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Kurzfassung

Für produzierende Unternehmen steht heute der Kundennutzen und damit auch die Liefer-

termineinhaltung im Fokus der unternehmerischen Aktivitäten. Parallel steigt die Komplexi-

tät des Umfelds und der Märkte sowie innerhalb des Unternehmens. Deshalb ist bei der

Leistungserstellung in Wertschöpfungsnetzwerken ein systematischer Umgang mit unvor-

hergesehenen Ereignissen im Fokus. Eine besondere Herausforderung ist dies für komplexe

Werkstattfertigungen mit ihrer immanenten statischen und dynamischen Komplexität.

Die vorliegende Arbeit adressiert die Forschungsfrage, wie eine lernende, auf Ereignissen

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk basierte Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung gestaltet werden kann. Die in der vorliegenden Arbeit

entwickelte Lösung optimiert die Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wert-

schöpfungsnetzwerk durch Korrekturmaßnahmen auf der Ebene der Produktionssteuerung

in komplexen Werkstattfertigungen. Hierfür ist ein lernfähiges Entscheidungsmodell not-

wendig, das eine kontinuierliche Anpassung über die Zeit ermöglicht. Bislang bei Ereignissen

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk übliche manuelle Eingriffe in die Produktionssteuerung

werden dadurch vermieden und die Resilienz des Produktionssystems gesteigert. Ergebnisse

der vorliegenden Arbeit sind die Artefakte der lernenden ereignisbasierten Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung in Form des zugehörigen Regel-

kreises, der Methode und der Architektur sowie der Implementierung als Softwareartefakt.

Die Halbleiterfertigung ist die industriell wichtigste Anwendung der komplexen Werk-

stattfertigung. Hier zeigt sich, dass durch die lernende ereignisbasierte Optimierung der

Produktionssteuerung die Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungs-

netzwerk signifikant verbessert werden kann. Eine hohe Liefertermineinhaltung sorgt dabei

für eine höhere Kundenzufriedenheit, der systematische Umgang mit Ereignissen sorgt

für Resilienz. Beides ermöglicht perspektivisch einen Abbau von Sicherheitsbeständen im

Wertschöpfungsnetzwerk.



Abstract

For manufacturing companies, the focus of their business activities today is on customer

value and thus also on meeting delivery dates. At the same time, the complexity of the

environment and the markets as well as within the company is increasing. For this reason,

the focus is on systematic handling of events within the value creation process in supply

networks. This is a particular challenge for complex job shop manufacturing with its

immanent static and dynamic complexity.

This thesis addresses the research question of how a learning, on events from the supply

network based optimization of manufacturing control for a complex job shop can be

designed, optimizing the adherence to delivery dates in case of events from the supply

network by corrective measures on the level of manufacturing control. This requires an

adaptive decisionmodel that enables continuous adaptation over time. Manual interventions

in manufacturing control, which were previously common in the case of events from the

supply network, are thus avoided and the resilience of the manufacturing system is increased.

Results of this thesis are the artifacts of learning event-based optimization of manufacturing

control for complex job shop manufacturing in the form of the associated control loop,

method and architecture, and implementation as a software artifact.

Semiconductor manufacturing is the most important application of complex job shops

in industry. Here it is shown that the learning event-based optimization of manufacturing

control can significantly improve the adherence to delivery dates in the case of events from

the supply network. A high level of adherence to delivery dates ensures higher customer

satisfaction, while the systematic handling of events ensures resilience. In the long term,

both of these factors will make it possible to reduce safety stocks in the supply network.
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𝐿𝑇 𝐸 Liefertermineinhaltung

𝑀𝑡 Modellparameter zu einem Zeitpunkt t

𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡 Modellparameter für den Produktivbetrieb zu einem Zeitpunkt t

𝑀𝐺 Maschinengruppe

𝑛𝐴 Anzahl der Aufträge

𝑛𝛼 Anzahl der Schritte zum Absenken der Lernrate 𝛼
𝑛𝐴𝑘𝑡 Anzahl der Aktoren
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𝑛𝑀 Anzahl der Maschinen
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𝑛𝑃 Anzahl der Produkttypen
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𝑃 Produkttyp

𝑃(𝑆𝑡+1|𝑆𝑡, 𝐴𝑡) Übergangswahrscheinlichkeit eines

Markov-Entscheidungsprozesses

𝑄𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) Qualitätsfunktion

𝑄∗(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) Optimale Qualitätsfunktion

𝑟 Rückführgröße
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𝑅𝑡 Belohnung zu einem Zeitpunkt t

𝑆 Zustandsraum
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𝑡 Zeitpunkt
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𝑇 End-Zeitpunkt einer Episode
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𝑉 𝜋(𝑆𝑡) Wertfunktion (auch Zustands-Wert-Funktion)

𝑉 ∗(𝑆𝑡) Optimale Wertfunktion (auch optimale Zustands-Wert-Funktion)

𝑤 Führungsgröße

𝑥 Regelgröße

𝑦 Stellgröße
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1 Einleitung

1.1 Ausgangssituation

Unternehmen bewegen sich heute in einem Umfeld, das, wie in Abbildung 1.1 dargestellt,

geprägt ist durch den ökologischen, gesellschaftlichen, wirtschaftlichen und technologi-

schen Wandel (Bauernhansl et al. 2018, S. 6). Es ist charakterisiert durch eine zunehmende

Volatilität, Unsicherheit, Komplexität und Mehrdeutigkeit1 (Mack & Khare 2016, S. 5).

Gleichzeitig haben das Umfeld sowie die Veränderungen einen maßgeblichen Einfluss

darauf, mit welchen Ressourcen zukünftig welche Produkte für welche Kunden und Märkte

produziert werden sowie welche Technologien hierfür zum Einsatz kommen (Bauernhansl

et al. 2018, S. 6).

Ökologischer
Wandel

Ressourcen-
verknappung

• Auswirkungen des Klimawandels
• Kampf um begrenzte Ressourcen
• Internalisierung externer Effekte
• Effizienz vs. Flexibilität

Gesellschaftlicher
Wandel

Demografische 
Entwicklung

• Urbanisierung
• Fachkräftemangel
• Produktivitätsrückgang

Wirtschaftlicher
Wandel

Entwicklungs-
und Schwellenländer

• Risiko von Instabilität
• Dynamische Märkte
• Globaler Wettbewerb

Technologischer
Wandel

Digitalisierung, neue 
Produktionstechnologien

• Aufweichung bestehender 
Markteintrittsbarrieren

• Disruptive Geschäftsmodelle
• Kürzere Produktlebenszyklen 
• Steigende Variantenzahl

Abbildung 1.1: Umfeld und Herausforderungen für produzierende Unternehmen (eigene Darstellung
in Anlehnung an Schiffer et al. 2020, S. 13; Bauernhansl et al. 2018, S. 6; Sauer
2018, S. 7; Reinhart & Zühlke 2017, S. XXV; Abele & Reinhart 2011, S. 10)

1Aus dem Militär existiert für diese Charakterisierung das englische Akronym VUCA, welches sich aus
Volatility, Uncertainty, Complexity und Ambiguity zusammensetzt (Mack & Khare 2016, S. 5).



2 1 Einleitung

Seit den 1980er Jahren wird der Markt mehr und mehr vom Verkäufermarkt zum Käu-

fermarkt. Es geht nicht mehr darum, nur zu produzieren, da die Produkte definitiv verkauft

werden, sondern darum, exakt auf Kundenwünsche einzugehen (Bauernhansl 2017a, S. 3).

Daraus resultiert bei zunehmender Volatilität und Unsicherheit der Märkte ein Übergang

vom Mengen- zum Variantenwachstum (Schiffer et al. 2020, S. 18; Reinhart & Zühlke 2017,

S. XXXVII; Schuh & Riesener 2017, S. 3). Das Konzept der Mass Personalization, hochper-

sonalisierte Leistungen zu geringen Kosten nahe der Massenproduktion, geht noch einen

Schritt weiter und stellt den personalisierten Nutzen für den Kunden in den Mittelpunkt

(Bauernhansl et al. 2018, S. 22; Bauernhansl 2017b, S. 107; Hu 2013, S. 6). Zu diesem

Kundennutzen zählt auch die Erfüllung logistischer Zielgrößen (Lödding 2016, S. 1; Mönch

et al. 2011, S. 583). Im Rahmen einer Studie der Technischen Universität München gaben

170 befragte Unternehmen an, dass die Liefertreue für ihr Unternehmen die wichtigste

logistische Zielgröße ist (Nyhuis et al. 2016, S. 9).

Die Komplexität der Märkte und des Unternehmensumfelds nimmt stetig zu (Bauernhansl

et al. 2014, S. 347). Für produzierende Unternehmen in einem komplexen Umfeld wird es

deshalb zunehmend wichtiger, resilient gegenüber äußeren Einflüssen zu sein (Schiffer et al.

2020, S. 35; Ivanov & Dolgui 2020, S. 2906; Ponomarov & Holcomb 2009, S. 128). Unter-

nehmen reagieren auf diese Veränderungen des Unternehmensumfelds einerseits durch die

Beeinflussung von unternehmensinternen Stellgrößen und andererseits durch die Organisa-

tion in Wertschöpfungsnetzwerken (Schuh et al. 2011b, S. 473–476; Schenk et al. 2012,

S. 426). Das Agieren in Wertschöpfungsnetzwerken ermöglicht es Unternehmen, sich auf

die eigenen Kernkompetenzen zu konzentrieren (Schuh et al. 2011b, S. 476; Schenk et al.

2012, S. 426). In den Leistungserstellungsprozess sind deshalb eine Vielzahl unterschied-

licher Partner eingebunden, welche durch deren Know-how sowie deren Produkt- und

Prozesstechnologien charakterisiert sind (Schuh & Riesener 2017, S. 3; Schuh et al. 2011b,

S. 476). Für Unternehmen wird es deshalb zunehmend wichtiger, in Geschäftsmodellen

zu denken, aber in Kooperationen zu handeln (Bauernhansl 2016, S. 23). Die derzeitige

politische und wirtschaftliche Entwicklung lässt annehmen, dass der Trend zur globalen

Verteilung der Wertschöpfung weiter anhalten wird (Schenk et al. 2012, S. 426–427).

Wertschöpfungsnetzwerke sind der Schlüssel für nachhaltigen Erfolg. Das Management

der Netzwerke stellt Unternehmen aber vor Herausforderungen (Friedli & Schuh 2012,
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S. 187). Insbesondere die zunehmende Volatilität und Komplexität der Märkte sowie die

steigende Kundenorientierung tragen zu diesen Herausforderungen bei und führen häufig

zu Unsicherheiten im Wertschöpfungsnetzwerk. Unsicherheiten wiederum bedingen Fehler

bei Prognosen sowie höhere Sicherheitsbestände, um diese Fehler ausgleichen zu können. Je

größer dabei die Unsicherheit ist, desto wichtiger ist es für Wertschöpfungsnetzwerke, eine

hohe Reaktionsfähigkeit zu besitzen (Chopra 2018, S. 24-28). Bei einer innovativen Ausein-

andersetzung mit den Problemen liegt deshalb in der Reaktion auf Herausforderungen eine

Chance für Unternehmen, Wettbewerbsvorteile zu generieren, die zu unternehmerischem

Erfolg führen (Möller 2011, S. 149). Dies gilt einerseits für globale Herausforderungen,

andererseits auch für Problemstellungen in Wertschöpfungsnetzwerken.

Bedingt durch den Aufbau globaler Wertschöpfungsnetzwerke nehmen standortüber-

greifende logistische Prozesse zu. Dies führt zu Abstimmungsbedarf in der Planung und

Steuerung auf verschiedenen Ebenen (Schenk et al. 2012, S. 427). Die Verfügbarkeit der

notwendigen Informationen ist hier der Schlüssel, da Unsicherheit nichts anderes als das

Fehlen der erforderlichen Informationen ist (Chopra 2018, S. 33). Ganzheitliche und durch-

gängige Informationsflüsse über alle Partner eines Wertschöpfungsnetzwerks sind in der

industriellen Praxis heute jedoch selten vorhanden (Schiffer et al. 2020, S. 36; Schenk

et al. 2012, S. 427–428). Die Verknüpfung des Wertschöpfungsnetzwerks mit der Produk-

tionsplanung und -steuerung (PPS) erfolgt heute im Wesentlichen durch Planungsobjekte,

beispielsweise Produktionsmengen oder Produktionstermine (Schenk et al. 2012, S. 429).

Die Diskussion um die Erreichung logistischer Ziele wird deshalb derzeit von der Pro-

duktionsplanung dominiert. Ein Produktionsplan führt jedoch nur zum Erfolg, wenn die

Produktionssteuerung den Plan auch umsetzen kann. Die Bedeutung der Produktionssteue-

rung nimmt deshalb zu, da Prognosen fehleranfällig sind und daher eine schnelle Reaktion

auf Planänderungen notwendig ist. Eine gute Produktionssteuerung sorgt folglich für eine

robuste Produktion (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 245; Lödding 2016, S. 2; Schuh et al.

2011a, S. 63).
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1.2 Problemstellung

Die Produktionssteuerung hat die Aufgabe, das Produktionsprogramm auch bei unver-

meidbaren Ereignissen möglichst wirtschaftlich zu realisieren (Wiendahl & Wiendahl 2019,

S. 245; Lödding 2016, S. 3). Ereignisse umfassen dabei einerseits regelmäßige Vorgänge,

beispielsweise den Eingang eines Kundenauftrags. Andererseits werden auch unvorherge-

sehene Vorgänge mit negativen Auswirkungen, also Störungen, als Ereignisse bezeichnet

(Lödding 2016, S. 3; Fleischmann et al. 2015, S. 74; Günthner 2008, S. 377). Des Weite-

ren kann unterschieden werden zwischen Ereignissen mit unternehmensinternen sowie

unternehmensexternen Ursachen (Westkämper et al. 2000, S. 203).

Externe Ereignisse umfassen jene Quellen, welche von außerhalb des Unternehmens,

also über das Wertschöpfungsnetzwerk, auf die Produktion einwirken. Auslöser hierfür

sind der Markt sowie die Kunden des Unternehmens (Westkämper et al. 2000, S. 203).

Bedingt durch deren zunehmende Dynamik wächst auch die Anzahl der externen Ereignisse,

auf die Unternehmen reagieren müssen (vgl. Abschnitt 1.1). Gleichzeitig erfordert der

Kundennutzen als Mittelpunkt der unternehmerischen Aktivitäten trotz Störereignissen

die Einhaltung von Lieferterminen und die Erfüllung benötigter Produktionsmengen als

Schlüssel für die Kundenzufriedenheit (Lödding 2016, S. 1; Mönch et al. 2011, S. 583). Für

Partner in Wertschöpfungsnetzwerken steht deshalb die effiziente Reaktion auf Ereignisse

im Fokus (Stadtler 2015, S. 20). So ist bei Unternehmen, die sehr flexibel auf Kundenwünsche

reagieren, ein Trend zu immer mehr kurzfristigen Umplanungen und Steuerungseingriffen

zu beobachten. Das stört den Produktionsablauf und erhöht die Durchlaufzeit der anderen

Aufträge. Konsequenterweise entstehen dann immer neue Eilaufträge, die höher priorisiert

und eingeplant werden müssen (Schuh et al. 2011a, S. 64; Zäpfel 2001, S. 226). Bereits in

geringer Anzahl beeinflussen diese Eilaufträge die Produktion negativ (Waschneck et al.

2016, S. 7). Wiendahl & Wiendahl (2019, S. 247) beschreiben diesen Zusammenhang im

Fehlerkreis der Produktionssteuerung (vgl. Abbildung 1.2).

Im Produktionsablauf ist immer mit der Möglichkeit des Auftretens der beschriebenen

Ereignisse zu rechnen, die aus unvorhergesehenen Zuständen und Aktivitäten resultieren

(Corsten & Gössinger 2016, S. 586). Traditionelle Ansätze für die PPS unterstützen jedoch

keine schnelle Reaktion auf plötzlich auftretende Ereignisse (Schuh et al. 2011a, S. 66;
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Abbildung 1.2: Fehlerkreis der Produktionssteuerung (eigene Darstellung in Anlehnung an Wiendahl
& Wiendahl 2019, S. 247)

Zäh et al. 2010, S. 300–301; Kuhn & Hellingrath 2002, S. 130). Praktisch liegt dies häufig

an langen Berechnungsläufen der Informationstechnologie (IT)-Systeme. Konzeptuell liegt

dies jedoch auch darin begründet, dass eine Abstimmung über Unternehmensgrenzen

hinweg in der PPS oftmals nicht vorgesehen ist (Kuhn & Hellingrath 2002, S. 130). Starre

Prozesse können die zunehmende Dynamik somit nur unzureichend abbilden (Zäh et al.

2010, S. 300–301; Günthner 2008, S. 377).

Die Reaktion der PPS auf unvorhergesehene Ereignisse ist durch drei Defizite geprägt:

eine mangelnde Datenqualität, eine fehlende Anpassung von Steuerungsmodellen sowie

zu viele manuelle Eingriffe in die Steuerung.

Eine hohe Datenqualität ist für die PPS von großer Wichtigkeit (Reinhart & Gyger 2008,

S. 302). Liegen Daten nicht in der notwendigen Zeit- und Objektgranularität sowie mit

dem richtigen Inhalt am richtigen Ort vor, führt dies zu hohen Kosten im Unternehmen,

die sich über höhere Bestände, zusätzliches Personal und Fehlerfolgekosten auswirken

(Fleisch et al. 2005, S. 16–17). Insbesondere auch durch manuelle Datenerfassung und eine

daraus resultierende mangelnde Datenqualität, ist bis heute eine mangelhafte Integration

der realen und digitalen Welt in Unternehmen zu beobachten (Lödding 2020, S. 15–16;
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Fleisch et al. 2005, S. 3–4). Zeitlich ist dies damit begründet, dass bestehende IT-Systeme

trotz fortgeschrittener Entwicklung Daten oftmals nicht regelmäßig aktualisieren (Schuh

et al. 2011a, S. 63). Inhaltlich bestehen die Defizite in den Schwächen durchgängiger

Informationsflüsse sowie einer Verknüpfung zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und PPS

nur auf Planungsebene (vgl. Abschnitt 1.1). Der Integration von Daten aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk in die Produktionssteuerung und den darauf aufbauenden automatischen

Entscheidungen wird jedoch großes Potenzial zugeschrieben (Bauernhansl 2017a, S. 27;

Waschneck et al. 2016, S. 7).

Heute werden Elemente der Produktion typischerweise einmalig aufgenommen und

digitalisiert, da die Anpassung von Steuerungsmodellen in IT-Systemen häufig nur mit

hohem manuellen Aufwand möglich ist (Siegert et al. 2017, S. 128; Schuh et al. 2011a,

S. 67). Änderungen in der Planungs- und Steuerungslogik werden deshalb oft nicht umge-

setzt, Unternehmen arbeiten mit einer sogenannten Planungsrealität (Schuh et al. 2011a,

S. 63–67). Die Informationsnachführung zwischen dem aktuellen Zustand und dessen

Abbild in den IT-Systemen ist damit nicht gegeben (Schuh et al. 2011a, S. 67). Durch die

zunehmenden Abweichungen wird die Komplexität des Systems größer (Siegert et al. 2017,

S. 128). Um korrekte Entscheidungen in IT-Systemen zu treffen, ist daher eine kontinuierlich

aktualisierte datenbasierte Abbildung notwendig (Siegert et al. 2018, S. 180). Des Weiteren

werden Sachverhalte in digitalen Modellen oftmals zu sehr vereinfacht, da Entwickler nicht

alle potenziell möglichen Situationen und Änderungen über die Zeit antizipieren können

(Russell & Norvig 2021, S. 651; Schuh et al. 2011a, S. 63). Ansätze für die Nachführung

von Modellen sowie die Abbildung komplexer Sachverhalte bieten Technologien aus dem

Feld der Künstlichen Intelligenz (KI), also die Verbesserung der Leistung für zukünftige

Aufgaben basierend auf Einflüssen der Umwelt und damit eine kontinuierliche Erweiterung

der Wissensbasis (Russell & Norvig 2021, S. 651; Westkämper & Löffler 2016, S. 185). Das

zunehmende Interesse an diesen Technologien zeigt sich laut Russell & Norvig (2021, S. 27)

anhand einer Verzwanzigfachung der wissenschaftlichen Veröffentlichungen zwischen

2010 und 2019. In einer Studie von adesso sehen 82 Prozent der Befragten Wettbewerbs-

vorteile für Unternehmen durch KI innerhalb der nächsten fünf Jahre (adesso 2021, S. 13).

Manufuture-de und eine Expertenkommission der Europäischen Union sehen in KI eine

Schlüsseltechnologie zur Sicherung der Wettbewerbsfähigkeit der europäischen Industrie
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(Bauernhansl et al. 2018, S. 22; Rüttgers et al. 2018, S. 22). Nach einer Studie des Leibniz-

Zentrums für Europäische Wirtschaftsforschung trägt KI in Unternehmen, die sie einsetzen,

bereits etwa ein Fünftel zur Umsatzrendite bei (Rammer 2020, S. 24).

Die Zunahme manueller Eingriffe in die Steuerung ist bedingt durch die fehlende Mo-

dellanpassung in IT-Systemen. Mitarbeiter nutzen deshalb Werkzeuge wie beispielsweise

Microsoft Excel-Tabellen, um Produktionsdaten zu visualisieren und Steuerungsentschei-

dungen abzuleiten und damit die Produktionssteuerung zu übersteuern (Lödding 2020,

S. 28–32; Schuh et al. 2011a, S. 64). Manuelle Eingriffe in die Produktionssteuerung füh-

ren jedoch wegen der Komplexität der Produktion oft zu seltsamem oder unerwartetem

Verhalten sowie zum Unter- oder Übersteuern (Mönch et al. 2011, S. 584; Lödding 2016,

S. 357; Robinson 2004, S. 6). Bereits geringe Änderungen und Steuereingriffe können

dabei, insbesondere bei einer längeren Wirkperiode, große Auswirkungen haben (Schuh

et al. 2013, S. 482). Trotzdem gab in einer Studie der Technischen Universität München

nur ein geringer Anteil der befragten Unternehmen an, auf Störungen systemunterstützt zu

reagieren. Der überwiegende Anteil reagiert in der Produktionssteuerung manuell (Niehues

2017, S. 233). In der Mehrheit der produzierenden Unternehmen werden Mitarbeiter auch

nicht durch automatisch abgeleitete Entscheidungsalternativen unterstützt (Lödding 2020,

S. 19).

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass trotz Fortschritten in der IT das Po-

tenzial der Produktionssteuerung hinsichtlich der Erreichung logistischer Zielgrößen und

damit auch der Kompensation von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk nicht

ausgeschöpft wird (Lödding 2016, S. 1). Dies ist insbesondere darin begründet, dass Daten

in mangelnder Qualität vorliegen, Steuerungsmodelle nicht angepasst werden und zu viele

manuelle Eingriffe in die Steuerung vorgenommen werden (Reinhart & Gyger 2008, S. 302;

Schuh et al. 2011a, S. 63–64; Lödding 2016, S. 357). Dabei wird erwartet, dass durch neue

IT-Technologien zur Integration von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktion die Bestands-

kosten um 30 bis 40 Prozent reduziert werden könnten (Bauernhansl 2017a, S. 27; Lödding

2016, S. 140). Erreicht wird dies über eine IT-gestützte Reaktion auf Abweichungen, bevor

diese Störungen auslösen und nachgelagerte Prozessschritte negativ beeinflussen (Reinhart

& Zühlke 2017, S. XXXIX). Während zur Verbesserung der Datenqualität bereits Ansätze

vorhanden sind, existieren bisher trotz dieses Potenzials insbesondere zur gemeinsamen
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Abbildung der Defizite der Anpassung von Steuerungsmodellen und manuellen Eingriffen

in die Steuerung keine Lösungsansätze.

