliegenden Arbeit aufgezeigt, dass RL-Verfahren eine
sinnvolle Alternative fiir die Produktionsablaufplanung unter beschrinkter Zeit
darstellen kann. Fiir viele klein- und mittelstandische Unternehmen stellt der Ein-
satz von RL-Verfahren derzeit noch eine Herausforderung dar, insbesondere weil
die agentenbasierte Entscheidungsfindung zeitpunktaktuelle Daten von Auftrigen
und des Produktionssystems erfordert. Mit der fortschreitenden Digitalisierung
der Produktion werden zukiinftig RL-Verfahren einfacher, leistungsfahiger und
schneller in die Anwendung gebracht werden konnen.

Durch die Einfiihrung von ERP-Systemen konnen bereits heute viele Unter-
nehmen auf Echtzeitdaten aus dem Produktionsbetrieb zugreifen. Eine durch-
gingige digitale Abbildung von Unternehmensprozessen innerhalb von ERP-
Systemen vereinfacht die Datenbereitstellung fiir RL-Verfahren betrichtlich.
Ferner werden konventionelle Werkzeugmaschinen und Montagearbeitsplitze
zunehmend funktionsreicher, intelligenter, und digitaler. Durch den Wandel
von Produktionsressourcen zu cyber-physischen Systemen kann eine Vielzahl
von zusitzlichen Informationen aus dem Produktionsprozess erhoben und RL-
Verfahren zur Verfiigung gestellt werden. Hierunter zdhlen z. B. der Ver-
schleizustand von Werkzeugen, die Prognose von Wartungszeitpunkten, die
Ausschussrate von Produkten u. v. m. In Zukunft gilt es zu erforschen, ob durch
zusitzliche Informationen aus dem Produktionsbetrieb, die im Rahmen dieser
Arbeit noch keine Berticksichtigung gefunden haben, die Losungsgiite von RL-
Verfahren nochmals verbessert werden kann. Ferner wird zukiinftig der Einsatz
von RL-Verfahren ebenfalls durch die zunehmende Verfiigbarkeit von Cloud-
Computing-Diensten attraktiver. Hierdurch konnen Unternehmen jederzeit auf
leistungsfihige Hardware fiir das Training von Agenten zugreifen, ohne diese
selbst erwerben, einrichten, administrativ verwalten und technisch warten zu
miissen.

Der wissenschaftliche Beitrag dieser Arbeit ist die Formalisierung des Ent-
wicklungsprozesses von RL-basierten Losungsstrategien fiir die Produktions-
ablaufplanung. Eine mogliche Limitation der zu diesem Zweck entwickelten
Methode ist, dass die Produktionsbereichsmodelle und die Prozessmodelle
fir den Entwurf von Agentenumgebungen keine innerbetrieblichen Transport-
prozesse beriicksichtigen. Insbesondere in Fertigungssystemen, die nach dem
Werkstattprinzip organisiert sind und in welchen Transporte zwischen Produk-
tionsressourcen liber freibewegliche Flurforderer abgewickelt werden, ist es u. U.
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erforderlich innerbetriebliche Transporte mit in die Ablaufplanung zu integrieren.
Diesbeziiglich gilt es in Zukunft zu beforschen, wie die Produktionsbereichs-
und Prozessmodelle erweitert werden miissen, sodass sie gleichermaflen fiir das
Training von Agenten zur Steuerung von Transportressourcen geeignet sind.
Ferner dienten die in Kapitel 6 prisentierten Fallstudien lediglich als Nach-
weis, um die prinzipielle Tauglichkeit von RL-Verfahren fiir die Produkti-
onsablaufplanung sowie verschiedene Aspekte der entwickelten Methode zu
demonstrieren. Die vorliegende Arbeit trifft keine Aussage dartiber,

welches RL-Verfahren,

welche Variante zur Formulierung von ML-Aufgaben,
welche Zustandsinformationen, geschweige denn
welche Belohnungsfunktionen

fiir welches Problem der Produktionsablaufplanung am geeignetsten sind, da
der Schwerpunkt der Arbeit vornehmlich auf dem Vorgehen zum Entwurf und
der Implementierung von RL-basierten Losungsstrategien liegt. Dementsprechend
wurde im Rahmen dieser Arbeit ebenfalls auf ausfiihrliche Hyperparameter-
Untersuchungen fiir einzelne RL-Verfahren verzichtet. Eine tiefgreifende Analyse
von unterschiedlichen RL-Verfahren, Zustands- und Aktionsrdaumen sowie Beloh-
nungsfunktionen fiir spezifische Problemen der Produktionsablaufplanung ist
Gegenstand zukiinftiger Arbeiten. Es wird erwartet, dass durch diese Maf3-
nahmen die Losungsgiite und die Konvergenzgeschwindigkeit von RL-basierten
Losungsstrategien nochmals verbessert werden kann.

Eine weitere Hiirde fiir die Anwendung von RL-Verfahren im industriel-
len Umfeld ist die mangelnde Transparenz in den Entscheidungsprozessen von
trainierten Agenten. Fiir Anwender*innen ist zwar ersichtlich, welche Zustinde
zu welchen Aktionen fiihren, jedoch kann nur schwer nachvollzogen werden,
warum ein Agent fiir einen gegebenen Zustand auf eine bestimmte Entscheidung
schlieBt. Die Intransparenz von Agentenentscheidungen erschwert die Akzep-
tanz von RL-Verfahren in der industriellen Anwendung. Ein tieferes Verstandnis
fiir die Entscheidungsprozesse von Agenten wiirde dazu beitragen, deren Ein-
satzgrenzen besser bewerten zu konnen. Des Weiteren bietet eine transparentere
Entscheidungspolitik das Potenzial, diese gezielter fiir den Fall anzupassen, dass
der Agent eine Fehlentscheidung generiert. Die Entwicklung von Methoden und
Modellen, die Agentenentscheidungen verstdndlicher und die Verarbeitung von
Zustandsdaten zu Aktionen fiir den Menschen transparent machen, ist eine der
groBiten zukiinftigen Herausforderungen in der RL-Forschung im Speziellen und
der ML-Forschung im Allgemeinen.
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