1.3 Zielsetzung und Forschungsfragen

Die Zielsetzung im Rahmen der vorliegenden Arbeit ist deshalb die Optimierung der Lieferter-

mineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk in der Produktionssteue-

rung der komplexen Werkstattfertigung. Hierfür ist ein lernfähiges Entscheidungsmodell

notwendig, um dessen kontinuierliche Anpassung über die Zeit zu ermöglichen. Gleichzeitig

sollen damit bislang übliche manuelle Eingriffe in die Produktionssteuerung vermieden

werden. Diese Zielsetzung wird durch die konsequente Beantwortung der Forschungsfragen

erreicht.

Nach Kubicek (1977) ist eine zentrale Leistung im Forschungsprozess die Formulierung

von Forschungsfragen. Ausgerichtet auf das gewählte Forschungsdesign führen diese For-

schungsfragen zu Erfahrungswissen, um die Entwicklung von Theorien zu ermöglichen. Ihre

Legitimation erhalten Forschungsfragen dabei aus dem mit der Beantwortung erzielbaren

Erkenntnisgewinn (Kubicek 1977, S. 14–16). Zur Formulierung der relevanten Forschungs-

fragen ist die Arbeit zunächst jedoch einzugrenzen, denn jede Theorie muss einige Dinge

vernachlässigen, um sich auf andere zu konzentrieren (Malone & Crowston 1994, S. 100). In

Anlehnung an das Vorgehen nach Braun (2016) lässt sich das vorliegende Forschungsthema

wie folgt eingrenzen:

• Untersuchungsgegenstand ist die automatisierte Entscheidungsfindung in der

Produktionssteuerung für den Umgang mit Ereignissen aus demWertschöpfungsnetz-

werk durch die Anwendung des Konzepts adaptiver Regelkreise auf die Schnittstelle

zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung.

• Untersuchungsmotivation ist die zunehmende Relevanz der Einhaltung von Liefer-

terminen für die unternehmerische Exzellenz, insbesondere aus Kundenperspektive.

• Einflussfaktoren mit signifikanten Auswirkungen auf die Untersuchung sind die

Charakteristika der komplexen Werkstattfertigung, deren Wertschöpfungsnetzwerke

sowie die veränderten Anforderungen an die Produktionssteuerung.
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• Untersuchungsziel ist die Entwicklung einer automatisierten, situationsabhängigen

Reaktion auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk in der Produktionssteue-

rung der komplexen Werkstattfertigung.

Aus dieser Eingrenzung lässt sich folgende grundlegende Forschungsfrage ableiten:

Wie kann eine lernende, auf Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetz-

werk basierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe

Werkstattfertigung gestaltet werden?

Die Eingrenzung sowie die grundlegende Forschungsfrage präzisieren die Problemstellung

und erlauben die Entwicklung einer adaptiven Reaktion, um abhängig von der jeweiligen

Situation auf Ereignisse des Wertschöpfungsnetzwerks in der Produktionssteuerung der

komplexen Werkstattfertigung zu reagieren. Die grundlegende Forschungsfrage kann in

die nachfolgenden Teilforschungsfragen untergliedert werden:

1. Was sind die relevanten Bestandteile der komplexen Werkstattfertigung und ihres

Wertschöpfungsnetzwerks, um die Produktionssteuerung basierend auf Ereignissen

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk zu optimieren?

2. Welche Anforderungen werden an eine lernende ereignisbasierte Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung gestellt?

3. Wie kann das Konzept einer lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktions-

steuerung für die komplexe Werkstattfertigung aufgebaut werden?

4. Wie kann eine lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung implementiert und simulativ getestet werden?

1.4 Wissenschaftstheoretische Positionierung und

Forschungskonzeption

Wissenschaft bezeichnet menschliches Denken, das nach bestimmten Regeln stattfindet

und umfasst Aktivitäten, welche zum Verständnis von Phänomenen beitragen (Vaishnavi &

Kuechler 2015, S. 9; Ulrich & Hill 1976, S. 305). Ergebnisse wissenschaftlicher Tätigkeit,
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die solchen Regeln, abhängig unter anderem vom Forschungsgebiet, genügen, werden

als wissenschaftliche Erkenntnisse bezeichnet (Ulrich & Hill 1976, S. 305). Grundlegend

systematisiert werden können Wissenschaften durch die Gliederung in Formal- und Real-

wissenschaften (vgl. Abbildung 1.3).

Wissenschaft

Formalwissenschaften Realwissenschaften

Reine
Grundlagen-

wissenschaften

Angewandte
Handlungs-

wissenschaften

Erklärung empirischer 
Wirklichkeitsausschnitte

Analyse menschlicher 
Handlungsalternativen

Konstruktion von 
Zeichensystemen

Philosophie, Logik,
Mathematik

Naturwissenschaften Sozialwissenschaften

Technikwissenschaften

Diese Arbeit:

Maschinelles Lernen, Kybernetik, 
Logistik, Fabrikbetriebslehre

Abbildung 1.3: Wissenschaftssystematik (eigene Darstellung in Anlehnung an Ulrich & Hill 1976,
S. 305)

Formalwissenschaften umfassen die Konstruktion von Zeichensystemen und Regeln zur

Verwendung dieser Zeichen (Ulrich & Hill 1976, S. 305). Sie treffen also analytische Aus-

sagen (Schanz 1987, S. 2039). Formalwissenschaften sind nur auf ihre logische Wahrheit

hin überprüfbar. Die Wissenschaftsdisziplinen der Philosophie, Logik und Mathematik wer-

den den Formalwissenschaften zugerechnet (Ulrich & Hill 1976, S. 305). Aussagen der

Realwissenschaften sind synthetisch (Schanz 1987, S. 2039). Sie beschreiben, erklären

und gestalten sinnlich wahrnehmbare Wirklichkeitsausschnitte (Ulrich & Hill 1976, S. 305).

Realwissenschaften können weiter untergliedert werden in reine Grundlagenwissenschaf-

ten und angewandte Handlungswissenschaften. Grundlagenwissenschaften versuchen,

Erklärungsmodelle zu bilden. Hierzu zählen die Naturwissenschaften (Ulrich & Hill 1976,

S. 305). Angewandte Handlungswissenschaften hingegen analysieren menschliche Hand-

lungsalternativen mit dem Fokus auf die Gestaltung sozialer und technischer Systeme.
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Hierfür werden Entscheidungsmodelle und Entscheidungsprozesse entwickelt. Die Sozial-

wissenschaften zählen zu den angewandten Handlungswissenschaften (Ulrich & Hill 1976,

S. 305). Angewandte Handlungswissenschaften sind dabei auf einen praktischen Nutzen

oder eine praktische Zielsetzung hin ausgerichtet (OECD 2002, S. 30). An der Schnittstelle

zwischen reinen Grundlagenwissenschaften und angewandten Handlungswissenschaften

sind die Technikwissenschaften anzusiedeln. Sie zielen auf die Erforschung und Entwicklung

künstlicher Artefakte mit dem Ziel der Erprobung einer praktischen Funktionsfähigkeit ab2

(Ropohl 2009, S. 161–162).

Die vorliegende Problemstellung lässt sich den Technikwissenschaften zuordnen, wo-

hingegen zur Lösung auch Methoden aus den Formalwissenschaften eingesetzt werden.

Konkret sind dies Methoden des Maschinellen Lernens, einer Wissenschaftsdisziplin, welche

sich mit der automatischen Verbesserung im Laufe der Zeit sowie mit Inferenz und Entschei-

dungsfindung unter Unsicherheit beschäftigt (Jordan & Mitchell 2015, S. 255-256). Aus den

Technikwissenschaften kommen daneben Methoden der Kybernetik, der Wissenschaftsdis-

ziplin zur Erforschung des Verhaltens sowie der Steuerung und Regelung technischer und

biologischer Systeme, zum Einsatz (Wiener 1961, S. 11). Der kybernetische Management-

ansatz leitet dabei aus der Analogie zwischen Unternehmen und Regelkreisen Grundsätze

ab, ohne das Unternehmen mathematisch als Regelkreis zu beschreiben oder zu berech-

nen (Warnecke 1989, S. 111). Die Problemstellung folgt aus der Schnittstelle zwischen

den Wissenschaftsdisziplinen der Logistik und der Fabrikbetriebslehre. Das integrale Logis-

tikmanagement umfasst dabei das Management des Wertschöpfungsnetzwerks entlang

des gesamten Produktlebenszyklus, unternehmensintern und unternehmensübergreifend

(Schönsleben 2016, S. 11). Die Fabrikbetriebslehre befasst sich mit der systematischen Ge-

staltung von wirtschaftlichen Strukturen und Prozessen produzierender Unternehmen aus

organisatorischen und technologischen Gesichtspunkten sowie dem Einfluss des Menschen

(Bauernhansl & Miehe 2020, S. 3).

Forschung kann als Lernprozess der beteiligten Forscherinnen und Forscher begriffen wer-

den, in welchem zu untersuchende Problemstellungen basierend auf dem Erfahrungswissen

theoretisch abgegrenzt und präziser definiert werden (Kubicek 1977, S. 14). Tomczak

2Technikwissenschaften werden in verschiedenen Quellen auch als Ingenieurwissenschaften bezeichnet.
Da diese jedoch weniger Ingenieurinnen und Ingenieure, sondern deren Tätigkeitsfeld zum Gegenstand
haben, wird zunehmend von Technikwissenschaften gesprochen (Ropohl 2009, S. 161).
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(1992, S. 83–84) beschreibt den Lernprozess in seinem explorativen Forschungszyklus als

iterativen Lernprozess. Die Ergebnisse eines solchen Lernprozesses können in der Lehre

sowie der Beratung der Praxis Verwendung finden (Kubicek 1977, S. 16).

Design Science beschreibt ein Problemlösungsparadigma, welches darauf abzielt, In-

novationen zu schaffen, welche Ideen, Praktiken, technische Fähigkeiten und Produkte

definieren, durch die die Analyse, das Design, die Implementierung, das Management und

die Nutzung von Artefakten, meist Informationssysteme, effektiv und effizient durchge-

führt werden können (Hevner et al. 2004, S. 76). Artefakte, durch Menschen geschaffen,

werden dabei in einer strukturierten Form beschrieben, die von Software, formaler Logik

und Mathematik bis hin zu informellen Beschreibungen in natürlicher Sprache reichen kann

(Vaishnavi & Kuechler 2015, S. 9; Hevner et al. 2004, S. 77; Simon 1996, S. 2–5).

Das Information Systems Research Framework nach Hevner et al. (2004) umfasst analog

zum Forschungszyklus nach Tomczak (1992) ebenfalls ein iteratives Vorgehen zur Lösungs-

entwicklung in Form eines Gestaltungszyklus zwischen Entwicklung und Validierung (vgl.

Abbildung 1.4). Dieser Gestaltungszyklus zielt auf die Schaffung von Artefakten ab, welche

für die jeweilige Problemstellung anwendbar sind, und schließt damit den Kreis zu den

Technikwissenschaften (Hevner et al. 2004, S. 80).

Personen
• Rollen
• Fähigkeiten
• Charakteristik

Organisationen
• Strategien
• Struktur & Kultur
• Prozesse

Technologien
• Infrastruktur
• Anwendungen
• Kommunikations-

architektur
• Entwicklungs-

fähigkeiten

Design Science ResearchUmgebung Wissensbasis

Entwicklung

• Theorien
• Artefakte

Validierung

• Analytisch
• Fallstudie
• Experimentell
• Feldversuch
• Simulation

Grundlagen
• Theorien
• Frameworks
• Instrumente
• Konstrukte
• Modelle
• Methoden
• Instanziierungen

Methoden
• Datenanalyse-

techniken
• Formalismen
• Kenngrößen
• Validationskriterien

Bewerten Verfeinern

Geschäfts-
anforder-

ungen

Anwend-
bares 

Wissen

Relevanz

Anwendung in
geeigneter Umgebung

Erweiterung der 
Wissensbasis

Stringenz

Abbildung 1.4: Information Systems Research Framework (eigene Darstellung in Anlehnung an
Hevner et al. 2004, S. 80)
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Die Problemstellung resultiert aus der kontextuellen Umgebung, konkreter den Personen,

Organisationen und Technologien mit ihren Zielen, Aufgaben, Problemen und Möglich-

keiten. Die Ausrichtung der Forschungsaktivitäten auf die Bedürfnisse dieser Umgebung

stellt die Relevanz der Forschung sicher (Hevner et al. 2004, S. 79). Der sogenannte Re-

levanzzyklus verbindet dabei die kontextuelle Umgebung mit den Forschungsaktivitäten

(Hevner 2007, S. 88). Die Wissensbasis mit Grundlagen und Methoden auf der anderen

Seite bildet den theoretischen Bezugsrahmen und das Fundament für die Forschungsaktivi-

täten. Wissenschaftliche Erkenntnisse, welche aus den Forschungsaktivitäten resultieren,

fließen wieder in die Wissensbasis ein (Vaishnavi & Kuechler 2015, S. 15; Hevner et al.

2004, S. 80–81). Dies beschreibt der sogenannte Stringenzzyklus (Hevner 2007, S. 88). Das

Information Systems Research Framework beinhaltet damit drei inhärente Zyklen (Hevner

2007, S. 88).

1.5 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit, dargestellt in Abbildung 1.5, orientiert sich an den Phasen der

angewandten Forschung nach Ulrich (1981), welche sich auch in den Design-Science-Zyklen

nach Hevner (2007) widerspiegeln. Abschnitt 1 umfasst die Konkretisierung der Ausgangs-

situation und Problemstellung, die Ableitung einer Zielsetzung und darauf aufbauend die

Ableitung der Forschungsfragen und Gestaltung eines wissenschaftlichen Rahmens. Begriffe

und Grundlagen der komplexen Werkstattfertigung, der Wertschöpfungsnetzwerke, der

Produktionsplanung und -steuerung und der lernenden Systeme beschreibt Abschnitt 2.

Neben dem methodischen Vorgehen zur Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik

zeigt Abschnitt 3 bestehende Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungs-

netzwerken, zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung und zur Nutzung von

bestärkendem Lernen in der Produktionssteuerung der Werkstattfertigung. In Abschnitt

4 werden Anforderungen definiert und basierend darauf die bestehenden Ansätze des

Stands der Wissenschaft und Technik eingeordnet. Die Konzeption der lernenden ereig-

nisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung

folgt in Abschnitt 5. Diese umfasst die Darstellung des methodischen Vorgehens, die Defi-

nition des Konzepts und die Detailbeschreibung der einzelnen Elemente. Implementiert,
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appliziert und validiert wird die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktions-

steuerung für die komplexe Werkstattfertigung anschließend in Abschnitt 6. Eine Reflexion

hinsichtlich der Erfüllung der Anforderungen und der Beantwortung der Forschungsfrage

beschreibt Abschnitt 7. In Abschnitt 8 wird die Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick

auf weiterführende Fragestellungen gegeben.

Design-Science-ZyklenPhasen der angewandten Forschung Aufbau der Arbeit

Erfassung und Typisierung 
praxisrelevanter Probleme

Erfassung und Interpretation 
problemrelevanter Theorien und 
Hypothesen der Grundlagenwiss.

Erfassung und Spezifizierung 
problemrelevanter Verfahren der 

Formalwissenschaften

Erfassung und Untersuchung des 
relevanten 

Anwendungszusammenhangs

Ableitung von Beurteilungskriterien, 
Gestaltungsregeln und -modellen

Prüfung der Regeln und Modelle im 
Anwendungszusammenhang

Beratung der Praxis

1. Einleitung

2. Begriffe und Grundlagen

3. Stand der Wissenschaft und 
Technik

4. Anforderungen

5. Konzeption

6. Applikation

7. Reflexion

8. Zusammenfassung und Ausblick

Relevanz-
zyklus

Gestaltungs-
zyklus

Stringenz-
zyklus

Abbildung 1.5: Aufbau der Arbeit (eigene Darstellung in Anlehnung an Hevner 2007, S. 88; Ulrich
1981, S. 20)



2 Begriffe und Grundlagen

Wann immer ein bestimmtes Phänomen der Realität sprachlich beschrieben werden soll,

wird dazu ein Begriff benötigt (Schanz 1988, S. 17). Begriffe beschleunigen und verein-

heitlichen das Verständnis zwischen Fachvertretern, indem sie neben der Funktion der

Sprachverkürzung auch als Sprachregelung dienen. In der Wissenschaft ist eine präzise

Definition von Begriffen deshalb eine unerlässliche Voraussetzung für das Verständnis und

die Bildung von Theorien (Chmielewicz 1994, S. 51; Schanz 1988, S. 19–20).

Im vorliegenden Abschnitt werden folglich Begriffe definiert und in einen Kontext ge-

setzt, die für das weitere Verständnis der Arbeit notwendig sind. Dabei wird auch das

Forschungsgebiet genauer eingegrenzt. Die Begriffsdefinition umfasst die Begriffe der

komplexen Werkstattfertigung und des Wertschöpfungsnetzwerks (vgl. Abschnitt 2.1), der

Produktionsplanung und -steuerung (vgl. Abschnitt 2.2) sowie der lernenden Systeme (vgl.

Abschnitt 2.3).

2.1 Komplexe Werkstattfertigung und Wertschöpfungsnetzwerk

Nach Westkämper (2006, S. 200) ist die Produktion ein Transformationsprozess, welcher

aus Rohmaterialien und Halbzeugen unter Verwendung natürlicher Ressourcen und Wissen

in Fabriken Fertigteile und Produkte erzeugt (vgl. Abbildung 2.1). Die Produktion ist dabei

als ein Prozess der Wertschöpfung zu verstehen, der von Menschen unter Zuhilfenahme von

Produktions-, Mess-, Lager- und Transportmitteln durchgeführt wird. Dieser Prozess umfasst

Verfahren der Fertigung und der Montage (Westkämper & Löffler 2016, S. 2; Westkämper

2006, S. 195–196; VDI 1992, S. 167). Das ökonomische Ziel der Produktion ist dabei die

Transformation von Materialien zu Komponenten mit höherem Wert, also die Wertschöp-

fung (Groover 2020, S. 3). Dies umfasst die „Herstellung der richtigen Produkte nach Art

und Menge, zum richtigen Zeitpunkt, in einer spezifizierten Qualität und zu akzeptablen

Kosten“ (Westkämper 2006, S. 200). Nachfolgend wird die Charakteristik der komplexen

Werkstattfertigung näher ausgeführt (vgl. Abschnitt 2.1.1). Anschließend wird diese in das
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Wertschöpfungsnetzwerk eingebettet (vgl. Abschnitt 2.1.2) sowie dessen Ereignisse als

Komplexitätstreiber aufgezeigt (vgl. Abschnitt 2.1.3). Es folgt die Darstellung der IT-Unter-

stützung für das Management von Wertschöpfungsnetzwerken (vgl. Abschnitt 2.1.4).

Produktionsprozess
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Abbildung 2.1: Aufbau und Elemente der Produktion (eigene Darstellung in Anlehnung an West-
kämper 2006, S. 200)

2.1.1 Die Charakteristik der komplexen Werkstattfertigung

Die Fertigung umfasst „Verfahren und Einrichtungen zur Herstellung von Einzelteilen nach

Maßgabe der Konstruktion“ (Westkämper 2006, S. 203). Ziel der Fertigung ist es, den

Fertigstellungsgrad des Werkstücks zu erhöhen. Hierfür werden wertschöpfende Prozesse

zur Änderung der Geometrie, der Eigenschaften oder des Aussehens angewandt (Groover

2020, S. 10; DIN 8580, S. 4–5). Manche Branchen stellen dabei besondere Anforderungen

bezüglich der Umgebungsbedingungen wie Temperatur, Raumklima oder Reinheit der Luft,

die Fertigungskonzept zu berücksichtigen sind (Westkämper 2006, S. 208). Die Fertigung

verursacht im Unternehmen deshalb oft die größten Kosten, die auch größer als die der

Montage sind (Eversheim 1989, S. 5). In der Halbleiterfertigung entfallen beispielsweise

bis zu 75 Prozent der Durchlaufzeit und ein großer Kostenanteil auf die Fertigung (Mönch

et al. 2013, S. 14). Aufgrund der hohen Kosten und der langen Durchlaufzeiten sind in

der Fertigung vielfältige Effizienzsteigerungen möglich. Die Untersuchung im Rahmen der

vorliegenden Arbeit fokussiert sich deshalb auf die Fertigung.
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Grundsätzlich lassen sich Fertigungen durch zwei Beschreibungsformen charakterisieren.

Diese werden als Fertigungsart und Fertigungsprinzip bezeichnet. Die Fertigungsart leitet

sich dabei aus den zu fertigen Mengen ab, wohingegen das Fertigungsprinzip die räumliche

und organisatorische Struktur der Fertigung beschreibt. Das Fertigungsprinzip wird deshalb

in der Literatur auch als Organisationstyp bezeichnet (Westkämper 2006, S. 198; Wiendahl

& Wiendahl 2019, S. 43).

Die Fertigungsart wird über die Wiederholhäufigkeit eines Produktes, also die Anzahl der

Lose pro Jahr, ermittelt (Eversheim 1989, S. 11). Weitere Kriterien sind die Art der Aufträge

(Lagerfertigung, Kundenauftragsfertigung) und die Größe der Lose. Hierüber lässt sich die

Fertigungsart in die Kategorien Einmalfertigung, Wiederholfertigung, Variantenfertigung,

Serienfertigung und Massenfertigung einteilen (Westkämper 2006, S. 199; Wiendahl &

Wiendahl 2019, S. 52). Zwar sind der Literatur Grenzwerte für dieWiederholhäufigkeiten der

einzelnen Kategorien zu entnehmen, diese unterscheiden sich jedoch und haben sich über

die Zeit auch verändert. Entsprechend sind diese Grenzwerte nur als Richtwerte anzusehen

(Eversheim 1989, S. 11; Schuh et al. 2012c, S. 131). Eine ausführliche Darstellung der

Fertigungsarten ist der Literatur zu entnehmen (Lödding 2016, S. 126; Westkämper 2006,

S. 199; Schuh et al. 2012c, S. 130–131). Bisher wenig berücksichtigt in der Literatur zu den

Fertigungsarten ist das Konzept der Mass Personalization, also die Erstellung personalisierter

Produkte zu Kosten nahe der Massenproduktion (Bauernhansl 2017b, S. 107).

Das Fertigungsprinzip wird durch eine Vielzahl von Einflüssen des Unternehmens geprägt.

Dazu zählen der Markt, die Kunden, die Technologien, das Personal und die Wirtschaft-

lichkeit (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 42). Grundsätzlich lassen sich fünf verschiede-

ne Fertigungsprinzipien unterscheiden, das Werkbankprinzip, das Baustellenprinzip, das

Werkstattprinzip, das Inselprinzip und das Fließprinzip (vgl. Abbildung 2.2). Ausführlich

beschrieben werden alle Fertigungsprinzipien in der Literatur (Wiendahl & Wiendahl 2019,

S. 44–48; Lödding 2016, S. 123–125; Westkämper 2006, S. 198–199). In der Industrie

sind die Fertigungsprinzipien der Werkstattfertigung und der Fließfertigung am häufigsten

anzutreffen (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 44).

In der Werkstattfertigung, auch funktionale Fertigung oder Fertigung nach dem Verrich-

tungsprinzip genannt, werden Bereiche technologisch orientiert nach den Bearbeitungsver-

fahren angeordnet. Werkstücke werden einzeln oder in Losen zwischen den Arbeitsplätzen
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Abbildung 2.2: Unterscheidung der Fertigungsprinzipien (eigene Darstellung in Anlehnung an Wien-
dahl & Wiendahl 2019, S. 44)

transportiert, weshalb die Bearbeitungsreihenfolge flexibel an neue Werkstücke angepasst

werden kann. Nachteilig ist die tendenziell lange Durchlaufzeit, die durch Transporte und

Warten vor Arbeitsgängen begründet ist (Groover 2020, S. 17–18; Wiendahl & Wiendahl

2019, S. 44; Westkämper 2006, S. 199). Die Werkstattfertigung ist in der Industrie weit

verbreitet (Lödding 2020, S. 14). Ein Subtyp der Werkstattfertigung ist die flexible Werkstatt-

fertigung, die anstatt aus einer Anzahl von Maschinen aus einer Anzahl von sogenannten

Workcentern besteht, die wiederum parallel angeordnete identische Maschinen umfassen.

Jeder Auftrag hat seine eigene Route durch die Fertigung, wobei die Workcenter mehrmals

durchlaufen werden können (Pinedo 2016, S. 15). Ein weiterer Subtyp der Werkstattferti-

gung und gleichzeitig eine in der Literatur bislang wenig explizit adressierte Sonderform ist

das Fertigungsprinzip der komplexen Werkstattfertigung1 (Mason et al. 2002, S. 248).

Im Grundsatz können Fertigungsarten und Fertigungsprinzipien frei miteinander kombi-

niert werden. Typisch sind in der Industrie jedoch beispielsweise die Einmal- oder geringe

Wiederholfertigung nach dem Werkbankprinzip im Werkzeugbau oder die Herstellung

von Standardteilen der Automobilindustrie in der Massenfertigung nach dem Fließprinzip

(Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 52; Westkämper 2006, S. 199). Während die Werkstattfer-

tigung in der Produktionsliteratur meist der Einmal-, Wiederhol- und Variantenfertigung

1engl. Complex Job Shop
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zugeordnet wird (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 52; Westkämper 2006, S. 198), finden

sich für die komplexe Werkstattfertigung auch wichtige Anwendungen in der industriellen

Serien- und Massenfertigung. Erfolgreiche Anwendungen zeigen das Potenzial der komple-

xen Werkstattfertigung in der Serien- und Massenfertigung (vgl. Abschnitt 6.1). Typische

Kombinationen von Fertigungsarten und Fertigungsprinzipien ergänzt, um die komplexe

Werkstattfertigung, sind Abbildung 2.3 zu entnehmen.
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Abbildung 2.3: Kombinationen von Fertigungsarten und Fertigungsprinzipien (eigene Darstellung
in Anlehnung an Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 52; Westkämper 2006, S. 198;
Waschneck et al. 2017, S. 3)

„I think the next century (21st century) will be the century of complexity.“

Stephen Hawking (1942-2018)2

Für die Charakterisierung der komplexen Werkstattfertigung ist zuerst Komplexität zu

definieren. Wenngleich der Begriff der Komplexität in der Literatur häufig verwendet wird,

existiert keine universelle, präzise und weitgehend akzeptierte Definition (ElMaraghy et al.

2012, S. 794). Zur Definition der Komplexität hilft die Abgrenzung zwischen Kompliziertheit

und Komplexität, da diese insbesondere in der Alltagssprache häufig vermischt werden.

Nach Ulrich & Probst (1995, S. 61) sind Systeme charakterisiert durch die Anzahl und

Verschiedenheit der Elemente und Beziehungen, also der Vielfalt und Vielzahl, sowie der
2zitiert aus Mack & Khare 2016, S. 3.
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Vielfalt der Verhaltensmöglichkeiten der Elemente, also der Dynamik im Zeitablauf. Dies

wird auch als statische oder strukturelle und dynamische oder operationale Komplexität von

Systemen bezeichnet (Bode & Wagner 2015, S. 216; Robinson 2004, S. 5–6; Wiendahl &

Scholtissek 1994, S. 533). Schuh & Riesener (2017, S. 10) und Ulrich & Probst (1995, S. 61)

unterscheiden nach diesen Kriterien einfache, komplizierte, relativ komplexe und äußerst

komplexe Systeme (vgl. Abbildung 2.4). Bauernhansl et al. (2014, S. 347) und ElMaraghy

et al. (2012, S. 795) fügen für komplexe Systeme noch das Kriterium der Vieldeutigkeit,

also der Unsicherheit, hinzu.

Äußerst komplexes System

• Vielzahl von unterschiedlichen 
Elementen mit vielfältigen 
Beziehungen
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Einfaches System
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Abbildung 2.4: Charakteristika komplexer Systeme (eigene Darstellung in Anlehnung an Ulrich &
Probst 1995, S. 61; Schuh & Riesener 2017, S. 10)

Komplexe Systeme zeichnen sich demnach durch die Anzahl ihrer Elemente und Be-

ziehungen sowie durch eine hohe Vielfalt an Verhaltensmöglichkeiten und veränderliche

Wirkungsabläufe aus (Schuh & Riesener 2017, S. 10; ElMaraghy et al. 2012, S. 795). Die

selben Eingangsdaten führen also nicht zwangsläufig zu den selben Ausgangsdaten, das

System hat also ein Eigenleben und eine Eigendynamik. Schuh & Riesener (2017, S. 10)

und Ulrich & Probst (1995, S. 61) unterscheiden dabei noch nach der Anzahl unterschied-

licher Elemente und Beziehungen zwischen relativ komplexen Systemen (wenige) und

äußerst komplexen Systemen (viele). Bauernhansl et al. (2014, S. 347) und ElMaraghy et al.
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(2012, S. 794) nehmen diese Unterscheidung nicht vor und gehen bei komplexen Systemen

immanent von einer Vielzahl an Elementen und Beziehungen aus.

Komplexität besagt damit zweierlei, nämlich, dass nicht mehr alle Elemente eines Systems

jederzeit miteinander verknüpft werden können sowie dass das System unbestimmt und

unvorhersagbar ist (Schuh & Riesener 2017, S. 11; Luhmann 2015, S. 46). Das unbestimmte

und unvorhersagbare Systemverhalten folgt aus der Dynamik, also den veränderlichen

Wirkungsabläufen, und der Unsicherheit. Ein komplexes System ist deshalb nicht nur in

seiner Zusammensetzung kompliziert, sondern verändert auch seinen Zustand kontinuierlich

und nicht vorhersagbar. In einer gegebenen Zeitspanne können deshalb eine große Zahl

verschiedener Systemzustände eingenommen werden (Ulrich & Probst 1995, S. 58). Die

Unsicherheit in komplexen Systemen entsteht daraus, dass sich die Interaktionen zwischen

den Elementen jederzeit verändern können (Ulrich & Probst 1995, S. 60). Im Rahmen dieser

Arbeit soll Komplexität hinsichtlich eines Systems deshalb als äußerst komplexes System

mit einer immanenten Dynamik und Unsicherheit verstanden werden.

Die komplexe Werkstattfertigung unterscheidet sich mit ihrer Charakteristik demnach

deutlich von der Werkstattfertigung und der flexiblen Werkstattfertigung (Pinedo 2016,

S. 15;Waschneck et al. 2016, S. 2; Mönch et al. 2013, S. 25; Mönch et al. 2011, S. 586–587;

Mönch et al. 2003, S. 163; Mason et al. 2002, S. 249; Uzsoy et al. 1992, S. 49–50):

Hohe Varianz Die von den Kunden nachgefragten Produkte und deren Mengen variieren

sehr stark und verändern sich auch über die Zeit. Es ist deshalb eine kontinuierliche

Anpassung an die Kundenbedürfnisse und damit eine hohe Flexibilität bezüglich des

Produktmixes erforderlich.

Unterschiedliche Losgrößen Die Losgrößen können sich stark unterscheiden, insbesonde-

re, wenn Prototypen (typischerweise kleine Losgrößen) und Produktivlose (typischer-

weise größere, konstante Losgrößen) in der gleichen Umgebung gefertigt werden.

Inhomogene parallele Maschinen Auch die flexible Werkstattfertigung beinhaltet in den

Workcentern bereits parallele Maschinen. Eignen sich diese jedoch trotz theoretischer

Gleichartigkeit nicht gleichermaßen für bestimmte Produkte, werden die Maschinen

als inhomogen bezeichnet und es wird versucht, je Produkt eine bestimmte Maschine

auszuwählen.
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Ungleiche Prozesszeiten Die Prozesszeiten unterscheiden sich zwischen den unterschiedli-

chen Arbeitsplätzen von wenigen Minuten bis zu einigen Stunden. Zusätzlich weichen

auch die Prozesszeiten der unterschiedlichen Produkte an gleichen Arbeitsplätzen

und Maschinen sehr stark voneinander ab.

Wiedereintretende Prozessflüsse Werkstücke fließen in wiedereintretenden Flüssen durch

die Fertigung. Das bedeutet, dass Werkstücke mehrfach an einem Arbeitsplatz be-

arbeitet werden, beispielsweise, um verschiedene Schichten zu bearbeiten und auf-

zubringen. Unter Berücksichtigung der Inhomogenität kann dies auch bei jedem

Durchlauf dieselbe Maschine bedingen.

Zeitabhängigkeiten Zwischen verschiedenen Prozessen können Zeitabhängigkeiten be-

stehen, die eine maximale Wartedauer bis zur Bearbeitung am nächsten Arbeitsplatz

vorschreiben.

Sequenzabhängige Rüstzeiten Die Rüstzeiten der Arbeitsplätze sind sequenzabhängig

und ändern sich damit bei einer anderen Auftragsreihenfolge. Typischerweise betrifft

dies physikalische oder chemische Arbeitsgänge, bei denen Flüssigkeiten oder Gase

ausgetauscht werden müssen.

Unterschiedliche Prozesstypen Je nach Prozesstyp ist die Art der Fertigung sehr unter-

schiedlich. So können einerseits einzelne Lose in sequentieller Reihenfolge bearbeitet

werden, andererseits sind auch Prozesse vorhanden, welche Lose zu Chargen zusam-

menfassen.

Häufige Störungen Der Fertigungsablauf wird häufig von unvorhergesehenen Störungen

unterbrochen, beispielsweise durch unvorhergesehene Maschinenausfälle.

Die Komplexität zeigt sich in dieser Charakteristik der komplexen Werkstattfertigung. So

ist die Vielfalt und Vielzahl durch die Anzahl und Ausprägungen der möglichen Prozessrou-

ten durch die Fertigung gegeben. Eine jederzeitige Verknüpfung aller Elemente ist durch

ungleiche Prozesszeiten an gleichen Anlagen und Zeitabhängigkeiten zwischen Prozessen

nicht möglich. Die Dynamik bildet sich über die hohe Varianz der Kundennachfragen und

den damit kontinuierlich wechselnden Produktmix ab. Aus den häufigen Störungen folgt

die Unsicherheit in der komplexen Werkstattfertigung.
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2.1.2 Die komplexe Werkstattfertigung als Teil des

Wertschöpfungsnetzwerks

Eine Lieferkette3 besteht aus miteinander verbundenen und aufeinander angewiesene

Einheiten, die mit dem Ziel kooperieren, Kundenanforderungen effizient zu erfüllen. Dazu

zählen produzierende Unternehmen und deren Standorte ebenso wie Lieferanten, Logisti-

ker, Händler und zu beliefernde Kunden (Chopra 2018, S. 1; Stadtler 2015, S. 4; Blackstone

2013, S. 171; Christopher 2011, S. 4; Hopp 2008, S. 5). Der Begriff der Lieferkette impli-

ziert dabei, dass je Stufe nur ein Beteiligter existiert. Tatsächlich können es jedoch je Stufe

mehrere Beteilige sein, beispielsweise mehrere Lieferanten und Kunden eines Produzen-

ten. In diesem Zusammenhang, gepaart mit der Tatsache, dass das Ziel jeder Lieferkette

die Wertgenerierung ist, ist der Begriff Wertschöpfungsnetzwerk der passendere Begriff

(Schiffer et al. 2020, S. 13; Chopra 2018, S. 2–3; Christopher 2011, S. 3). Wertschöpfungs-

netzwerke können unternehmensinterne Einheiten, beispielsweise verschiedene Werke, als

auch unternehmensexterne Einheiten, also rechtlich selbständige Unternehmen, enthalten

(Stadtler 2015, S. 4).

Aufgrund der veränderten Bedingungen in ihrem Umfeld (vgl. Abschnitt 1.1) organisieren

sich produzierende Unternehmen zunehmend in Wertschöpfungsnetzwerken, was die

Produktion zu einem Teil des Wertschöpfungsnetzwerks macht (Schenk et al. 2012, S. 426;

Bruns & Dunkel 2010, S. 5). Unternehmen erwarten sich dadurch Kosteneinsparungen,

steigende Profitabilität, zusätzliche Marktchancen, höhere Kundenzufriedenheit und agilere

Prozesse (Chopra 2018, S. 3; Schenk et al. 2012, S. 426–427; Christopher 2011, S. 3).

Solche Wertschöpfungsnetzwerke sind gekennzeichnet durch eine kooperative Leis-

tungserstellung. Die Partner zielen damit darauf ab, auf das Wissen der Partner sowie auf

deren Ressourcen, Produkt- und Produktionstechnologien zugreifen zu können (Schuh

et al. 2011b, S. 476). Dabei spielt es keine Rolle, ob es sich um unabhängige, rechtlich

separate Unternehmen in einem inter-organisatorischen Wertschöpfungsnetzwerk oder

um ein Unternehmen mit global verteilten Standorten, also ein intra-organisatorisches

Wertschöpfungsnetzwerk, handelt. Intra-organisatorische Wertschöpfungsnetzwerke kön-

nen wiederum Teil von inter-organisatorischen Wertschöpfungsnetzwerken sein (Stadtler

3engl. Supply Chain
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2015, S. 4). So findet oftmals ein Großteil der Wertschöpfung in produzierenden Un-

ternehmen an global verteilten Standorten in Produktionsnetzwerken statt, die teilweise

sehr komplex sein können. Die Steuerung des Wertschöpfungsnetzwerks hingegen wird

jedoch häufig zentral vom Stammsitz des Unternehmens aus vorgenommen (Friedli & Schuh

2012, S. 187). Die Wertschöpfungskette4 nach Porter (1985, S. 37) weitet sich deshalb

über Unternehmensgrenzen hinweg aus. Wert wird nicht mehr durch ein einzelnes Unter-

nehmen generiert, sondern durch alle verbundenen Partner im Wertschöpfungsnetzwerk.

In Zukunft stehen deshalb nicht mehr einzelne Unternehmen im Wettbewerb, sondern

Wertschöpfungsnetzwerke (Stadtler 2015, S. 4; Christopher 2011, S. 11).

Das Ziel der Planung von Wertschöpfungsnetzwerken ist die effiziente Strukturierung der

Waren-, Informations- und Geldflüsse zwischen den Partnern zur Erfüllung der Kunden-

anforderungen (Chopra 2018, S. 2; Blackstone 2013, S. 171). Diese Flüsse sind oftmals

bidirektional und werden entweder von einem Partner oder einem Intermediär verwaltet

(Chopra 2018, S. 2). In einem Wertschöpfungsnetzwerk müssen oft bis zu tausendfach

individuelle Entscheidungen pro Minute getroffen werden (Fleischmann et al. 2015, S. 71).

Diese haben einen starken Einfluss auf die Profitabilität und den Erfolg des Wertschöp-

fungsnetzwerks (Chopra 2018, S. 7). Die Planungs- und Entscheidungsaufgaben lassen sich

dabei nach dem Zeithorizont und dem betroffenen Prozess des Wertschöpfungsnetzwerks

gliedern (vgl. Abbildung 2.5).

Die Charakteristik eines Wertschöpfungsnetzwerks mit den assoziierten Entscheidungen

zur Koordination von Waren-, Informations- und Geldflüssen und deren inhärenter Dynamik

ist dabei ähnlich komplex wie die Charakteristik einer Fertigung (vgl. Abschnitt 2.1.1; Serdar-

asan 2013, S. 533; Hopp 2008, S. 8–9). Die Komplexität in Wertschöpfungsnetzwerken ist

deshalb Gegenstand zahlreicher wissenschaftlicher Untersuchungen (Macchion et al. 2020;

Bode & Wagner 2015; Serdarasan 2013; Wilding 1998). Auch in Wertschöpfungsnetzwer-

ken kann zwischen statischer Komplexität und dynamischer Komplexität unterschieden

werden (Macchion et al. 2020, S. 2679; Bode & Wagner 2015, S. 216; Serdarasan 2013,

S. 533). Die statische Komplexität ergibt sich aus der Anzahl der Partner eines Wertschöp-

fungsnetzwerks und deren vielzähliger Verbindungen in Form von Waren-, Informations-

und Geldflüssen. Die dynamische Komplexität resultiert aus dem Verhalten eines Wert-

4engl. Value Chain
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Abbildung 2.5: Planungs- und Entscheidungsaufgaben in Wertschöpfungsnetzwerken (eigene Dar-
stellung in Anlehnung an Fleischmann et al. 2015, S. 77)

schöpfungsnetzwerks und seiner Umgebung, was insbesondere auch die Unsicherheit mit

einschließt. Aus der statischen und dynamischen Komplexität folgt auch eine Komplexität

der Entscheidungsfindung in Wertschöpfungsnetzwerken.

Die in der Reaktion auf die Komplexität besten Wertschöpfungsnetzwerke zeichnet dabei

nicht maßgeblich deren Effizienz aus, sondern die drei Qualitäten Agilität, Ausrichtung

von Interessen und Adaptivität (Lee 2004, S. 102–103; Chopra 2018, S. 26). Die Agilität

beschreibt eine schnelle Reaktion auf Veränderungen im Wertschöpfungsnetzwerk, bei-

spielsweise hinsichtlich Nachfragemengen und Lieferterminen (Lee 2004, S. 103). Damit

kann auch einer Nachfrageverstärkung, dem sogenannten Bullwhip-Effekt, entgegenge-

wirkt werden (Stadtler 2015, S. 20). Eine Anpassung an sich verändernde Märkte und

Gegebenheiten über die Zeit beschreibt die Adaptivität (Lee 2004, S. 103). Dies kann sowohl

kurz- als auch langfristig erfolgen und steht damit in Wechselwirkung mit der statischen

und dynamischen Komplexität. Wertschöpfungsnetzwerke, die durch ihre Agilität und

Adaptivität in der Lage sind, sich anzupassen und, nachdem sie durch äußere Einflüsse

verändert wurden, in ihren ursprünglichen Leistungszustand zurückkehren können, werden

als resilient bezeichnet - eine wichtige Eigenschaft für Wertschöpfungsnetzwerke produzie-

render Unternehmen (Schiffer et al. 2020, S. 35; Ivanov & Dolgui 2020, S. 2906; Blackstone

2013, S. 172; Ponomarov & Holcomb 2009, S. 128). Unter Ausrichtung von Interessen
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wird verstanden, dass die Kompetenzen der Partner in einem Wertschöpfungsnetzwerk

so kombiniert werden, dass jeder Partner durch eine Maximierung der eigenen Interes-

sen gleichzeitig eine Maximierung der Leistung des Wertschöpfungsnetzwerks anstrebt

(Lee 2004, S. 102–103). Damit wird vermieden, dass durch parallele Interaktionen loka-

le Optima an einzelnen Standorten anstatt eines globalen Optimums für das gesamte

Wertschöpfungsnetzwerk angestrebt werden (Aelker et al. 2013, S. 82; Friedli & Schuh

2012, S. 187). Wertschöpfungsnetzwerke, die mit inhärenter Agilität, Adaptivität und Aus-

richtung von Interessen agieren, bieten den beteiligten Unternehmen einen nachhaltigen

Wettbewerbsvorteil (Lee 2004, S. 103).

2.1.3 Ereignisse als Komplexitätstreiber

„When I can’t handle events, I let them handle themselves.“

Henry Ford (1863-1947)5

In der Stochastik wird ein Ereignis als Teilmenge der Ergebnismenge eines Zufallsexpe-

riments mit einer endlichen Anzahl von möglichen Resultaten beschrieben. Die Chance,

dass ein Ereignis eintritt, kann durch seine Wahrscheinlichkeit beschrieben werden (Ja-

cod & Protter 2004, S. 3–4). Allgemeiner definiert ist ein Ereignis nach VDI 3633 (S. 11)

eine Begebenheit, die eine Zustandsänderung bewirkt. Ein Ereignis kann deshalb auch

als Zustandsänderung in einem System bezeichnet werden, die keine Realzeit verbraucht

(VDI 3633, S. 11; Hedtstück 2017, S. 12; DIN SPEC 91329, S. 6; Bruns & Dunkel 2010,

S. 48; Fishman 2001, S. 39). Damit kann ein Ereignis eine Aktivität, einen Vorgang oder

eine Entscheidung beinhalten (Bruns & Dunkel 2010, S. 48). In der IT ist ein Ereignis ein

Objekt, das eine Aufzeichnung von einer Aktivität, einem Vorgang oder einer Entschei-

dung in einem System darstellt (Luckham 2010, S. 88). Ein Ereignis ist deshalb sowohl ein

Vorkommnis in einem System als auch dessen Repräsentation in einem IT-System (Roberts

2018, S. 31; Etzion & Niblett 2011, S. 4). Im Kontext der Repräsentation wird deshalb

auch von Instanzen gesprochen, womit Ereignisse mit einem Zeitstempel als Ausprägung

einer Klasse von gleichartigen Ereignissen, sogenannten Ereignistypen, bezeichnet wird

5zitiert aus Etzion & Niblett 2011, S. 61.
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(Hedtstück 2017, S. 13). Ereignisse können durch Zeit, Kausalität und Aggregation mit

anderen Ereignissen verbunden sein (Luckham 2010, S. 88).

Jede Aktivität, jeder Vorgang und jede Entscheidung in der realen Welt oder in einem

Softwaresystem mit Auswirkungen auf Prozesse in einem Unternehmen stellt ein Ereignis

dar (Bruns & Dunkel 2010, S. 13). Unternehmen sind deshalb seit jeher ereignisgetrieben

und entsprechend vielzählig sind die Beispiele für Ereignisse (Luckham 2010, S. 29). Als

grundlegende Auslöser dynamischer Vorgänge sind Ereignisse deshalb von zentraler Bedeu-

tung für Unternehmen (Günthner 2008, S. 377). Beispiele für Ereignisse sind Telefonanrufe,

E-Mails, Finanztransaktionen sowie Anlieferungen oder Auslieferungen von Waren (Etzion

& Niblett 2011, S. 6; Bruns & Dunkel 2010, S. 14). Auch eingehende, veränderte oder stor-

nierte Kundenaufträge sind Ereignisse, ebenso wie Lieferverzüge bei Lieferanten (Lödding

2016, S. 3; Fleischmann et al. 2015, S. 74). Ereignisse in der Fertigung resultieren unter

anderem aus Rückmeldedaten der einzelnen Arbeitsgänge, überschrittenen Grenzwerten

von Sensoren sowie Maschinen- oder Personalausfällen (Lödding 2016, S. 3; Fleischmann

et al. 2015, S. 74; Luckham 2010, S. 29; Bruns & Dunkel 2010, S. 14). Ereignisse sind zwar

oftmals negativ konnotiert, können aber ebenso positiv sein (Etzion & Niblett 2011, S. 6;

Heusler et al. 2006, S. 21). In der Literatur werden negative Ereignisse häufig als Störungen,

also nicht geplante Unterbrechungen eines Arbeitsablaufes, bezeichnet (VDI 1992, S. 128).

Mitarbeiter und Führungskräfte in der Fertigung kümmern sich mit meist großem zeitlichen

manuellen Aufwand darum, den Fertigungsablauf trotz dieser Ereignisse sicherzustellen

(Lödding 2016, S. 3).

Für die weitere Betrachtung von Ereignissen ist es sinnvoll, diese zu klassifizieren, wofür

in der Literatur unterschiedliche Ansätze existieren (vgl. Abschnitt A.1). Gezielt auf produzie-

rende Unternehmen in Wertschöpfungsnetzwerken ausgerichtet, können Ereignisse nach

ihrem Ursprung, ihrer Ursache, dem Lebenszyklusabschnitt des Wertschöpfungsnetzwerks,

der Vorhersagbarkeit ihres Eintretens und ihres Inhalts, ihrem tatsächlichen Inhalt sowie dem

notwendigen Entscheidungshorizont klassifiziert werden (Bauer et al. 2019b, S. 89–90).

Aus dem volatilen, unsicheren, komplexen und mehrdeutigen Umfeld produzierender

Unternehmen (vgl. Abschnitt 1.1) resultiert eine Vielzahl von Ereignissen, welche die dyna-

mische Komplexität in Wertschöpfungsnetzwerken erhöhen (Macchion et al. 2020, S. 2679;

Bode & Wagner 2015, S. 216; Serdarasan 2013, S. 533). Ereignisse sind deshalb Treiber
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der dynamischen Komplexität in Wertschöpfungsnetzwerken und resultieren aus Markt-

unsicherheiten, Abweichungen zwischen Prognosen und tatsächlichem Verhalten sowie

Nachfrageverstärkungen und parallelen Interaktionen (Serdarasan 2013, S. 534). Daraus

folgende Prioritätsänderungen von Kundenaufträgen treten täglich auf, oftmals sogar

mehrfach am Tag (Pfund et al. 2006, S. 221).

Ereignisse können signifikante finanzielle Auswirkungen auf produzierende Unterneh-

men und deren Wertschöpfungsnetzwerke haben (Christopher 2011, S. 188; Vakharia &

Yenipazarli 2008, S. 246). Ebenso wie Ereignisse positiv oder negativ sein können, können

sich auch deren Auswirkungen positiv oder negativ auf Umsatz, Gewinn und Firmenwert

bzw. Aktienkurs auswirken. Ereignisse haben jedoch in Form von Mengen-, Termin- oder

Prioritätsänderungen insbesondere auch Auswirkungen auf die Produktion (Pfund et al.

2006, S. 222). Folglich sind Prozesse für produzierende Unternehmen notwendig, um auf

Ereignisse zu reagieren (Bauer et al. 2021b, S. 388; Bauer et al. 2019b, S. 90). Aufgrund der

Komplexität der Entscheidungsfindung sind bei eintretenden Ereignissen meist Algorithmen

notwendig, um Handlungen abzuleiten und den weiteren Verlauf zu bestimmen (Schiffer

et al. 2020, S. 36–37; Serdarasan 2013, S. 533).

Das Grundprinzip ereignisgetriebener Systeme besteht aus den Schritten Erkennen, Ver-

arbeiten und Reagieren. Zunächst müssen Ereignisse in relevanten Betrachtungsbereichen

erkannt und für die weitere Verarbeitung kommuniziert werden. Anschließend werden

die Ereignisse analysiert, insbesondere hinsichtlich ihrer Beziehungen und Abhängigkeiten

sowie daraus folgender Muster. Darauf basierend kann auf die Ereignisse reagiert wer-

den. Mögliche Reaktionen reichen dabei von einfachen Benachrichtigungen bis hin zum

automatisierten Auslösen von Geschäftsprozessen (Bruns & Dunkel 2010, S. 49–50). Das

sogenannte Complex Event Processing (CEP) ist eine Sammlung von Technologien und

Lösungsansätzen, um Prozesse zu überwachen, Ereignisse zu erkennen und zu analysieren

sowie, basierend darauf, den Ablauf dieser Prozesse oder davon abhängiger Prozesse zu

beeinflussen (Hedtstück 2017, S. 12; Luckham 2010, S. XV). Aus einer Wissensbasis heraus

werden Ereignisse ausgewertet und meist mittels einer sogenannten Rule Engine Schluss-

folgerungen angewendet, um eine Entscheidung über die Reaktion auf die Ereignisse

herbeizuführen (Hedtstück 2017, S. 4).
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2.1.4 IT-Unterstützung für das Management von

Wertschöpfungsnetzwerken

Das Supply Chain Management (SCM) hat die Aufgabe, Einheiten in einem Wertschöp-

fungsnetzwerk zu integrieren und die assoziierten Waren-, Informations- und Geldflüsse

(vgl. Abschnitt 2.1.2) unternehmensübergreifend zu optimieren (Stadtler 2015, S. 5). Da-

mit wird eine Steigerung der Wettbewerbsfähigkeit des Wertschöpfungsnetzwerks, der

Kundenorientierung, der effektiven Synchronisation von Bedarf und Versorgung, der be-

darfsgerechten Produktion sowie dem Abbau von Beständen angestrebt (Stadtler 2015,

S. 5; Blackstone 2013, S. 172; Kuhn & Hellingrath 2002, S. 11). SCM umfasst die Gestaltung,

Planung, Ausführung, Steuerung und Überwachung aller wertschöpfungsnetzwerkbezoge-

nen Aktivitäten (Blackstone 2013, S. 172). Deshalb ist SCM ein integraler Bestandteil eines

Wertschöpfungsnetzwerks und sollte eng mit dessen Strategie verknüpft sein (Serdarasan

2013, S. 533).

Während sich klassische betriebswirtschaftliche Optimierungsansätze zumeist auf intra-

organisatorische Maßnahmen konzentrieren, wird im Rahmen des SCM versucht, Waren-,

Informations- und Geldflüsse inter-organisatorisch zu planen, zu steuern und zu optimieren

(Schönsleben 2016, S. 385; Stadtler 2015, S. 5; Heusler et al. 2006, S. 19). Damit grenzt

das SCM konzeptionell an die PPS einzelner Standorte eines Wertschöpfungsnetzwerks

an. Praktisch sind SCM und PPS oftmals jedoch nur wenig vernetzt (Lödding 2020, S. 40).

Prognosen stellen deshalb die Grundlage für Planungen an den Standorten von Wertschöp-

fungsnetzwerken dar (Chopra 2018, S. 172). Prognosen sind jedoch nie exakt, sodass

die daraus resultierende Abweichung zwischen Prognosen und tatsächlichem Bedarf bei

Entscheidungen über Waren-, Informations- und Geldflüsse zu berücksichtigen ist (Chopra

2018, S. 173). Die Genauigkeit von Prognosen nimmt darüber hinaus mit zunehmendem

Zeithorizont ab, langfristige Prognosen sind deshalb ungenauer als kurzfristige Progno-

sen (Chopra 2018, S. 173; Schuh et al. 2013, S. 482). Zur Erstellung von Prognosen in

Wertschöpfungsnetzwerken werden qualitative, zeitreihenbasierte, kausale und simulative

Methoden genutzt (Chopra 2018, S. 175–188).

Die Qualität und Effizienz von Unternehmen und damit auch deren Wettbewerbsfähigkeit

hängt signifikant vom effektiven und effizienten Management von Informationsflüssen
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in Wertschöpfungsnetzwerken ab (Bruns & Dunkel 2010, S. 5). Der Austausch von Daten

zwischen allen Partnern eines Wertschöpfungsnetzwerks ist hierfür von zentraler Bedeutung

(Schiffer et al. 2020, S. 36). Daten müssen in der notwendigen Zeit- und Objektgranula-

rität sowie mit dem richtigen Inhalt am richtigen Ort vorliegen (Reinhart & Gyger 2008,

S. 302; Fleisch et al. 2005, S. 16–17). IT-Systemen kommt dabei die Aufgabe zu, Daten

und Informationsflüsse zu ermöglichen, zu analysieren und die Entscheidungsfindung zu

unterstützen (Chopra 2018, S. VII-2). Der Einsatz von IT-Systemen ist darin begründet, dass

die meisten Entscheidungsprobleme aufgrund ihrer Komplexität eine zu große Rechenleis-

tung erfordern, als dass diese manuell vom Menschen gelöst werden können (Schönsleben

2016, S. 393).

Wie in Abbildung 2.6 dargestellt, gliedern sich die Aufgaben der IT-Systeme des SCM, für

deren detaillierte Beschreibung auf die Literatur verwiesen wird, in Lieferantenbeziehungs-

management, Internes Supply Chain Management und Kundenbeziehungsmanagement,

unterstützt durch das Transaktionsmanagement (Chopra 2018, S. VII-4). Die Schnittstellen

zu den IT-Systemen der PPS bestehen im internen SCM (vgl. Abschnitt 2.2.4).
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Abbildung 2.6: IT-Systeme des SCEM (eigene Darstellung in Anlehnung an Chopra 2018, S. VII-8)

Während die IT-Systeme des SCM die Synchronisation der Partner eines Wertschöp-

fungssystems auf Planungsebene vornehmen, führt das sogenannte Supply Chain Event

Management (SCEM) eine ereignisbasierte Resynchronisierung durch (Otto 2003, S. 5).

SCEM kann damit die Lücke zwischen der mittel- bis langfristig ausgerichteten Planung und

der kurzfristigen operativen Ausführung in Wertschöpfungsnetzwerken schließen (Heusler
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et al. 2006, S. 19). Dabei hat SCEM die Aufgabe, Ereignisse in Wertschöpfungsnetzwer-

ken (vgl. Abschnitt 2.1.3) zu erfassen, zu überwachen und zu bewerten, um basierend

darauf Aktionen auszulösen (Blackstone 2013, S. 171–172; Otto 2003, S. 1; Nissen 2002,

S. 477). Aktionen können Benachrichtigungen über das Auftreten eines Ereignisses umfas-

sen, ebenso jedoch komplexe Aktionen zur Reaktion auf das Ereignis (Blackstone 2013,

S. 171). Das Ziel von SCEM ist es, Abweichungen in Form von Ereignissen in den Waren-,

Informations- und Geldflüssen des Wertschöpfungsnetzwerks zu identifizieren und deren

negative Konsequenzen zu minimieren, bevor diese die Effizienz und Kundenzufriedenheit

im Wertschöpfungsnetzwerk beeinträchtigen (Heusler et al. 2006, S. 19; Otto 2003, S. 3).

In der Literatur wird teilweise auch die Vermeidung von Ereignissen im Wertschöpfungs-

netzwerk dem SCEM zugerechnet, dies kann jedoch auch eine Planungsaufgabe des SCM

darstellen (Baader & Montanus 2008, S. 4; Heusler et al. 2006, S. 19). Nach Knickle &

Kemmeter (2002, S. 16) umfassen die Kernaufgaben des SCEM das Überwachen, Melden,

Simulieren, Steuern und Messen. Während sich das Überwachen und Melden auf die

Erkennung und Benachrichtigung über Ereignisse beziehen, dienen das Simulieren und

Steuern der Entscheidungsfindung und deren Umsetzung. Parallel dazu hat das Messen die

Aufgabe, durch eine kontinuierliche Zielüberprüfung die Erreichbarkeit des Soll-Zustands

im Wertschöpfungsnetzwerk zu gewährleisten. SCEM-Systeme benötigen hierfür einerseits

eine Integration mit den beschrieben SCM-Systemen, andererseits eine Integration mit den

IT-Systemen der PPS (vgl. Abschnitt 2.2.4).

2.2 Produktionsplanung und -steuerung

Die Produktionsplanung und -steuerung (PPS) hat die Aufgabe, „das laufende Produktions-

programm in regelmäßigen Abständen nach Art und Menge für mehrere Planungsperioden

im Voraus zu planen und unter Beachtung gegebener oder zu planender Kapazitäten, trotz

unvermeidlicher Störungen wie Personalausfall, Lieferverzögerungen oder Ausschuss, mög-

lichst wirtschaftlich zu realisieren“ (Wiendahl &Wiendahl 2019, S. 245). Der Planungsaspekt

umfasst dabei das Festlegen von Zielen sowie die Vorbereitung von Produktionsaufgaben

und deren Ablaufbestimmung, um diese Ziele zu erreichen. Der Steuerungsaspekt hingegen
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bezieht sich auf das Veranlassen, Überwachen und Sicherstellen der Durchführung des

geplanten Produktionsablaufs (VDI 1992, S. 167).

Vor dem Hintergrund der Einbettung von global verteilten Produktionsstandorten in ein

Wertschöpfungsnetzwerk interagieren die Planung und Steuerung des Wertschöpfungs-

netzwerks mit der lokalen PPS eines Produktionsstandorts (vgl. Abschnitt 2.1.2; Schönsleben

2016, S. 385; Schuh et al. 2012b, S. 32). Planungsaufgaben auf Ebene des Wertschöp-

fungsnetzwerks haben deshalb oftmals ein entsprechendes Pendant in der lokalen PPS. Die

Aufgaben der lokalen PPS bauen dabei auf den Ergebnissen der Planung im Wertschöp-

fungsnetzwerk auf, die als Eingangsgrößen genutzt werden (Schuh et al. 2012b, S. 32–37).

Die Verknüpfung zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und PPS erfolgt deshalb derzeit über

Planungsobjekte wie Produktionsmengen oder Produktionstermine (Schenk et al. 2012,

S. 429).

Nachfolgendwird die Rolle der PPS (vgl. Abschnitt 2.2.1) und ihre Ziele (vgl. Abschnitt 2.2.1)

näher ausgeführt. Anschließend werden die Besonderheiten der PPS in der komplexenWerk-

stattfertigung aufgezeigt (vgl. Abschnitt 2.2.3). Es folgt die Darstellung der IT-Unterstützung

in der PPS (vgl. Abschnitt 2.2.4).

2.2.1 Die Rolle der Produktionsplanung und -steuerung

In der Produktion wirken Menschen und Produktionsmittel unter Anwendung von Kon-

zepten, Methoden und Werkzeugen zusammen, um den Produktionsablauf effektiv und

effizient zu gestalten (vgl. Abschnitt 2.1.1). Dieses Zusammenwirken wird auch als Produkti-

onssystem bezeichnet. Ein wesentlicher Baustein solch eines Produktionssystems ist die PPS,

die heute nach wie vor eine Kernkompetenz eines jeden produzierenden Unternehmens

bildet (Schuh et al. 2012a, S. 11). Im Hinblick auf die Herausforderungen im Unterneh-

mensumfeld (vgl. Abschnitt 1.1) kann davon ausgegangen werden, dass die Bedeutung

einer akkuraten und zuverlässigen PPS zukünftig weiter zunehmen wird (Lödding 2016,

S. 3; Reinhart & Gyger 2008, S. 302).

Die Aufgaben der PPS setzen sich aus aufeinander aufbauenden Teilaufgaben zusammen

(Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 279; Hackstein 1989, S. 16-17). Im deutschen Sprachraum

ist dabei das Aachener PPS-Modell nach Schuh et al. (2012a) sehr verbreitet, welches auf
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Luczak & Eversheim (1999) zurückgeht. Bei der Beschreibung der Aufgaben unterscheidet

das in Abbildung 2.7 dargestellte erweiterte Aachener PPS-Modell die drei Kategorien der

überbetrieblichen Netzwerkaufgaben, der Kernaufgaben und der Querschnittsaufgaben

(Schuh et al. 2012a, S. 21). Die überbetrieblichen Netzwerkaufgaben bilden dabei die Inte-

gration zwischen der Planung im Wertschöpfungsnetzwerk und der Planung an einzelnen

Produktionsstandorten ab (vgl. Abschnitt 2.1.2). Die Kernaufgaben fokussieren die PPS für

einen einzelnen Produktionsstandort. Dabei werden sämtliche Aufgaben abgedeckt, die

mit dem eigentlichen Produkterstellungsprozess in Zusammenhang stehen. Querschnitts-

aufgaben wiederum zielen auf eine Unterstützung, Integration und damit Optimierung

der Netzwerk- und Kernaufgaben ab. Über alle Kategorien erstreckt sich die Aufgabe der

Datenverwaltung, da diese Voraussetzung für die gesamte PPS ist (Schuh et al. 2012a,

S. 20–21).

Kernaufgaben

Fremdbezugs-
planung und 
-steuerung

Eigenfertigungs-
planung und 
-steuerung

Produktions-
bedarfsplanung

Produktions-
programmplanung

Netzwerkaufgaben

Netzwerkkonfiguration

Netzwerkabsatzplanung

Netzwerkbedarfsplanung

Datenverwaltung

A
u

ft
ra

g
sm

a
n

a
g

e
m

e
n
t

B
e
st

a
n

d
sm

a
n
a
g

e
m

e
n

t

C
o

n
tr

o
lli

n
g

Querschnittsaufgaben

Abbildung 2.7: Aufgaben nach dem Aachener PPS-Modell (eigene Darstellung in Anlehnung an
Schuh et al. 2012a, S. 21)

Unter den Kernaufgaben findet sich die für den operativen Betrieb der Fertigung zentrale

Aufgabe der Eigenfertigungsplanung und -steuerung. Diese detailliert die Planvorgaben

der vorgelagerten Aufgaben im Rahmen des zur Verfügung stehenden Dispositionsspiel-

raums aus und steuert deren Umsetzung (Schuh et al. 2012b, S. 51–52). Hierfür sind die

Teilaufgaben der Losgrößenrechnung, Feinterminierung, Ressourcenfeinplanung, Ressour-

cenbelegungsplanung, Reihenfolgeplanung, Verfügbarkeitsprüfung und Auftragsfreigabe

notwendig (Schuh et al. 2012b, S. 53-57). Ergänzt werden diese Teilaufgaben um die

Auftragsüberwachung (VDI 1992, S. 167; Hackstein 1989, S. 16-17). Diese beinhaltet die

Erfassung und Verwaltung von Zustandsänderungen der Aufträge und Ressourcen wäh-

rend der Fertigung. So wird ein stets aktueller Überblick über den Auftragsstand sowie die
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Belastungssituation der Ressourcen angestrebt. Dies ist die Basis für Korrekturmaßnahmen

zur Sicherstellung der Durchführung des Produktionsablaufs.

In der PPS wird von den beiden Teilgebieten der Planung und Steuerung ausgegangen,

die aus Aufgabensicht darauf aufbauen, welche Tätigkeiten einen planenden Charakter

haben und welche einen steuernden. Die Auftragsfreigabe wird dabei häufig als Übergang

zwischen Planung und Steuerung gesehen (Lödding 2016, S. 8; Wiendahl & Wiendahl 2019,

S. 284). Der Übergang zwischen Planung und Steuerung ist jedoch nicht immer eindeutig

festlegbar, da, abhängig vom Fertigungsprinzip und den organisatorischen Rahmenbedin-

gungen, einzelne Planungsaufgaben auch Steuerungsaufgaben sein können und vice versa

(Zäpfel 2001, S. 60). Grundsätzlich besteht die Unterscheidung zwischen Planung und

Steuerung jedoch dort, wo Planvorgaben in Durchsetzungsaktivitäten übergehen (Corsten

& Gössinger 2016, S. 586; Zäpfel 2001, S. 60).

Aus Ablaufsicht baut die Unterscheidung zwischen Planung und Steuerung auf den

zeitlichen Horizont auf, wann Gestaltungsentscheidungen getroffen werden und wann

diese umgesetzt werden. Bei der Produktionsplanung werden die Produktionsprozesse

auf der dispositiven Ebene gestaltet, bevor sie ausgeführt werden, was einen mittel- bis

langfristigen Zeithorizont umfasst. Die Produktionsplanung arbeitet meist mit abstrahierten

Modellen der Produktion, die Produktionsabläufe typischerweise mit mittelwertbasierten

Kennzahlen beschreiben. In der Produktionsplanung kann es für Detailaspekte der Produk-

tion vor Produktionsbeginn unbekannt sein, welche Ausprägungen diese in Abhängigkeit

der Planungsentscheidungen annehmen. Die Produktionssteuerung hingegen zeichnet

sich dadurch aus, dass die Produktionsprozesse auf der dispositiven Ebene während ih-

rer Ausführung gestaltet werden. Es werden abgegrenzte Produktionsbereiche in einem

kurzfristigen Zeithorizont betrachtet. Im Fokus steht eine mikroskopische Sichtweise auf

einzelne Aufträge, Arbeitsgänge und somit eine Vielzahl von Einzelereignissen (Corsten &

Gössinger 2016, S. 586–587; Westkämper et al. 2000, S. 204).

Neuere Ansätze der PPS, welche die zunehmende Komplexität der Fertigung berücksich-

tigen, gehen davon aus, dass Planung und Steuerung zukünftig noch weiter verschmelzen

werden und diese Unterscheidung dadurch weniger wichtig wird. Einerseits werden zu-

künftig durch die Steuerung Entscheidungen in Echtzeit getroffen, andererseits werden
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deren Auswirkungen vorhergesagt und zur Optimierung der Planung genutzt (Siegert et al.

2018, S. 181).

Unabhängig von der Abgrenzung zur Planung ist die Aufgabe der Produktionssteuerung,

in der Fertigung konkret der Fertigungssteuerung, die Realisierung des geplanten Fertigungs-

programms trotz unvermeidbarer und unvorhergesehener Ereignisse und Störungen. Hierfür

sind die Fertigungsprozesse zu überwachen und bei Abweichungen zwischen Plan und

tatsächlichem Zustand Korrekturmaßnahmen vorzunehmen (Wiendahl & Wiendahl 2019,

S. 245; VDI 1992, S. 138). Lödding (2016, S. 8–10) beschreibt dieses Vorgehen in seinemMo-

dell der Fertigungssteuerung.Durchgesetzt und beeinflusst wird das Fertigungsprogramm

in diesem Modell über die Auftragsfreigabe, die Kapazitätssteuerung und die Reihenfolge-

bildung. Demgegenüber stehen die Planvorgaben der Auftragserzeugung, welche nach

dem beschriebenen Aachener PPS-Modell im Rahmen der Eigenfertigungsplanung ermittelt

werden. Das Modell der Fertigungssteuerung stellt damit eine Verbindung zwischen den

Aufgaben der Fertigungssteuerung und den Zielgrößen der PPS (vgl. Abschnitt 2.2.2) her

(Lödding 2016, S. 7). Eine weitergehende Übersicht von Verfahren zur Umsetzung der

Aufgaben in der Fertigungssteuerung ist der Literatur zu entnehmen (Lödding 2016; Schuh

& Schmidt 2014; Kienzle 2012).

2.2.2 Ziele und Messgrößen der Produktionsplanung und -steuerung

Die Leistung und damit die Ziele der PPS werden durch kurze Durchlaufzeiten und die

Einhaltung von Lieferterminen ausgedrückt. Gleichzeitig wird durch geringe Bestände in

Lager und Produktion sowie eine hohe Kapazitätsauslastung eine Minimierung der Kosten

angestrebt (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 247). Zusätzlich zielt die PPS auf eine hohe

Flexibilität der Produktion (Schuh et al. 2012b, S. 29). Zur Erreichung dieser logistischen und

wirtschaftlichen Zielsetzungen ist es notwendig, dass auch unvermeidbare Störungen im

Ablauf beherrscht werden (Wiendahl &Wiendahl 2019, S. 279). Dabei beeinflusst die PPSmit

ihren Entscheidungen das Produktionssystem und wird gleichzeitig durch dieses wiederum

selbst beeinflusst (Uzsoy et al. 1994, S. 51). Die Zielerreichung der PPS in einer Fertigung

kann über die nachfolgenden logistischen Zielgrößen Liefertermineinhaltung, Durchlaufzeit

und Bestand gemessen werden (Lödding 2016, S. 8). Gleichzeitig können Soll-Werte
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dieser Größen auch Steuergrößen für eine Fertigung darstellen. Weitere, untergeordnete

Kennzahlen sind Mönch et al. (2013, S. 55–61) zu entnehmen.

Zur Berechnung der Liefertermineinhaltung ist im ersten Schritt die Bestimmung der

Lieferterminabweichung 𝐿𝑇 𝐴 notwendig, welche sich aus der Differenz zwischen dem

Ist-Liefertermin 𝑇 𝐿𝐼𝑠𝑡 und dem Plan-Liefertermin 𝑇 𝐿𝑃𝑙𝑎𝑛 ergibt (vgl. Gleichung 2.1). Nach

dieser Definition beschreibt eine positive Lieferterminabweichung eine verspätete Lieferung,

eine negative Lieferterminabweichung eine verfrühte Lieferung (Lödding 2016, S. 27).

𝐿𝑇 𝐴 = 𝑇 𝐿𝐼𝑠𝑡 − 𝑇 𝐿𝑃𝑙𝑎𝑛 (2.1)

Daraus lässt sich anhand Gleichung 2.2 die Liefertermineinhaltung 𝐿𝑇 𝐸, der prozentuale
Anteil pünktlich oder verfrüht gelieferter Aufträge 𝑛𝐴, berechnen (Lödding 2016, S. 27–28).

𝐿𝑇 𝐸 = 𝑛𝐴 mit 𝐿𝑇 𝐴 ≤ 0𝑛𝐴 ⋅ 100 (2.2)

Die Liefertermineinhaltung ist eine Schlüsselkenngröße für die Kundenzufriedenheit,

da sie einen direkten Einfluss auf das Vertrauensverhältnis zum Kunden hat. Bei einer

schlechten Liefertermineinhaltung entstehen deshalb auch Folgekosten für eine gegebe-

nenfalls dadurch ebenfalls schlechtere Liefertermineinhaltung des Kunden sowie durch

Sicherheitsbestände, welche dadurch notwendig werden (Lödding 2016, S. 29; Mönch

et al. 2011, S. 583). Gegenüber anderen Fertigungsprinzipien ist die Liefertermineinhaltung

in der Werkstattfertigung tendenziell schlechter (Niehues 2017, S. 231).

Die Durchlaufzeit eines Auftrags 𝑍𝐷𝐴 berechnet sich aus der Differenz zwischen dem

Bearbeitungsbeginn 𝑇 𝐴𝐵 und Bearbeitungsende 𝑇 𝐴𝐸 eines Auftrags (vgl. Gleichung 2.3).

Dieser Zeitraum reicht von der Auftragsfreigabe bis zum Versand an den Kunden (Lödding

2016, S. 32; Mönch et al. 2013, S. 12). Neben der Durchlaufzeit für den Auftrag kann

die Durchlaufzeit auch für einzelne Arbeitsvorgänge als 𝑍𝐷𝐿 angegeben werden. Diese

untergliedert sich dann noch weiter in die Komponenten der Übergangszeit 𝑍𝑈𝐸 und

der Durchführungszeit 𝑍𝐷𝐹 (vgl. Abbildung 2.8). Tendenziell hat die Werkstattfertigung

gegenüber anderen Fertigungsprinzipien, insbesondere der Fließfertigung, die höchste



2 Begriffe und Grundlagen 37

Durchlaufzeit (Niehues 2017, S. 232).

𝑍𝐷𝐴 = 𝑇 𝐴𝐸 − 𝑇 𝐴𝐵 (2.3)

Fertigungsauftrag II

Liegen nach
Bearbeitung

Rü-
sten

Transport
Liegen vor

Bearbeitung
Bearbeiten 

AVG3

Durchlaufzeit ZDA
(Produktionsauftrag)

Montageauftrag

Fertigungsauftrag I

Durchlaufzeit
(Fertigungsauftrag)

ZUE ZDF

ZDL

TBEV TRA TBE Zeit

AVG1 AVG2 AVG3 AVG4

TAB TAE

TBE : Bearbeitungsende

ZDL = TBE - TBEV : Durchlaufzeit (Arbeitsvorgang) 

ZUE = TRA - TBEV : Übergangszeit

ZDA = TAE - TAB : Durchlaufzeit (Produktionsauftrag) 

ZDF = TBE - TRA : Durchführungszeit

TBEV : Bearbeitungsende Vorgänger     

TRA : Rüstanfang

AVG : Arbeitsvorgang

TAE : Bearbeitungsende (Produktionsauftrag)

TAB : Bearbeitungsbeginn (Produktionsauftrag)

Abbildung 2.8: Komponenten der Durchlaufzeit (eigene Darstellung in Anlehnung an Lödding 2016,
S. 32; Nyhuis & Wiendahl 2012, S. 22)

Als relatives Maß für die Durchlaufzeit bietet sich der Flussfaktor 𝐹𝐹 6 an, welcher sich

analog zu Gleichung 2.4 aus der Durchlaufzeit und der Summe der Durchführungszei-

ten 𝑍𝐷𝐹, auch als Rohprozesszeit bezeichnet, errechnet (Nyhuis & Wiendahl 2012, S. 23).

Die Durchlaufzeit kann dabei auf einen Auftrag (𝑍𝐷𝐴) oder einen Arbeitsgang (𝑍𝐷𝐿)
sowie als Mittelwert auf die Fabrik bezogen werden (Waschneck 2020, S. 33; Mönch

et al. 2013, S. 92; Stubbe 2010, S. 27). Durch seine normalisierende Wirkung erlaubt der

6engl. Flow Factor oder X-Factor
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Flussfaktor auch einen Leistungsvergleich über Arbeitspläne und Fabriken hinweg (Stubbe

2010, S. 27).

𝐹𝐹 = 𝑍𝐷𝐴𝑍𝐷𝐹 (2.4)

Der Bestand7 einer Fertigung drückt sich über die Differenz von Zugängen und Abgängen

in einem Bezugszeitraum aus (Lödding 2016, S. 9). Berechnet wird der Bestand𝐵𝑚 nach Litt-

les Gesetz (Little 1961, S. 383)8 über die Multiplikation von mittlerer Durchlaufzeit 𝑍𝐷𝐴𝑚
und mittlerer Leistung 𝐿𝑚9 (vgl. Gleichung 2.3; Lödding 2016, S. 141).

𝐵𝑚 = 𝑍𝐷𝐴𝑚 ⋅ 𝐿𝑚 (2.5)

Bei gleichbleibender Leistung steigt deshalb mit zunehmender Durchlaufzeit auch der

Bestand in der Fertigung an (Little 1961, S. 383). Oder anders formuliert, der Bestand

einer Fertigung beeinflusst sowohl die Auslastung und damit die Leistung als auch die

Durchlaufzeiten der Aufträge. Mit steigendem Bestand nehmen deshalb beide Werte zu

(Lödding 2016, S. 37). Dieser Zielkonflikt zwischen niedrigen Beständen, kurzen Durchlauf-

zeiten und einer hohen Auslastung wird auch als Dilemma der Ablaufplanung bezeichnet

(Lödding 2016, S. 37). Zusätzlich ist zum Bestand noch anzumerken, dass dadurch Kapital

im Umlaufvermögen eines Unternehmens gebunden und der finanzielle Spielraum für

Investitionen so verringert wird (Lödding 2016, S. 36). Dargestellt werden können die

Zusammenhänge von Bestand, Leistung und Durchlaufzeit im Durchlaufdiagramm eines

Produktionssystems (vgl. Abbildung 2.9).

7engl. Work in Progress
8engl. Little’s Law
9In der deutschsprachigen Produktionsliteratur wird der Durchsatz häufig durch die Leistung ausgedrückt,
welche sich aus dem Abgang dividiert durch die Länge eines Bezugszeitraums ergibt (Lödding 2016,
S. 39).
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Abbildung 2.9: Durchlaufdiagramm eines Produktionssystems (eigene Darstellung in Anlehnung
an Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 254; Nyhuis & Wiendahl 2012, S. 22; Wiendahl
2012, S. 113)

2.2.3 Produktionsplanung und -steuerung in der komplexen

Werkstattfertigung

Die komplexe Werkstattfertigung gilt als eine der herausforderndsten Produktionsumge-

bungen, bietet teils extreme Bedingungen und stellt enorme Herausforderungen an die

PPS (Chien et al. 2008, S. 2097). Eine Vielzahl von Problemen in der PPS der komplexen

Werkstattfertigung ist folglich nicht exakt lösbar (Eiselt & Sandblom 2004, S. 350). Neben

mathematisch exakten Methoden werden deshalb insbesondere Heuristiken genutzt, um

zukünftige Zustände und Produktionspläne vorherzusagen (Schuh et al. 2013, S. 478).

Aufgrund der langen Durchlaufzeiten sind Prognosen mit kurz-, mittel- und langfristigem

Zeithorizont deshalb unbedingt notwendig (Mönch et al. 2013, S. 265). Die Genauigkeit

nimmt jedoch mit zunehmendem Zeithorizont ab, bei drei Tagen in der Zukunft liegt diese

nach Schuh et al. (2013, S. 482) nur noch bei etwa 25 Prozent. Spezifisch für die kom-

plexe Werkstattfertigung in der Halbleiterindustrie geben Hintz et al. (2011, S. 42–43) an,

dass die Genauigkeit der Prognosen bei den neun größten Halbleiterherstellern weltweit

um 30 bis 90 Prozent variiert. Es ist deshalb von großer Bedeutung, dass die PPS in der

komplexen Werkstattfertigung auch bei Ereignissen und Planabweichungen funktioniert

(Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 279). Dies umfasst neben internen Ereignissen (vgl. Ab-
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schnitt 2.1, z. B. unvorhersehbare Maschinenausfälle) auch externe Ereignisse aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk (vgl. Abschnitt 2.1.3, z. B. Abweichungen von Prognosen).

Die Ziele der PPS in der komplexen Werkstattfertigung sind die Minimierung der Durch-

laufzeit und eine Maximierung der Liefertermineinhaltung (Mönch et al. 2011, S. 583).

Das zielt auch darauf ab, Nachfolgeaufträge zu generieren und damit eine Kundenabwan-

derung zum Wettbewerb zu vermeiden (Mason et al. 2002, S. 248). Die Leistungsziele

gleichen damit der allgemeinen PPS (vgl. Abschnitt 2.2.2). Zusätzlich ist aber die hohe Ka-

pazitätsauslastung von besonderer Wichtigkeit, da branchenspezifisch durch die komplexe

Werkstattfertigung ein noch höherer Kostenanteil verursacht wird als dies durchschnitt-

lich in der Fertigung der Fall ist (Mönch et al. 2011, S. 586; Eversheim 1989, S. 5). Dem

Flussfaktor kommt in der komplexen Werkstattfertigung eine besondere Bedeutung zu, da

dieser einen Planwert, eine Steuergröße und eine Messgröße darstellt (Waschneck 2020,

S. 30–31; Mönch et al. 2013, S. 92; Nyhuis & Wiendahl 2012, S. 23). Die Planungs- und

Steuerungsstrategie hat dabei einen großen Einfluss auf die Zielerreichung (Reinhart &

Gyger 2008, S. 302).

Abbildung 2.10 zeigt eine hierarchische Darstellung der Aufgaben in der PPS der kom-

plexen Werkstattfertigung. Die Planung kann mit verschiedenen Zeithorizonten ausgeführt

werden und zielt auf die Antizipation des zukünftigen Bedarfs ab. Der Planungshorizont,

der je nach Branche sehr verschieden sein kann, wird dabei in Zeitabschnitte unterteilt, auf

die sich die Planungsentscheidungen beziehen. Die Planung selbst wird rollierend ausge-

führt, gegenüber der letzten Planung wird also die Planung um eine Periode in die Zukunft

fortgeschrieben. Neben dieser zeitgetriebenen Planung ist auch eine ereignisgetriebene

Planung möglich, bei der Planänderungen über vordefinierte Ereignisse ausgelöst werden.

Des Weiteren sind hybride Formen der Planung möglich, welche sowohl zeitgetriebene

als auch ereignisgetriebene Elemente enthalten (Mönch et al. 2013, S. 27). Ergebnis der

Planung ist, unabhängig von ihrer Form, eine Zuordnung von Mengen zu Zeitabschnitten

und Werken, welche in der Regel einige Monate in die Zukunft reicht (Mönch et al. 2013,

S. 26–7; Schuh et al. 2012b, S. 39). Die Auftragsfreigabe startet die Bearbeitung der Lose

in der Fertigung. Wie in der allgemeinen PPS wird an dieser Stelle auch in der komplexen

Werkstattfertigung der Übergang von der Planung zur Steuerung gesehen (Mönch et al.

2013, S. 27). Das sogenannte Scheduling ist der Prozess zur Zuweisung von knappen
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Ressourcen der Fertigung zu Aufträgen. Aufgrund der Komplexität ist dies derzeit nur für

eine Schicht oder einen Tag möglich, nicht jedoch für längere Zeithorizonte im Voraus

(vgl. Abschnitt 2.2.4). Wird eine Ressource frei, entscheidet das sogenannte Dispatching

über den nächsten Auftrag, welcher auf dieser Ressource bearbeitet wird. Gegenüber dem

Scheduling ist das Dispatching deshalb eine Just-in-Time-Aufgabe (Mönch et al. 2013,

S. 27; Waschneck et al. 2016, S. 2–3).

Planung: wenige Entscheidungen, 
sehr großer Wert jeder Entscheidung

Auftragsfreigabe: ein paar Entscheidungen,  
großer Wert jeder Entscheidung 

Scheduling: viele Entscheidungen, 
kleiner Wert jeder Entscheidung

Dispatching: sehr viele Entscheidungen,
sehr kleiner Wert jeder Entscheidung

Quartal - Jahr

Woche - Monat

Schicht - Tag

Minuten

Produktionsplanung

ProduktionssteuerungAuftragsprioritäten

Auftragsstarts

Pläne

Abbildung 2.10: Hierarchie der PPS-Aufgaben in der komplexen Werkstattfertigung (eigene Darstel-
lung in Anlehnung an Mönch et al. 2013, S. 28)

Die Aufgaben der PPS in der komplexen Werkstattfertigung lassen sich, wie in Tabelle 2.1

dargestellt, auch den Aufgaben der allgemeinen PPS (vgl. Abschnitt 2.2.1) zuordnen.

Scheduling und Dispatching sind zwar entsprechenden Aufgaben zugeordnet, in der PPS

der komplexenWerkstattfertigung werden diese beiden Aufgaben jedoch wesentlich stärker

als Steuerungsaufgaben verstanden als dies in der allgemeinen PPS der Fall ist. Dies ist auch

daran zu erkennen, dass Scheduling und Dispatching in der komplexen Werkstattfertigung

zeitlich erst nach der Auftragsfreigabe angesiedelt sind. Nicht enthalten in der Tabelle ist die

Losgrößenrechnung, da in der komplexen Werkstattfertigung, abgesehen von Prototypen,

üblicherweise mit einer konstanten Losgröße gearbeitet wird (vgl. Abschnitt 2.1.1).
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Tabelle 2.1: Zuordnung der Aufgaben zwischen komplexer Werkstattfertigung und allgemeiner PPS

Komplexe Werkstattfertigung PPS Allgemeine PPS

Mönch et al. (2013) Schuh et al. (2012a)

Planung Kombination aus Produktionsprogrammpla-

nung und Produktionsbedarfsplanung

Auftragsfreigabe Kombination aus Verfügbarkeitsprüfung und

Auftragsfreigabe

Scheduling Ressourcenbelegungsplanung (teilweise)

Dispatching Reihenfolgeplanung (teilweise)

2.2.4 IT-Unterstützung in der Produktionsplanung und -steuerung

Methoden und Algorithmen der PPS bedingen IT-Systeme, da die meisten Entscheidungs-

probleme aufgrund ihrer Komplexität eine zu große Rechenleistung erfordern, als dass

diese manuell vom Menschen gelöst werden können (Brambring 2017, S. 40; Schönsleben

2016, S. 393; Mönch et al. 2013, S. 247). Abbildung 2.11 zeigt übliche IT-Systeme bzw.

deren Konzepte in der PPS der komplexen Werkstattfertigung, welche in Abschnitt A.3

detailliert dargestellt werden.

Planung: ERP, APS

Auftragsfreigabe: ERP, APS, MES

Scheduling: MES, Scheduling-System

Dispatching: MES, Dispatching-System

Quartal - Jahr

Woche - Monat

Schicht - Tag

Minuten

Auftragsprioritäten

Auftragsstarts

Pläne

ERP = Enterprise Resource Planning MES = Manufacturing Execution System APS = Advanced Planning and Scheduling System

Produktionsplanung

Produktionssteuerung

Abbildung 2.11: IT-Systeme der PPS in der komplexen Werkstattfertigung (eigene Darstellung in
Anlehnung an Mönch et al. 2013, S. 28, 258)



2 Begriffe und Grundlagen 43

Ein effektives Datenmanagement ist, analog zu IT-Systemen für das Management von

Wertschöpfungsnetzwerken (vgl. Abschnitt 2.1.4), auch für funktionierende IT-Systeme der

PPS eine Grundvoraussetzung. Dieses Datenmanagement umfasst die Erfassung, Analyse

und Aufbereitung aller für die Planung und Steuerung der Produktion relevanten Daten

(Schuh et al. 2012a, S. 20–21; Zäpfel 2001, S. 62). Konkret sind dies Stamm- und Be-

wegungsdaten (vgl. Abschnitt A.2). Für die Erfassung von Bewegungsdaten werden die

folgenden beiden Arten unterschieden, welche IT-seitig in der Regel als Funktionen des

Manufacturing Execution System (MES) abgebildet werden (Kletti 2015, S. 21). Die Betriebs-

datenerfassung (BDE) umfasst alle Maßnahmen, die zur Rückmeldung von Betriebsdaten

aus der Fertigung und deren Bereitstellung in verarbeitungsfähiger Form dienen. Damit wird

die Ist-Situation aus der Fertigung an den Ort der Verarbeitung, die Produktionssteuerung,

rückgekoppelt (Hansmann 2014, S. 375; VDI 1992, S. 125). Als Pendant zur BDE gilt die

Maschinendatenerfassung (MDE), die auf eine automatische Erfassung von Daten über

Produktionsanlagen abzielt. Damit werden Zustandsdaten von Ressourcen sowie deren

verarbeitete Mengen über Zähler, Waagen und vergleichbare Einrichtungen erfasst (Kletti

2015, S. 20–21).

Durch eine lückenhafte oder zeitversetzte BDE und MDE, bedingt durch eine manuelle Da-

tenerfassung, entsteht heute oftmals eine mangelhafte Integration der realen und digitalen

Welt (Lödding 2020, S. 15–16; Fleisch et al. 2005, S. 3–4). Fehlerhafte Rückmeldedaten und

nicht gepflegte Stammdaten sind dabei die Hauptursachen für falsche Annahmen in der

Produktionsplanung. Darüber hinaus werden Daten aus den Wertschöpfungsnetzwerken

kaum genutzt, um die Aufgaben der PPS zu unterstützen (Lödding 2020, S. 40; Nyhuis et al.

2016, S. 15–20). Derzeitige Ansätze zur Optimierung der Fertigung zielen deshalb darauf

ab, dass nicht mit einem zeitversetzten Datenabbild der Realität geplant wird, was bisher ein

großes Problem darstellt, sondern mit Echtzeitinformationen gearbeitet wird. Erreicht wird

dies über eine De-Hierarchisierung der PPS hin zu einem serviceorientierten Netz. In diesem

Netz wird eine vertikale und horizontale Integration entlang des Wertschöpfungsnetzwerks

erreicht, indem Softwareservices und physikalische Objekte über standardisierte Schnittstel-

len kommunizieren. Zusätzlich zu den Daten aus der Fertigung werden so auch Daten aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk ohne Zeitversatz in die PPS integriert (Bauernhansl 2017a,

S. 22–26).
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Eine Referenzarchitektur zur Einordnung der IT- und Datenerfassungssysteme in eine ereig-

nisbasierte PPS zeigt Abbildung 2.12. Die Referenzarchitektur beinhaltet die verschiedenen

interagierenden Systeme sowie die unterschiedlichen Ebenen der Automatisierungspyrami-

de. Die Verknüpfung zwischen den IT- und Datenerfassungssystemen ist durch Ereignisse

(vgl. Abschnitt 2.1.3) realisiert (DIN SPEC 91329, S. 7).

Manufacturing Execution System

BDE MDE Feinplanungssystem

BAWS

ERP

N
u

tz
er

Datenerfassungsebene

Maschinen Intelligente 
Sensorik

Rückmelde-
terminalsSensorelemente

Interne 
Ereignis-DB

Externe
Ereignis-DB

Unternehmen A

BAWS

Interne 
Ereignis-DB

Unternehmen B

BAWS

Interne 
Ereignis-DB

Interne EPCIS-
Ereignisse

Externe EPCIS-
Ereignisse

Ereignis-
Datenbank

System

ERP = Enterprise Resource Planning
BAWS = Betriebliches Anwendungssystem

Benutzer-
schnittstelle

BDE =   Betriebsdatenerfassung
MDE =  Maschinendatenerfassung

Abbildung 2.12: Referenzarchitektur für eine ereignisbasierte PPS (eigene Darstellung in Anlehnung
an DIN SPEC 91329, S. 7)

2.3 Lernende Systeme

Lernen schafft das Potenzial zu handeln. Es legt also die Grundlage für Fähigkeiten und

damit für Leistungsfähigkeit (Gross 2015, S. 175). Ebenso wie dies für Menschen gilt, ist es

auch für technische Systeme zutreffend. Die Lernfähigkeit von Systemen ist deshalb eine

Schlüsseleigenschaft für die Produktion der Zukunft (Westkämper & Löffler 2016, S. 189).

Nachfolgend wird die Charakteristik lernender Systeme näher ausgeführt (vgl. Ab-

schnitt 2.3.1). Anschließend werden Ansätze für die Lernfähigkeit von technischen Systemen

(vgl. Abschnitt 2.3.2) und Regelkreise als Handlungsmöglichkeit lernender Systeme (vgl.

Abschnitt 2.3.3) erläutert. Es folgt die Darstellung von Regelkreisen in der PPS (vgl. Ab-

schnitt 2.3.4).
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2.3.1 Die Charakteristik lernender Systeme

In der Psychologie bezeichnet Lernen eine meist dauerhafte Änderung des Verhaltens als

Ergebnis von Übung oder Erfahrung (Lachman 1997, S. 477). Damit ermöglicht Lernen auch

eine Anpassung an veränderte Rahmenbedingungen (Simon 1996, S. 100). Lernen kann

jedoch auch definiert werden als eine meist dauerhafte Änderung des Verhaltenspotenzials

(Anderson 1995). Damit kann das Lernen (Verhaltenspotenzial) von der Leistung (tatsächli-

ches Verhalten) abgegrenzt werden, wobei das Lernen eine wichtige Grundlage für die

Leistung ist (Gross 2015, S. 175). Lernende sind dabei aktive Agenten ihres eigenen Lernens,

die Informationen auswählen und ihre eigene Bedeutung aus diesen ausgewählten Informa-

tionen konstruieren (Anderson & Krathwohl 2001, S. 38). Ein solcher Agent, human oder

künstlich, kann dadurch lernen, dass er seine Leistung für zukünftige Aufgaben basierend

auf Beobachtungen von Informationen verbessert (Russell & Norvig 2021, S. 651).

Lernen in der Fertigung kann nachWestkämper & Löffler (2016, S. 186) durch die Stimulus-

Reaktionstheorie und die kognitive Lerntheorie erklärt werden (vgl. Abbildung 2.13). Die

zur Gruppe des konditionierten Lernens gehörende Stimulus-Reaktionstheorie besagt, dass

ein lernfähiges Individuum durch Änderung seiner direkten und indirekten Handlungswei-

sen auf Einflussgrößen reagiert. Wirkungen von Handlungsweisen werden dabei durch

Vergleich mit Zielen und Erwartungen unter Berücksichtigung von Wissen aus der Ver-

gangenheit analysiert. Diese Form des Lernens ist typisch bei unbekannten Objekten und

Situationen (Westkämper & Löffler 2016, S. 185–186). Die kognitive Lerntheorie beschreibt

die Umstrukturierung von Erfahrungen und Erlebnissen des bisher vorhandenen kognitiven

Schemas aufgrund von abstrahierten Beobachtungen und daraus gebildeten Modellen.

Diese Modelle lassen sich auf vergleichbare und geänderte Aufgaben anwenden (Westkäm-

per & Löffler 2016, S. 186). Beide Lerntheorien unterscheiden sich maßgeblich dadurch,

dass der Mensch nach der Stimulus-Reaktionstheorie Handlungen und Handlungsfolgen

lernt, während er nach der kognitiven Lerntheorie die Ergebnisse von Handlungen und

Handlungsfolgen zu antizipieren lernt (Westkämper & Löffler 2016, S. 186).

Die Lernfähigkeit technischer Systeme ist eine spezifische Form des kognitiven Lernens,

die Wissen aus der Beobachtung des Zustands des technischen Systems generiert. Das

Lernen geschieht dabei in einem Regelkreis mittels eines iterativen Prozesses mit einem

Zugewinn an Wissen und Erfahrung (Westkämper & Löffler 2016, S. 188-189). Die ei-
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Stimulus-Reaktionstheorie
Konditioniertes Lernen 
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Abbildung 2.13: Theorien des Lernens in der Fertigung (eigene Darstellung in Anlehnung an West-
kämper & Löffler 2016, S. 186)

gentliche Lernfähigkeit und die Handlungsfähigkeit in Form von Regelkreisen sind deshalb

Schlüsseleigenschaften autonomer technischer Systeme und werden in Abschnitt 2.3.2 und

Abschnitt 2.3.3 näher ausgeführt (Styr et al. 2020, S. 354; Groche et al. 2018, S. 129).

2.3.2 Maschinelles Lernen zum Aufbau lernender Systeme

Seit Jahrtausenden versucht die Menschheit Intelligenz, also die Denkweise von Menschen,

zu verstehen. Die Entwicklungen der Künstlichen Intelligenz (KI)10 gehen weiter und versu-

chen, Intelligenz nicht nur zu verstehen, sondern intelligente Artefakte aufzubauen (Russell

& Norvig 2021, S. 1). Die Arbeiten zu KI begannen in den 1950er Jahren, insbesondere Alan

Turing war dafür wegweisend (Russell & Norvig 2021, S. 17–18). Er entwickelte den Turing-

Test, um zu überprüfen, ob eine Maschine Intelligenz aufweist (Turing 1950, S. 433–460).

Ein früher Ansatz von KI basiert auf der Beschreibung von Wissen in formalen Sprachen. Ein

Computer kann dann basierend auf logischen Inferenzregeln automatisch Schlüsse ziehen

(Goodfellow et al. 2016, S. 2). Das Scheitern von fest programmierten Wissensbasen und

Regeln bei der Anwendung auf komplexe Problemstellungen lässt jedoch vermuten, dass

eine KI die Fähigkeit des Lernens benötigt (Russell & Norvig 2021, S. 651; Goodfellow et al.

2016, S. 2).

Die Fähigkeit, Wissen aus Daten zu erlernen, indem Algorithmen aus den Daten ein

(komplexes) Modell ableiten, wird als Maschinelles Lernen (ML) bezeichnet und ist eine

10engl. Artifical Intelligence. Eine Übersicht zur Historie von KI ist der Literatur zu entnehmen (Russell &
Norvig 2021; Cardon et al. 2018).
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Schlüsseltechnologie für KI in realen Problemstellungen (Döbel et al. 2018, S. 8; Good-

fellow et al. 2016, S. 2). Lernen bedeutet dabei auch, dass das Modell seine Leistung für

zukünftige Aufgaben basierend auf Daten über die Umwelt verbessert (Russell & Norvig

2021, S. 651). Das automatisierte Lernen von Wissen aus Daten ist dabei der wichtigste

Unterschied gegenüber früheren Verfahren mit fest programmierten Wissensbasen und

Regeln. Von Heuristiken und Verfahren wie der linearen Optimierung unterscheidet sich

ML durch die Fähigkeit zur Generalisierung auf unbekannte Daten (Le Roux et al. 2012,

S. 404). Notwendig ist ML, da Entwickler nicht alle potenziell möglichen Situationen und

deren Änderungen über die Zeit antizipieren können. Des Weiteren ist es bei komplexen

Problemstellungen für Menschen nicht immer möglich zu wissen, wie die korrekte Lösung

aussehen muss (Russell & Norvig 2021, S. 651). In komplexen Werkstattfertigungen und de-

ren Wertschöpfungsnetzwerken ist dies maßgeblich durch deren statische und dynamische

Komplexität begründet (vgl. Abschnitt 2.1.1; Abschnitt 2.1.2).

Ansätze des ML können nach der Form des Lernfeedbacks in unüberwachtes, über-

wachtes und bestärkendes Lernen gegliedert werden (vgl. Tabelle 2.2). Unüberwachtes

Lernen bedeutet, dass den Eingangsdaten11 keine Soll-Werte, sogenannte Labels, über

Trainingsdaten zugewiesen werden. Es existiert also kein explizites Feedback aus den Daten.

Durch das unüberwachte Lernen sollen Regelmäßigkeiten in den Eingangsdaten identifiziert

werden. Die häufigste Form des unüberwachten Lernens ist die Clusteranalyse, also die

Erkennung zusammenhängender Gruppen in den Eingangsdaten. Eine weitere Anwendung

ist die Analyse der Datenverteilung im Raum der Eingangsdaten (Russell & Norvig 2021,

S. 653; Alpaydin 2020, S. 11; Richter 2019, S. 289; Goodfellow et al. 2016, S. 105; Bishop

2006, S. 3).

Das überwachtes Lernen lernt anhand von Beispielpaaren, denen Soll-Werte über Labels

zugewiesen sind, mit Eingangs- und Ausgangsdaten12. Über die Soll-Werte wird hier ein

explizites Feedback durch einen Lehrer13 vorgegeben. Überwachtes Lernen zielt darauf ab,

nach der Trainingsphase auch für unbekannte Eingangsdaten entsprechende Ausgangsda-

ten zu prädizieren. Angewendet wird das überwachte Lernen zur Regression, der Prognose

von kontinuierlichen Zahlenwerten und zur Klassifikation, der Zuordnung diskreter Katego-

11engl. Input Data, häufig auch als Features bezeichnet
12engl. Output Data
13Lehrer ist an dieser Stelle abstrakt als Vorgabe für Soll-Werte zu verstehen und ist in der Regel keine Person.
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Tabelle 2.2: Gliederung verschiedener Ansätze des ML (eigene Darstellung in Anlehnung an Russell
& Norvig 2021, S. 653; Alpaydin 2020, S. 11–13; Döbel et al. 2018, S. 10; Bishop 2006,
S. 3)

Lernfeedback Lernaufgabe Schema

Unüberwachtes Lernen
(engl. Unsupervised Learning)

Clusteranalyse,
Datenverteilung Lernendes System

AusgangsdatenEingangsdaten

Überwachtes Lernen
(engl. Supervised Learning)

Klassifikation,
Regression

Lernendes System

Lehrer
Soll-Werte

Trainingsdaten

AusgangsdatenEingangsdaten

Bestärkendes Lernen
(engl. Reinforcement Learning)

Sequenzielle
Entscheidungen

Lernendes System
(Agent)

UmgebungBewertung
(z.B. Lehrer)

Verstärkung

Aktion

Zustand

rien zu den Eingangsdaten (Russell & Norvig 2021, S. 653; Alpaydin 2020, S. 11; Richter

2019, S. 2–3; Goodfellow et al. 2016, S. 105–106; Bishop 2006, S. 3). Das bestärkende

Lernen funktioniert über eine Serie von Verstärkungen, die entweder eine Belohnung oder

eine Bestrafung auslösen können. Dabei interagiert das lernende System, der sogenannte

Agent, mit seiner Umwelt und beeinflusst mit seinen Aktionen meist nicht nur die di-

rekte Belohnung oder Bestrafung, sondern auch die Belohnungen und Bestrafungen der

nachfolgenden Zeitschritte. Ziel des bestärkenden Lernens ist es, passende Aktionen zur

Maximierung der Belohnung zu finden, ohne dass die Aktionen durch einen Lehrer vorge-

geben werden (Russell & Norvig 2021, S. 653; Alpaydin 2020, S. 13; Graesser & Keng 2019,

S. 1; Szepesvári 2019, S. 3; Sutton & Barto 2018, S. 1; François-Lavet et al. 2018, S. 224;

van Otterlo & Wiering 2012, S. 5; Bishop 2006, S. 3). Charakteristisch für bestärkendes

Lernen ist das Lernen durch Versuch und Irrtum sowie die oftmals verzögerte Belohnung

für Aktionen des Agenten (Graesser & Keng 2019, S. 3; Richter 2019, S. 256; Sutton &

Barto 2018, S. 2). Bestärkendes Lernen eignet sich deshalb für sequenzielle Entscheidungen,

für welche keine mit Labels versehenen Trainingsdaten verfügbar sind und damit aus der

Erfahrung eines Agenten gelernt werden muss (Sutton & Barto 2018, S. 2; François-Lavet

et al. 2018, S. 233).
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Beim bestärkenden Lernen, fortan analog zur Literatur mit dem englischen Akronym

Reinforcement Learning (RL) abgekürzt, lernt ein Agent also eine Strategie14, um eine

kumulative Belohnung zu maximieren. Diese Strategie wird in Interaktion zwischen Agent

und Umgebung aus einer Reihe von Zuständen und durchgeführten Aktionen sowie deren

entsprechenden Verstärkungen gelernt, die entweder Belohnungen (positiv) oder Bestra-

fungen (negativ) sein können. Im Falle von Bestrafungen bedeutet Maximierung, dass

der Agent bestrebt ist, die kumulative Bestrafung zu minimieren. Zur Vereinfachung wird

im Folgenden nur noch von Belohnungen gesprochen. Dem Agenten wird dabei nicht

vorgegeben, welche Aktion bei welchem Zustand ausgeführt werden soll, sondern er muss

durch Versuch und Irrtum herausfinden, welche Aktionen die größte kumulative Belohnung

ergeben (Graesser & Keng 2019, S. 2; Sewak 2019, S. 2; Sutton & Barto 2018, S. 6).

Ein solches Lernproblem lässt sich mit einem Markov-Entscheidungsprozess15 abbilden

(Szepesvári 2019, S. 4; Sutton & Barto 2018, S. 47). Der Markov-Entscheidungsprozess

beschreibt Zustände 𝑆𝑡 in einem Zustandsraum 𝑆, Aktionen 𝐴𝑡 in einem Aktionsraum 𝐴
und Belohnungen 𝑅𝑡 für einen Agenten, der zu Zeitpunkten 𝑡 mit seiner Umgebung inter-
agiert (vgl. Abbildung 2.14). Zustands- und Aktionsraum können diskret oder kontinuierlich

angelegt sein. Zu jedem Zeitpunkt 𝑡 erhält der Agent eine Repräsentation des Zustands
der Umgebung 𝑆𝑡 ∈ 𝑆 und wählt basierend auf seiner Strategie 𝜋(𝑆𝑡) eine Aktion 𝐴𝑡 ∈ 𝐴.
Einen Zeitschritt später, zum Zeitpunkt 𝑡 + 1, verursacht durch seine Aktion, erhält der
Agent eine Belohnung, 𝑅𝑡+1 ∈ 𝑅 und findet sich in einem neuen Zustand 𝑆𝑡+1 wieder
(Sutton & Barto 2018, S. 48). Mit der Markov-Eigenschaft, die besagt, dass der neue Zu-

stand 𝑆𝑡+1 nur vom vorherigen Zustand 𝑆𝑡 und der Aktion 𝐴𝑡 abhängt, ergeben sich die
Belohnungsfunktion 𝑅(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) und die Übergangsfunktion 𝑇 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) mit der
Übergangswahrscheinlichkeit 𝑃(𝑆𝑡+1|𝑆𝑡, 𝐴𝑡) (Graesser & Keng 2019, S. 5–7; Richter 2019,

S. 256–257; François-Lavet et al. 2018, S. 236; Sutton & Barto 2018, S. 49).

Das Ziel des Agenten beim RL ist nicht die Optimierung der unmittelbaren Belohnung 𝑅𝑡,
sondern die der langfristigen, kumulierten Belohnung, auch als Rückgabe16 𝐺𝑡 bezeichnet.
Im einfachsten Fall ist dies die Summe der Einzelbelohnungen der Schritte zwischen den Zeit-

punkten 𝑡 = 𝑡0 bis 𝑡 = 𝑇 mit 𝑇 als finalem Zeitpunkt. Dieser Zeitraum wird auch als Episode

14engl. Policy
15engl. Markov Decision Process
16engl. Return
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Abbildung 2.14: Interaktion eines Agenten mit seiner Umgebung (eigene Darstellung in Anlehnung
an Sutton & Barto 2018, S. 48)

bezeichnet (Sutton & Barto 2018, S. 54). Die Abfolge der Zustände, Aktionen und Belohnun-

gen kann als Zustands-Aktions-Belohnungs-Trajektorie 𝜏 = (𝑆0, 𝐴0, 𝑅0), ..., (𝑆𝑇, 𝐴𝑇, 𝑅𝑇)
beschrieben werden (Graesser & Keng 2019, S. 8). In vielen Fällen ist es sinnvoll, einen

Diskontierungsfaktor 𝛾 ∈ [0, 1] für die Rückgabe 𝐺𝑡 einzusetzen, um Belohnungen unter-

schiedlich zu gewichten (vgl. Gleichung 2.6). Mit 𝛾 = 0 agiert der Agent kurzsichtig, da
er sich nur mit der Maximierung der unmittelbaren Belohnung beschäftigt. Wenn sich 𝛾
an 1 nähert, berücksichtigt die Rückgabe die zukünftigen Belohnungen stärker, der Agent
agiert weitsichtiger (Sutton & Barto 2018, S. 55; Richter 2019, S. 261).

𝐺𝑡 = 𝑇 −𝑡−1∑
𝑘=0

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1 mit 0 ≤ 𝛾 ≤ 1 (2.6)

Zur Lösung des Markov-Entscheidungsprozess muss der Agent eine optimale Strategie 𝜋∗
finden (Sewak 2019, S. 21; Arulkumaran et al. 2017, S. 28). Diese muss er jedoch nicht

direkt lernen, vielmehr beinhaltet das Lernen eines Agenten, dass dieser eine oder mehrere

der nachfolgenden Möglichkeiten lernt: eine Strategie, eine Wertfunktion oder ein Modell

seiner Umgebung. Die ersten beiden Möglichkeiten werden dabei als modellfrei bezeichnet,

die letzte als modellbasiert17 (Graesser & Keng 2019, S. 9–10; François-Lavet et al. 2018,

S. 238). Lernt der Agent direkt eine Strategie18, zielt diese optimale Strategie 𝜋∗ darauf ab,
Aktionen auszuwählen, welche die Rückgabe maximieren. Der Vorteil daran ist, dass der

Lösungsansatz sehr generisch ist und auf unterschiedliche Problemstellungen angewendet

werden kann. Dabei konvergiert er auch stets. Die Stichprobeneffizienz, also die Effizienz

des Lernens auf Basis eines abgegrenzten Datensatzes, ist jedoch vergleichsweise gering

17engl. model-free bzw. model-based
18engl. policy-based
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(Graesser & Keng 2019, S. 12; Sutton & Barto 2018, S. 321; Arulkumaran et al. 2017,

S. 30). Lernt der Agent eine Wertfunktion19, nutzt er diese, um Zustände oder Zustands-

Aktions-Paare zu bewerten und daraus eine Strategie zur Auswahl von Aktionen abzuleiten.

Neben der Zustands-Wert-Funktion 𝑉 𝜋(𝑆𝑡), meist vereinfacht als Wertfunktion bezeichnet,

ist insbesondere die Qualitätsfunktion 𝑄𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) verbreitet, da diese direkt die Zustands-
Aktions-Paare beinhaltet und deshalb leichter in eine Strategie zu überführen ist. Mit

der Advantage-Funktion 𝐴𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) = 𝑄𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) − 𝑉 𝜋(𝑆𝑡) existiert auch ein Ansatz zur
Kombination beider Funktionen. Analog zur optimalen Strategie existieren auch optimale

Wertfunktionen 𝑉 ∗(𝑆𝑡), 𝑄∗(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) und 𝐴∗(𝑆𝑡, 𝐴𝑡). Das Lernen einer Wertfunktion ist

deutlich stichprobeneffizienter als dies beim direkten Lernen einer Strategie der Fall ist.

Daten aus der Umgebung werden dabei deutlich besser genutzt und die Varianz ist niedriger,

Konvergenz ist jedoch nicht garantiert (Graesser & Keng 2019, S. 13; François-Lavet et al.

2018, S. 238; Sutton & Barto 2018, S. 58; Arulkumaran et al. 2017, S. 29). Modellbasierte

Agenten nutzen entweder ein Modell ihrer Umgebung oder lernen dieses in Form der

Übergangsfunktion des Markov-Entscheidungsproblems. Mit solch einem Modell ist es

möglich, die Zustands-Aktions-Trajektorie für einige Zeitschritte in die Zukunft zu prädizieren.

Modellbasierte Agenten benötigen damit einen deutlich geringeren Stichprobenumfang,

da das Wissen über die Umgebung im Modell enthalten ist. Die meisten Umgebungen

sind jedoch stochastisch und deshalb ist deren Übergangsfunktion nicht bekannt. Das

dennoch mögliche Lernen von Modellen ist eine junge Disziplin und noch nicht sehr weit

entwickelt (Graesser & Keng 2019, S. 13–14). Im Gegensatz zum modellbasierten Lernen

haben Agenten im Fall des Lernens einer Strategie oder einer Wertfunktion keinen Zugriff

auf die Übergangsfunktion und die Belohnungsfunktion. Die einzige Möglichkeit für einen

Agenten, Informationen über diese Funktionen zu erhalten, sind die Zustände, Aktionen

und Belohnungen, die er tatsächlich in seiner Umgebung erfährt, also die Tupel (𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑅𝑡)
(Graesser & Keng 2019, S. 7).

Für jede der Lernmöglichkeiten und teilweise auch deren Kombination existieren diverse

Algorithmen (vgl. Abbildung 2.15), für deren Detaildarstellung auf die Literatur verwiesen

wird (Graesser & Keng 2019; Szepesvári 2019; François-Lavet et al. 2018). In der Literatur

häufig verwendete Algorithmen sind Deep Q-Network (DQN) mitsamt seinen Weiterent-

19engl. value-based
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wicklungen, welche in Rainbow zusammengefasst sind, Asynchronous Advanced Actor

Critic (A3C) und Proximal Policy Optimization (PPO). Für verteilte Architekturen wurden

Algorithmen wie Distributed Prioritized Experience Replay (Ape-X) für DQN, Importance

Weighted Actor-Learner Architectures (IMPALA) für A3C und Asynchronous Proximal Policy

Optimization (APPO) für PPO entwickelt. Die Algorithmen wurden basierend auf ihren wis-

senschaftlichen Veröffentlichungen in diverse Open-Source-Frameworks für RL integriert,

u.a. SLM Lab (Graesser & Keng 2019), RLlib (Liang et al. 2018) und Coach (Caspi et al.

2017). Da reale Problemstellungen oftmals hochdimensionale Zustandsräume aufweisen,

haben sich in der Praxis insbesondere Algorithmen etabliert, die auf tiefen Künstlichen Neu-

ronalen Netzen (KNN) basieren und als Deep Reinforcement Learning bezeichnet werden.

KNN sind darauf ausgelegt, hochdimensionale Eingangsdaten zu verarbeiten, ohne bei

zusätzlichen Dimensionen einen exponentiell wachsenden Datensatz zu benötigen. Des

Weiteren können KNN sehr gut inkrementell trainiert werden, wie dies beim RL der Fall ist

(François-Lavet et al. 2018, S. 238–239).

Wertbasiert

• Q-Learning
• Neural fitted Q-Learning (NFQ)
• State-Action-Reward-State-Action 

(SARSA)
• Deep Q-Networks (DQN), Rainbow
• Ape-X for DQN
• QT-OPT

Strategiebasiert

• REINFORCE

Modellbasiert

• Iterative Linear Quadratic Regulator 
(iLQR)

• Model Predictive Control (MPC)
• Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Wert + Strategie

• Actor Critic: A2C, GAE, A3C
• Trust Region Policy Optimization (TRPO)
• Proximal Policy Optimization (PPO)
• Soft Actor-Critic (SAC)
• Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
• Importance Weighted Actor-Learner 

Architectures (IMPALA)

Wert und/oder Strategie + Modell

• Dyna-Q / Dyna-AC
• AlphaZero
• Imagination Augmented Agents (I2A)
• Value Prediction Networks (VPN)
• TreeQN
• ATreeC

Abbildung 2.15: Algorithmen-Familien für bestärkendes Lernen (eigene Darstellung in Anlehnung
an Graesser & Keng 2019, S. 12; François-Lavet et al. 2018, S. 242–271)

Algorithmen können bezüglich ihrer Trainingsphase in On-policy und Off-policy gegliedert

werden. Während On-policy-Algorithmen ihre Strategie direkt bewerten und verbessern,

nutzen Off-policy-Algorithmen zwei verschiedene Strategien. Eine Strategie für die Generie-

rung von Daten und getrennt davon eine zweite, lernende Strategie. Off-policy-Algorithmen

können somit meist schneller lernen, da sie aus jeder Form von Erfahrung aus der Interaktion

mit ihrer Umgebung lernen können (François-Lavet et al. 2018, S. 241; Sutton & Barto 2018,
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S. 100). Das Training der Algorithmen kann darüber hinaus in offline und online gegliedert

werden. Beim Offline-Training werden die Erfahrungen des Agenten a priori gesammelt

und dann gebündelt für das Lernen verwendet, wohingegen diese beim Online-Training

in einer sequenziellen Reihenfolge verfügbar und verwendet werden. Der Kerngedanke

der Algorithmen ist bei beiden Ansätzen der gleiche. Der Hauptunterschied besteht darin,

dass nur beim Online-Training der Agent zu jedem Zeitschritt beeinflussen kann, wie er

Erfahrung sammelt (François-Lavet et al. 2018, S. 233–234).

Beim Training eines Agenten muss zudem ein Kompromiss zwischen Exploration und

Exploitation gefunden werden, was auch als Dilemma des RL bezeichnet wird. Bei der

Exploration geht es um die Beschaffung von Informationen über die Umgebung (Übergangs-

funktion und Belohnungsfunktion), während es bei der Exploitation um die Maximierung

der erwarteten Rückgabe angesichts des aktuellen Wissens des Agenten geht. Der Agent

muss einen Kompromiss finden und dabei entscheiden, ob er mehr über seine Umgebung

lernen (Exploration) oder basierend auf seiner aktuellen Strategie die vielversprechendsten

Aktionen auswählen will (Exploitation) (François-Lavet et al. 2018, S. 284–285; Sutton

& Barto 2018, S. 3; Arulkumaran et al. 2017, S. 35). Verfahren zur Kompromissfindung

zwischen Exploration und Exploitation sind der Literatur zu entnehmen (François-Lavet et al.

2018, S. 286–288).

2.3.3 Regelkreise als Handlungsmöglichkeit lernender Systeme

Regelung20, dargestellt in Abbildung 2.16, bezeichnet einen „Vorgang, bei dem fortlaufend

eine variable Größe, die Regelgröße 𝑥, erfasst (gemessen), mit einer anderen variablen Größe,
der Führungsgröße 𝑤, verglichen und im Sinne einer Angleichung an die Führungsgröße

beeinflusst wird“ (DIN IEC 60050-351, S. 136, ergänzt um Formelzeichen). Messen ist hier

allgemein gefasst und bedeutet die Abbildung der Regelgröße auf eine andere Größe,

die zur weiteren Verarbeitung besser geeignet ist als die Regelgröße selbst (Föllinger

et al. 2016, S. 2–3). Ziel der Regelung ist es, innerhalb der Regelstrecke auch bei einem

Auftreten von Störungen, abgebildet über die Störgröße 𝑧, durch Anpassung der Stellgröße 𝑦
die Regelgröße schnellstmöglich der Führungsgröße nachzuführen (Föllinger et al. 2016,

20engl. Closed-Loop Control. In der Literatur wird für die Regelung häufig auf DIN 19226 verwiesen, welche
jedoch durch DIN IEC 60050-351 ersetzt wurde.
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S. 4; DIN IEC 60050-351, S. 206). Die Störgröße wirkt darauf hin, die Regelgröße vom

gewünschten Verhalten abzubringen. Darüber hinaus ist ihr zeitliches Verhalten nicht

genau vorhersagbar, weil es unerwarteten Änderungen unterliegt (Föllinger et al. 2016,

S. 1). Für das Grundprinzip der Regelung spielt es dabei keine Rolle, ob eine oder mehrere

Regelgrößen zu beeinflussen sind. Im zweiten Fall wird dies als Mehrgrößenregelung

bezeichnet (Föllinger et al. 2016, S. 15). Anzumerken ist, dass die Begriffe Regelglied,

Regler und Regeleinrichtung im gängigen Sprachgebrauch oftmals synonym verwendet

werden (Föllinger et al. 2016, S. 3). Wird von einem Regler gesprochen, ist damit meist –

ebenso wie im weiteren Verlauf dieser Arbeit – die Regeleinrichtung gemeint.

Regelglied

Messeinrichtung

Regelstrecke
e

r

w x

z

u

w Führungsgröße
e Regeldifferenz (e = w - r)
u Reglerausgangsgröße
y Stellgröße
z Störgröße
x Regelgröße
r Rückführgröße 

(r = x ohne Messeinrichtung)

Regler

Steller
y

Regeleinrichtung

Abbildung 2.16: Regelkreis mit Störgröße (eigene Darstellung in Anlehnung an Föllinger et al. 2016,
S. 3; DIN EN 60027-6, S. 15)

Kennzeichnend für die Regelung ist der geschlossene Wirkungsablauf mit fortlaufender

Selbstbeeinflussung der Regelgröße im Wirkungsweg des Regelkreises (DIN IEC 60050-351,

S. 136). Darin besteht auch der Unterschied zur Steuerung21. Der Wirkungsweg kann bei

der Steuerung zwar ebenfalls geschlossen sein, der Wirkungsablauf ist jedoch offen, die

Ausgangsgrößen wirken also nicht fortlaufend wieder über dieselben Eingangsgrößen auf

sich selbst. Auch bei der Steuerung geht es also um eine Verminderung oder Vermeidung von

Abweichungen zwischen Soll- und Ist-Werten, die jedoch nicht kontinuierlich nachgeregelt

wird. Im Gegensatz zur Steuerung kann die Regelung Störungen erkennen und nachregeln

(DIN IEC 60050-351, S. 137–138).

Bei der Regelung werden die zeitkontinuierliche Regelung und die Abtastregelung unter-

schieden. Für eine zeitkontinuierliche Regelung wird die Regelgröße ununterbrochen erfasst
21engl. Open-Loop Control
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und mit der Führungsgröße verglichen, wohingegen dies bei der Abtastregelung diskonti-

nuierlich und damit nur zu festgelegten Zeitpunkten geschieht (DIN IEC 60050-351, S. 145).

Eine adaptive Reglung, zeitkontinuierlich oder diskontinuierlich realisiert, kann abhängig

von Veränderungen in Betriebsbedingungen oder Betriebszuständen die Struktur oder Para-

meter der Regelung selbsttätig anpassen. Dies ist insbesondere dann notwendig, wenn die

Parameter der Regelstrecke bedingt durch die Betriebsbedingungen oder Betriebszustände

signifikant schwanken (Föllinger et al. 2016, S. 15–16; DIN IEC 60050-351, S. 161). Um

Modelle an veränderte Gegebenheiten anzupassen, ist eine adaptive Regelung notwendig.

Der Regler muss also lernfähig sein und damit den eigenen Handlungsraum kontinuierlich

anpassen. Gleichzeitig sind Regelkreise eine reale Handlungsmöglichkeit für technische

Systeme und damit ein wichtiger Bestandteil autonomer Systeme (vgl. Abschnitt 2.3.1).

Wird eine Regelungsaufgabe verschachtelt aus mehreren Regelkreisen aufgebaut, wird dies

als Kaskadenregelung bezeichnet (Föllinger et al. 2016, S. 218).

2.3.4 Regelkreise in der Produktionsplanung und -steuerung

Allgemein auf ein Produktionssystem bezogen formuliert Dyckhoff (2006, S. 7) einen Regel-

kreis bestehend aus Managementsystem und Leistungssystem. Die Planung und Steuerung

stellt dabei das Managementsystem dar, die Wertschöpfung das Leistungssystem. Die Über-

tragung regelungstechnischer Prinzipien auf die Interaktion zwischen PPS und Fertigung

erfährt bereits seit längerer Zeit eine hohe Aufmerksamkeit. Der Grundgedanke dabei ist,

mittels automatischer und kontinuierlicher Informationsrückkopplung aus der Fertigung

einen geschlossenen Wirkungsweg aufzubauen, um der PPS, trotz Störungen, durch ver-

änderte Stellgrößen eine Nachführung der Regelgröße an deren Plan-Werte in Form der

Führungsgröße zu ermöglichen (Schuh et al. 2011a, S. 67–68; Zäpfel 2001, S. 224–225).

Zwar werden damit Analogien zwischen Regelkreisen und der Produktion abgeleitet, dies

muss jedoch nicht zwingend eine regelungstechnische Auslegung beinhalten – die Betrach-

tung der Produktion als Regelkreis folgt dem kybernetischen Managementansatz (Warnecke

1989, S. 111).

Erste Ideen zur Nutzung von regelungstechnischen Ansätzen für Produktionssysteme ge-

hen auf Simon (1952) zurück. Darauf aufbauend lässt sich, wie in Abbildung 2.17 dargestellt,
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die Interaktion zwischen PPS und Fertigung als Kaskadenregelung (vgl. Abschnitt 2.3.3)

beschreiben, welche eine innere Schleife mit der Produktionssteuerung als Regler und eine

äußere Schleife mit der Produktionsplanung als Regler beinhaltet (Arping 1977, S. 13–14;

Wiendahl et al. 1993a, S. 256; Pritschow & Wiendahl 1995, S. 421). Für die Produktionspla-

nung als Regler stehen dabei Durchschnittswerte der Zielgrößen (vgl. Abschnitt 2.2.2) im

Fokus, für die Produktionssteuerung einzelne Aufträge und Fertigungsprozesse (Pritschow

& Wiendahl 1995, S. 421–422). Nach Wiendahl (1997, S. 258–259) sind aus Sicht der

Regelungstechnik die nachfolgenden Kriterien zu erfüllen, um von einer Fertigungsregelung

zu sprechen. Zuerst müssen eindeutige, messbare Regelgrößen definiert werden. Des Wei-

teren ist der Regler so auszulegen, dass er das Systemverhalten nachvollziehbar beeinflusst,

beispielsweise hinsichtlich Stabilität, Führungsverhalten und Störverhalten. Darüber hinaus

muss die Regelstrecke eine Rückführung enthalten, was meist über BDE und MDE gelöst

wird. An Bedeutung verloren haben die Kriterien des Vorhandenseins eines regelungstech-

nischen Modells der Regelstrecke und der Wirkzusammenhänge zwischen Zielgrößen und

Stellgrößen. Durch den Einsatz von ML können diese Zusammenhänge zunehmend aus

Daten gelernt und approximiert werden (vgl. Abschnitt 2.3.2).

Produktions-
planung

Produktions-
steuerung

Produktion

Abbildung 2.17: Grundstruktur der PPS als Regelkreis (eigene Darstellung in Anlehnung an Pritschow
& Wiendahl 1995, S. 421)

Einen guten Überblick und eine Klassifikation existierender Ansätze der Fertigungsre-

gelung gibt Niehues (2017). Sie lassen sich anhand ihres Reglertyps in Bestandsregelung,

Kapazitätsregelung, Belastungsregelung, wissensbasierte Regelung und Regelung durch

Neu-/Umplanung einteilen (vgl. Abbildung 2.18). Die Reglertypen unterscheiden sich dabei

in ihren Führungsgrößen, Regelgrößen und Stellgrößen (vgl. Abschnitt A.4).
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Strategie

Ansätze zur Produktionsregelung

Bestands-
regelung

Kapazitäts-
regelung

Belastungs-
regelung

Wissensbasierte 
Regelung

Regelung durch 
Neu-/Umplanung

Führungsgröße w

Regelgröße x

Stellgröße y

Reglertyp

vollständig-reaktiv prädiktiv-reaktiv

Produktionsprogramm inkl. Liefertermine

Bestand

Auftragszugang Kapazitätsangebot

Belastung

Diverse

Terminierter Produktionsplan

Termine

Produktionsplan

Abbildung 2.18: Klassifikation von Ansätzen der Fertigungsregelung (eigene Darstellung in Anleh-
nung an Niehues 2017, S. 21)

2.4 Zwischenfazit und Handlungsbedarf

Die Kombination aus global verteiltem Wertschöpfungsnetzwerk mit darin eingebetteten

Produktionsstandorten, organisiert als komplexe Werkstattfertigung, stellt ein komplexes

System dar. Dieses System ist charakterisiert durch die Vielzahl und Vielfalt seiner Elemente

und ihrer Beziehungen sowie die Dynamik und Unsicherheit des Systemverhaltens, also

eine statische und dynamische Komplexität (vgl. Abschnitt 2.1; Abschnitt 2.1.2). Hieraus

folgen vielfältige Ereignisse, die das Management des Wertschöpfungsnetzwerks vor große

Herausforderungen stellt. Logistische Zielgrößen, welche durch diese Ereignisse beein-

trächtigt werden, stehen dabei zunehmend im Fokus unternehmerischer Exzellenz aus

Kundenperspektive. Des Weiteren können negative Ereignisse auch zu Produktivitätsverlust

und zum Aufbau von Sicherheitsbeständen als Puffer führen, weshalb sie signifikante

finanzielle Auswirkungen auf die Unternehmen des Wertschöpfungsnetzwerks haben (vgl.

Abschnitt 2.1.3). Zwar wird die Reaktion auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk

bereits durch IT-Systeme unterstützt, diese sind bislang jedoch nur wenig mit der PPS

verknüpft (vgl. Abschnitt 2.1.4).

Dem gegenüber steht die größtenteils statisch aufgebaute PPS, welche die Schnittstelle

zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssystem eines Produktionsstandorts

darstellt. Es ist die Aufgabe der PPS, das Produktionsprogramm zu planen und auch bei

unvermeidbaren Ereignissen zu realisieren. Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk

werden dabei derzeit jedoch nur zeitversetzt über Planungsobjekte berücksichtigt (vgl.

Abschnitt 2.2).
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Innerhalb der PPS kann zwischen der Produktionsplanung und der Produktionssteuerung

unterschieden werden, die häufig am Punkt der Auftragsfreigabe ineinander übergehen.

Die Produktionssteuerung ist dabei für die Realisierung des Produktionsprogramms verant-

wortlich, hat jedoch keine direkte Verbindung zum Wertschöpfungsnetzwerk. Sofern im

Wertschöpfungsnetzwerk Ereignisse auftreten, werden diese erst nach sequentiell ablau-

fenden Planungsschritten an die Produktionssteuerung propagiert (vgl. Abschnitt 2.2.1;

Abschnitt 2.2.3). Je nach Ausgestaltung der IT-Systeme in der PPS sind diese Schritte nicht

zwangsläufig alle vernetzt und automatisiert, sondern können auch Medienbrüche oder

manuelle Tätigkeiten beinhalten (vgl. Abschnitt 2.2.4).

Auch die der PPS bzw. deren IT-Systemen zugrunde liegenden Modelle sind oft statisch

aufgebaut und werden nach initialem Aufbau nicht mehr aktualisiert. Vielmehr findet

nur eine Versorgung mit Bewegungsdaten statt, die in unterschiedlicher Aktualität und

Akkuratesse vorliegen. Das Modell passt sich nicht an veränderte Situationen in der Realität

an, der Entscheidungsspielraum bleibt unverändert. Dadurch entsteht eine zunehmende

Lücke zwischen realem System und dessen digitalem Modell (vgl. Abschnitt 2.2.4). Bedingt

durch diese Lücke werden deshalb gegebenenfalls Entscheidungen in der PPS getroffen, die

für die Situation des realen Systems nicht ideal sind. Auch steigt durch die Einschränkungen

des Modells die Anzahl manueller Eingriffe, die jedoch ein seltsames oder unerwartetes

Verhalten des Produktionssystems auslösen können. Bedingt ist dies durch die System-

komplexität der PPS, welche es dem Menschen nicht erlaubt, alle Einflussfaktoren und

Auswirkungen von Entscheidungen in der Produktionssteuerung zu überblicken und zu

bewerten (vgl. Abschnitt 2.2.1; Abschnitt 2.2.4).

Lernende Systeme bieten interessante Ansatzpunkte für die Gestaltung adaptiver Modelle

(vgl. Abschnitt 2.3). Die Grundlage für eine Lernfähigkeit technischer Systeme stellt das

ML dar, für sequenzielle Entscheidungsprobleme, wie sie insbesondere in der Produktions-

steuerung vorliegen, konkret das RL (vgl. Abschnitt 2.3.2). Regelkreise nehmen dabei eine

Doppelrolle ein. Einerseits ermöglichen Regelkreise durch die Informationsrückkopplung

das Lernen technischer Systeme, andererseits stellen sie auch die Handlungsmöglichkeit

lernender Systeme im realen System dar (vgl. Abschnitt 2.3.1; Abschnitt 2.3.3). Das Po-

tenzial von Regelkreisen in der PPS wurde bereits erkannt und Aspekte davon in diversen

Ansätzen realisiert. Diese Ansätze fokussieren sich jedoch auf die Interaktion zwischen PPS,
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konkreter meist der Produktionssteuerung, und dem Produktionssystem. Eine Schnittstelle

zum Wertschöpfungsnetzwerk ist weiterhin nur über die Produktionsplanung vorgesehen.

Des Weiteren sind die Ansätze meist nur für bekannte Parameter ausgelegt und nicht oder

nur eingeschränkt als lernende Systeme. Auch der Automatisierungsgrad ist meist gering.

Nur wenige Konzepte berücksichtigen mehrdimensionale Parameter als Stellgrößen (vgl.

Abschnitt 2.3.4).

Basierend auf den erarbeiteten Grundlagen kann die erste Teilforschungsfrage nach den

relevanten Bestandteilen der komplexen Werkstattfertigung und ihres Wertschöpfungs-

netzwerks, um die Produktionssteuerung basierend auf Ereignissen aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk zu optimieren, beantwortet werden. Aus diesen relevanten Bestandteilen

und ihren Herausforderungen leitet sich auch der folgende Handlungsbedarf ab:

• Es muss eine direkte, ereignisbasierte Verknüpfung zwischen dem Wertschöpfungs-

netzwerk und der Produktionssteuerung vorgesehen werden, um die Ermittlung und

Ausführung von Korrekturmaßnahmen in der Produktionssteuerung zu ermöglichen.

• Beim Konzeptdesign sind manuelle Eingriffe zur Reaktion auf Ereignisse zu vermeiden,

da diese zu unerwartetem Verhalten des Produktionssystems führen können.

• Modelle in der Produktionssteuerung müssen lernfähig gestaltet sein, um den Ent-

scheidungsspielraum an sich stetig verändernde Situationen anzupassen.

• Eine hohe Datenqualität und ein integres Datenmanagement über alle Systemkom-

ponenten hinweg sind sicherzustellen.

Im Rahmen dieser Arbeit stehen die ereignisbasierte Verknüpfung zwischen Wertschöp-

fungsnetzwerk und Produktionssteuerung, die Reduktion manueller Eingriffe und die

Lernfähigkeit der Modelle in der Produktionssteuerung im Fokus. Für das Handlungsfeld

der Datenqualität und des Datenmanagements einschließlich der Vernetzung in der Fabrik

sei auf die Vielzahl von Forschungsarbeiten unter den Stichworten Industrie 4.0, Digitale

Transformation und Smart Factory verwiesen (Toro et al. 2021; Riegelmayer 2020; Neu-

gebauer 2018; Brambring 2017; Vogel-Heuser et al. 2017a; Vogel-Heuser et al. 2017b;

Reinhart 2017).
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Vor dem Hintergrund des sich wandelnden, dynamischen Unternehmensumfelds kommt

der Erfüllung von Kundenwünschen und damit der Liefertermineinhaltung eines produ-

zierenden Unternehmens eine steigende Bedeutung zu (vgl. Abschnitt 1.1). Dies stellt die

Verknüpfung zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und PPS sowie die Produktionssteue-

rung vor Herausforderungen (vgl. Abschnitt 2.4). Das zeigt sich auch bei der Analyse des

nationalen und internationalen Stands der Wissenschaft und Technik.

Für die Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik wird zuerst das methodische

Vorgehen dargestellt (vgl. Abschnitt 3.1), anschließend werden existierende Ansätze kurz

erläutert (vgl. Abschnitt 3.2; Abschnitt 3.3; Abschnitt 3.4). Dies stellt die Grundlage für die

Bewertung der Ansätze in Abschnitt 4 dar.

3.1 Methodisches Vorgehen

Ausgehend von der Forschungsfrage der Gestaltung einer lernenden, auf Ereignissen aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk basierten Optimierung der Produktionssteuerung für die

komplexe Werkstattfertigung (vgl. Abschnitt 1.3) und den themenbezogenen Grundla-

gen (vgl. Abschnitt 2) ergeben sich drei Themengebiete, die hinsichtlich des aktuellen

Stands der Wissenschaft und Technik zu untersuchen sind: die Reaktion auf Ereignisse

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk (vgl. Abschnitt 3.2), die Ereignisverarbeitung in der

Produktionssteuerung (vgl. Abschnitt 3.3) und die Nutzung von bestärkendem Lernen in

der Produktionssteuerung der Werkstattfertigung (vgl. Abschnitt 3.4).

Für jedes dieser Themenfelder wurden strukturierte Suchstrings erarbeitet und damit

in den Datenbanken arXiv, Scopus und TEMA sowie den Verzeichnissen der Deutschen

Nationalbibliothek und der US-amerikanischen Library of Congress recherchiert. Für die

Filterung der identifizierten Ansätze wurden in einem ersten Schritt Duplikate eliminiert,

anschließend anhand der thematischen Relevanz selektiert. Dargestellt in dieser Arbeit sind

nur jene Ansätze, welche die höchste thematische Relevanz aufweisen. Ansätze werden
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chronologisch absteigend, bei mehreren Ansätzen innerhalb eines Jahres alphabetisch

anhand des Erstautors bzw. der Erstautorin sortiert.

Suchstring 1

Suchstring 2

…

Suchstring n
Scopus

arXiv

LoC

DNB

TEMA

Roh-
ergebnisse

Thematische 
Relevanz

Identifizierte 
Ansätze

DNB = Deutsche Nationalbibliothek
LoC = Library of Congress

Duplikat-
filterung

Abbildung 3.1: Methodisches Vorgehen zur Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik

3.2 Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken

Das SCM hat die Aufgabe, alle Einheiten und Flüsse in einem Wertschöpfungsnetzwerk

zu koordinieren und umfasst damit die Gestaltung, Planung, Ausführung, Steuerung und

Überwachung aller Wertschöpfungsnetzwerkbezogenen Aktivitäten. Mit dem SCEM kann

SCM auch eine Komponente zur Erfassung, Überwachung, Bewertung und Reaktion auf

Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk beinhalten. Das Interne Supply Chain Ma-

nagement stellt die Schnittstelle zur PPS eines produzierenden Unternehmens dar (vgl.

Abschnitt 2.1.4). Nachfolgend werden deshalb zuerst allgemeine Ansätze zur Reaktion

auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk dargestellt (vgl. Abschnitt 3.2.1) und im

zweiten Schritt Ansätze, welche bereits eine explizite Integration mit der PPS vorsehen (vgl.

Abschnitt 3.2.2).

Wird der Begriff Algorithmus breiter gefasst und schließt auch regelbasierte Systeme mit

ein, folgen die Ansätze der Annahme, dass nach Eintreten eines Ereignisses Algorithmen

notwendig sind, umMaßnahmen abzuleiten und damit denweiteren Verlauf zu beeinflussen

(Schiffer et al. 2020, S. 36–37). Die Funktionalität und Automatisierung unterscheidet sich

dabei, wie in Abbildung 3.2 dargestellt, jedoch von Ansatz zu Ansatz.
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Auswahl

Bericht

Analyse

Gestaltung

Funktionalität im 
Entscheidungsprozess

Automatisierung im 
Entscheidungsprozess

Entscheidungs-
unterstützungs

-systeme

Experten-
systeme

Monitoring
-systeme

Benachrichti-
gungssysteme

Abbildung 3.2: Charakterisierung des Entscheidungsprozesses (eigene Darstellung in Anlehnung an
Heinecke 2013, S. 22)

3.2.1 Fokus auf die Ereignisverarbeitung

Ansätze mit Fokus auf die Ereignisverarbeitung umfassen die Erkennung, Analyse und

Bewertung von Ereignissen sowie darauf basierend die Ableitung von Maßnahmen (mit

Ausnahme des Ansatzes von Zimmermann et al. (2006)), ohne jedoch eine explizite Ver-

knüpfung mit der Produktion vorzusehen.

Fertier et al. (2021) nutzen Ereignisse, um damit das Modell eines Wertschöpfungs-

netzwerks in der Pharmaindustrie zu aktualisieren. Die regelbasierte Maßnahmenauswahl

kann dann ebenfalls auf dieses Modell zugreifen, um den aktuellen Zustand des Wert-

schöpfungsnetzwerks mit einzubeziehen. Ausgewählte Maßnahmen werden in Form eines

Entscheidungsunterstützungssystems zur Verfügung gestellt (Fertier et al. 2021, S. 3–5).

GHX LLC (2020) hat einen Ansatz entwickelt, welcher Ereignisketten verarbeitet, rele-

vante Ereignisse identifiziert und regelbasiert Maßnahmen zur Reaktion auf diese Ereignisse

ableitet. Damit wird darauf abgezielt, die Stabilität von Wertschöpfungsnetzwerken in der

Pharma- und Medizinindustrie zu steigern (GHX LLC 2020).

Palma et al. (2019a) nutzen Fuzzy-Logik zur Bewertung der Kritikalität von Ereignissen

in einem Wertschöpfungsnetzwerk der Automobilindustrie und eine daran anschließende

systemdynamikbasierte Simulation zur Evaluation der Auswirkungen der Ereignisse. Die

Parameter der Simulation müssen je Ereignis manuell angepasst werden. Die Reaktion auf
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Ereignisse ist in Form von Aktionsplänen für involvierte Parteien vorgesehen (Palma et al.

2019a, S. 460–464; Palma et al. 2019b, S. 2700–2702).

Vlahakis et al. (2018) zeigen eine IT-Architektur zur Ereignisverarbeitung, in welcher

in einem ersten Schritt ein sogenannter Event Listener relevante Ereignisse aus IT-Systemen

extrahiert. Die nachfolgende CEP Engine filtert, erkennt und klassifiziert die Ereignisse als

Eingangsgröße für den Correlation Agent, welcher Korrelationen zwischen Ereignissen

und bekannten Situationen ableitet. Entscheidungen werden dann regelbasiert getroffen

und können strategisch (z.B. die Auswahl eines neuen Lieferanten) oder operativ (z.B.

die Routenanpassung eines Auftrags) sein. Der Erfolg der Maßnahmen wird über deren

Auswirkungen auf Kennzahlen analysiert und für zukünftige Entscheidungen gespeichert

(Vlahakis et al. 2018, S. 93–95; Vlachakis & Apostolou 2014, S. 442)

Giannakis & Louis (2016) beschreiben ein Framework, bestehend aus verschiedenen

Agenten u.a. für die Produktionsplanung, das Risikomanagement, etc. Der sogenannte Big

Data Agent analysiert Datenströme im Wertschöpfungsnetzwerk und entscheidet anhand

von fallbasiertem Schließen, abhängig von der Situation, welche über ein Ereignis und die

Rahmenbedingungen beschrieben wird, über Maßnahmen. Maßnahmen können dabei

sowohl Benachrichtigungen menschlicher Entscheider als auch automatisierte Umsetzungen

umfassen (Giannakis & Louis 2016, S. 713–715).

Schuh et al. (2015) fokussieren ihren Ansatz auf Transportvorgänge in einem Wert-

schöpfungsnetzwerk. Störungen für Transportvorgänge werden klassifiziert und darauf

aufbauend Muster mit Aktionen zur Reaktion auf die jeweilige Störung definiert. Ausge-

wählt werden passende Aktionsmuster dann anhand ihres Einflusses auf die Kostenstruktur

des Wertschöpfungsnetzwerks. Schließlich werden sie in Form eines Entscheidungsunter-

stützungssystems vorgeschlagen (Schuh et al. 2015, S. 147–150).

Behdani (2013) verbindet in seinem Framework dasManagement von Risiken (proaktiv)

und Ereignissen (reaktiv). Der Ereignismanagementprozess besteht aus der Erkennung von

Ereignissen, welche auch eine Charakterisierung und simulationsbasierte Auswirkungsana-

lyse enthält, und der darauf aufbauenden Einleitung von Maßnahmen. Diese bestehen aus
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vordefinierten Reaktionsplänen. Die tatsächlichen Auswirkungen der Maßnahmen werden

überwacht und in zukünftige Entscheidungen einbezogen (Behdani 2013, S. 34–40).

Bearzotti et al. (2012) beschreiben einen Multiagentenansatz zur Koordination von

Aufgaben innerhalb eines Unternehmens und mit Partnern im Wertschöpfungsnetzwerk.

Jede Aufgabe wird dabei von einem Agenten repräsentiert. Dazu gehört auch die Erken-

nung von Ereignissen und die Ableitung von Maßnahmen. Können keine Maßnahmen

für das Ereignis bestimmt werden, erfolgt eine Fehlermeldung und Benachrichtigung ei-

nes menschlichen Entscheiders (Bearzotti et al. 2012, S. 471–474; Bearzotti et al. 2008,

S. 526–527).

Kurbel et al. (2009) zeigen einen Multiagentenansatz mit diversen Agenten innerhalb

eines Unternehmens. Ereignisse werden mittels Soll-Ist-Abgleich durch Monitoring-Agenten

erkannt, anschließend werden regelbasiert Maßnahmen abgeleitet. Diese Maßnahmen

können entweder automatisiert umgesetzt oder in Form eines Entscheidungsunterstüt-

zungssystems zur Verfügung gestellt werden (Kurbel et al. 2009, S. 4–5; Jankowska et al.

2007, S. 248–254).

Adhitya et al. (2007a) überwachen in ihrem Ansatz Kennzahlen und leiten bei Soll-

Ist-Abweichungen modellbasiert mögliche Maßnahmen ab. Die Auswirkungen der Maß-

nahmen auf die Kennzahlen werden daraufhin simuliert und mit einem Optimierer die

umzusetzende Maßnahme ausgewählt. Umgesetzt werden die Maßnahmen am Beispiel

der Ölindustrie mittels einer veränderten Ablaufplanung (Adhitya et al. 2007a, S. 497–508).

Einen sehr ähnlichen Ansatz, der heuristikbasiert anstatt modellbasiert arbeitet, zeigen

Adhitya et al. (2007b).

Zimmermann et al. (2006) nutzen einen agentenbasierten Ansatz mit Fokus auf

die Erkennung und Analyse von Ereignissen. Mittels Fuzzy-Logik werden anschließend

relevante Akteure ausgewählt und benachrichtigt, eine Maßnahmenableitung findet nicht

statt (Zimmermann et al. 2006, S. 2–4; Bodendorf 2006, S. 680–681).
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3.2.2 Fokus auf die Integration der Reaktion in die Produktionsplanung

und -steuerung

Ansätze mit Fokus auf die Integration der Reaktion in die PPS umfassen ebenfalls die

Ereignisverarbeitung. Sie gehen jedoch weiter und integrieren diese explizit mit der PPS.

Maßnahmen beziehen sich deshalb meist auf Planungs- und Steuerungsentscheidungen

innerhalb der PPS.

Eirinakis et al. (2021) bauen auf die Arbeit von Vlahakis et al. (2018) auf und zeigen

ein System zur Identifikation aktueller und Prädiktion zukünftiger Ereignisse, der Bewertung

von Ereignissen und der situationsbezogenen Umsetzung von Maßnahmen. Identifiziert

werden Ereignisse über eine regelbasierte CEP Engine, zur Vorhersage von Ereignissen

werden ML-Methoden genutzt. Ein modellbasierter Optimierer wählt anschließend Maßnah-

men aus, bewertet diese simulativ und setzt sie anschließend in einem neuen Ablaufplan

für die Produktion um (Eirinakis et al. 2021, S. 366-373).

Genc et al. (2014) zeigen einen Ansatz zur frühzeitigen Erkennung und Benachrichti-

gung bei kritischen Ereignissen. Hierfür werden Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetz-

werk überwacht und ein Soll-Ist-Abgleich durchgeführt, um kritische Ereignisse zu erkennen.

Basierend darauf werden nicht näher spezifizierte Maßnahmen in der PPS ausgewählt und

umgesetzt (Genc et al. 2014, S. 41–42).

Guarnaschelli et al. (2013) bauen auf Bearzotti et al. (2012) auf und erweitern den

Multiagentenansatz hinsichtlich der Umsetzung von Maßnahmen in einer angepassten

Ablaufplanung für die Produktion. Wird ein Ereignis – aus dem Wertschöpfungsnetzwerk

oder innerhalb des eigenen Unternehmens – erkannt, wird geprüft, ob dieses eine Planab-

weichung notwendig macht. Ist dies der Fall, wird der Ablaufplan der Produktion optimiert

und gleichzeitig die Partner des Wertschöpfungsnetzwerks über die Auswirkungen in Form

eines Ereignisses benachrichtigt (Guarnaschelli et al. 2013, S. 224–226).

Heinecke (2013) beschreibt ein System für die Automobilindustrie zur Verknüpfung

von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk mit dem MES. Ereignisse werden regel-
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basiert über eine CEP Engine erkannt und deren Auswirkungen anhand von Kennzahlen

mittels Systemdynamik analysiert. Es werden Maßnahmen zur Anpassung des Ablaufplans

der Produktion daraus abgeleitet und anhand von Kennzahlen analysiert (Heinecke 2013,

S. 72–98, S. 115–117). Der Ansatz ist eng mit den nachfolgend beschriebenen Arbeiten

von Lepratti et al. (2012) und Lamparter et al. (2011) verknüpft.

Lepratti et al. (2012) zeigen ein Assistenzsystem, welches Ereignisse aus dem Wert-

schöpfungsnetzwerk und der Produktion identifiziert und nach ihrer Kritikalität bewertet.

Wird ein Ereignis als kritisch bewertet, stößt das Assistenzsystem eine Änderung des Ab-

laufplans für die Produktion an. Aufträge werden dabei anhand ihres Schlupfs neu sortiert

(Lepratti et al. 2012, S. 38–40).

Lamparter et al. (2011) haben eine Architektur entwickelt, um Ereignisse aus dem

Wertschöpfungsnetzwerkmit der Ablaufplanung der Produktion zu verknüpfen. Eingehende

Ereignisse werden analysiert, um kritische Situationen anhand von Mustern zu identifizieren.

Darauf aufbauend wird regelbasiert entschieden, ob menschliche Entscheider benachrichtigt

oder Maßnahmen zur Anpassung der Ablaufplanung automatisiert umgesetzt werden

(Lamparter et al. 2011, S. 2724).

Álvarez & Díaz (2011) beschreiben Störungen als Ereignisse, welche einen internen

oder externen Ursprung haben können. Bei externem Ursprung wird zusätzlich zwischen

Kunden- und Lieferantenseite des Wertschöpfungsnetzwerks unterschieden. Wird eine

Störung als Ereignis identifiziert, werden regelbasiert betroffene Agenten – innerhalb eines

Unternehmens sowie bei Partnern des Wertschöpfungsnetzwerks – benachrichtigt. Im Falle

notwendiger Umplanungen, welche aus dem Ereignis resultieren, wird der Ablaufplan

der Produktion mittels eines genetischen Algorithmus optimiert (Álvarez & Díaz 2011,

S. 682–686).
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3.3 Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung

Während bei den in Abschnitt 3.2 dargestellten Ansätzen die Reaktion auf Ereignisse

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk im Fokus steht, zielen die nachfolgend dargestellten

Ansätze vor allem auf die Verarbeitung von Ereignissen und die Entscheidungsfindung

innerhalb der Produktionssteuerung ab. Dabei werden meist interne Störereignisse, wie

beispielsweise Maschinenausfälle, berücksichtigt, weshalb eine kurzfristige Reaktion über

die Produktionssteuerung erfolgen muss. Im Rahmen des Aachener PPS-Modells ordnet

sich diese in die Eigenfertigungsplanung und -steuerung ein (vgl. Abschnitt 2.2.1). In der

Werkstattfertigung werden die Maßnahmen zur Reaktion auf Ereignisse im Rahmen des

Schedulings und Dispatchings umgesetzt (vgl. Abschnitt 2.2.3). Gegliedert werden können

die analysierten Ansätze in eine Architektursicht mit Fokus auf die Ereignisverarbeitung

(vgl. Abschnitt 3.3.1) und eine Ablaufsicht mit Fokus auf dem Scheduling und Dispatching,

wobei Ereignisse die Auslöser dafür sind (vgl. Abschnitt 3.3.2).

3.3.1 Fokus auf die Architektur zur Ereignisverarbeitung

Ansätze mit Fokus auf die Architektur zur Ereignisverarbeitung zielen insbesondere darauf

ab, die Kommunikation von Ereignissen und die Verarbeitungsschritte in der Produktions-

steuerung zu beschreiben. Die Anpassung des Ablaufplans als Maßnahme zur Reaktion auf

Ereignisse steht dabei weniger im Vordergrund.

Pielmeier (2020) zeigt ein System zur ereignisorientierten PPS bestehend aus Ereignis-

modellierung, Ereignisverarbeitung und -analyse sowie einer Methode zur ereignisorientier-

ten Produktionssteuerung. Während die Ereignismodellierung als informationstechnische

Grundlage dient, liegt der Fokus der Arbeit auf der Data-Mining-basierten Ereignisverar-

beitung und -analyse zur Regelableitung aus Ereignissen, um die Produktionssteuerung

laufend zu verbessern. Die Methode zur ereignisorientierten Produktionssteuerung klassifi-

ziert Ursachen und Auswirkungen der Ereignisse, definiert und priorisiert Maßnahmen in

der Produktionssteuerung und steuert über Kennzahlen und deren Gewichtung (Pielmeier

2020, S. 67–69; Pielmeier et al. 2019, S. 374–376; Pielmeier et al. 2017, S. 273–274).
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Yao et al. (2018) zielen mit ihrem Ansatz vor allem darauf ab, mittels Radio-Frequency

Identification Ereignisse zeit-, orts- und objektbezogen zu erkennen. Verarbeitet werden

diese anschließend über eine regelbasierte CEP Engine, um die Auftragsreihenfolge anzu-

passen. Dabei steht vor allem die Priorisierung von Eilaufträgen im Fokus (Yao et al. 2018,

S. 231–235).

Kasakow et al. (2016) erweitern die Stücklisten von Aufträgen, um den Auftrags-

durchlauf durch eine Werkstattfertigung autonom basierend auf Ereignissen zu steuern. Die

Stückliste dient dabei als Vorranggraph und wird mittels First In First Out (FIFO) abgearbeitet.

Trotz des Ziels einer autonomen Steuerung werden jedoch nur Statusereignisse (z.B. das

Eintreffen eines Kundenauftrags) und keine Störereignisse (z.B. der Ausfall einer Maschine)

berücksichtigt (Kasakow et al. 2016, S. 435–437).

Kropp (2016) identifiziert relevante Steuergrößen für die Produktionssteuerung und

modelliert deren Zusammenhänge mittels Systemdynamik. Die Liefertermineinhaltung steht

dabei im Fokus. Davon ausgehend werden Ereignisse abgeleitet, welche die Steuergrö-

ßen beeinflussen. Dies umfasst Änderungen der Steuergrößen selbst sowie Ereignisse aus

Maschinen- und Sensordaten. Die Reaktion auf Ereignisse wird in Form von Regeln fest-

gelegt, steht jedoch weniger im Fokus des Ansatzes (Kropp 2016, S. 131–141; Kropp &

Schuh 2014, S. 3–5).

Metz (2014) beschreiben eine IT-Architektur zur kontinuierlichen Überwachung von

Produktionsprozessen und der Verarbeitung identifizierter Ereignisse mit einer regelbasierten

CEP Engine. Abhängig vom Ereignis kann steuernd in die Produktion eingegriffen werden,

um die Abweichung zu den auf der Unternehmensebene gesetzten Zielen zu minimieren

(Metz 2014, S. 89–90).

Zhang et al. (2009) haben eine ereignisbasierte Plattform entwickelt, welche modular

erweiterbar ist, um weitere Produktionsressourcen zu integrieren. Den Mittelpunkt der

Plattform bildet der CEP-basierte sogenannte Event Analyzer, der anhand definierter Mus-

ter Ereignisse erkennt, filtert, aggregiert und Maßnahmen auswählt (Zhang et al. 2009,

S. 15–21).
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Walzer et al. (2008) erweitern ein MES um eine Ereignisverarbeitung. Diese um-

fasst Low-Level-Ereignisse (z.B. eine Variablenänderung einer Maschinensteuerung) und

High-Level-Ereignisse (z.B. ein Produktionsauftragsstart). CEP dient zur Überwachung und

Verarbeitung der Ereignisse. Im Ergebnis werden anhand vordefinierter Regeln Maßnahmen

abgeleitet, welche Benachrichtigungen von menschlichen Entscheidern und automatisierte

Ablaufplananpassungen umfassen können (Walzer et al. 2008, S. 384–389).

3.3.2 Fokus auf die Anpassung des Ablaufplans

Das regelbasierte Dispatching ist derzeit in der Praxis weit verbreitet (vgl. Abschnitt 2.2.4),

während das Scheduling insbesondere in der Wissenschaft ein sehr aktives Feld ist (Lohmer

& Lasch 2021; Zhang et al. 2019; Waschneck et al. 2016; Mönch et al. 2011). Ansätze mit

Fokus auf die Anpassung des Ablaufplans nutzen Ereignisse als Auslöser, um daraufhin

mittels Scheduling oder Dispatching den Ablaufplan der Produktion anzupassen. Da bereits

ein Ablaufplan existiert und dieser, ausgelöst durch ein Ereignis, angepasst wird, bezeichnet

die Literatur diese Ablaufplananpassung auch als sogenanntes event-driven rescheduling.

Wang et al. (2020) zeigen einen Ansatz zur Kombination menschlicher Entscheidungs-

intelligenz und eines algorithmischen Reschedulingsystems im Falle von Störungen. Dabei

wird ein Verfahren der Clusteranalyse zur Parameterreduzierung und eine Partikelschwarm-

optimierung zur Parameteranpassung genutzt. Deren Ergebnisse sind die Eingangsgröße für

eine Fuzzy-Logik zur situationsabhängigen Auswahl von Prioritätsregeln. Der menschliche

Entscheider gibt dabei vor, welche Produktionsparameter zu optimieren sind (Wang et al.

2020, S. 789–791).

Tian et al. (2019) beschreiben ein System, welches sowohl einen initialen Ablaufplan

generiert, als auch dessen Anpassung im Falle von Maschinenausfällen. Zur Erkennung

von Ereignissen werden Produktionsdaten kontinuierlich überwacht und mittels Schwell-

wertüberwachung ausgewertet. Bei der Überschreitung eines Schwellwerts wird dann die

Anpassung des Ablaufplans angestoßen, welche auf Petrinetzen und einem Ameisenalgo-

rithmus aufbaut (Tian et al. 2019, S. 3–9).
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Pfitzer et al. (2018) zeigen anhand einer Blechfertigung ein System zur ereignisbasier-

ten Anpassung des Ablaufplans. In diesem Fall konkret dadurch, dass Aufträge priorisiert

werden, welche eine geringe Bearbeitungszeit an der Engpassmaschine aufweisen. Damit

wird sichergestellt, dass der Puffer vor der Engpassmaschine nicht überlastet wird (Pfitzer

et al. 2018, S. 940–942).

Zhu et al. (2018) gliedern Ereignisse in Basisereignisse (vorhersagbare Ereignisse, z.B.

das Bearbeitungsende eines Auftrags) und Störereignisse (nicht vorhersagbare Ereignisse,

z.B. ein Maschinenausfall). Jede Maschine, Transportsystem, etc. wird dann mit einem

Agenten versehen, welche in Summe ein Multiagentensystem bilden. Bei Eintreten eines

Basisereignisses wird dezentral durch den jeweiligen Agenten die nächste Aktion ausgewählt

und umgesetzt. Bei Störereignissen wird an allen Agenten die Anpassung des Ablaufplans

angestoßen (Zhu et al. 2018, S. 122).

Niehues (2017) nutzt Abweichungen bei Start- und Endterminen als Ereignisse zum

Auslösen einer Anpassung des Ablaufplans. Ereignisse werden dabei definierten Maßnah-

menkaskaden zugeordnet, wobei eine komplette Neubildung des Ablaufplans immer die

letzte Maßnahme darstellt. Für die Anpassung des Ablaufplans wird eine Kostenfunktion

als Optimierungsgröße genutzt (Niehues et al. 2018, S. 67–69; Niehues 2017, S. 70–74).

Pfund & Fowler (2017) vergleichen anhand eines Anwendungsfalls aus der Leiter-

plattenherstellung eine periodische Anpassung des Ablaufplans mit einer ereignisbasierten

Anpassung. Die ereignisbasierte Ausführung erzielte dabei signifikant bessere Ergebnisse.

Voraussetzung hierfür ist jedoch, dass der Algorithmus sehr schnell ausgeführt werden

kann, um kurzfristig auf Ereignisse zu reagieren (Pfund & Fowler 2017, S. 3303).

Kalinowski et al. (2014) zeigen ein Vorgehen, um anhand von Ereignissen Methoden

zur Anpassung des Ablaufplans auszuwählen, Lösungen zu generieren und zu evaluieren,

bevor eine Methode ausgewählt und umgesetzt wird. Ereignisse werden dabei vorab analy-

siert und der weitere Prozess nur dann angestoßen, wenn eine Anpassung des Ablaufplans

notwendig ist – das Vorgehen dieser Analyse wird jedoch nicht eingehend beschrieben

(Kalinowski et al. 2014, S. 840–843).
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3.4 Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteuerung

der Werkstattfertigung

RL beschreibt die Interaktion eines Agenten mit seiner Umwelt, um eine Strategie zu erler-

nen, welche die Maximierung seiner Belohnung verspricht. Ziel ist es, passende Aktionen

zur Maximierung der Belohnung zu finden, ohne dass die Aktionen durch einen Lehrer vor-

gegeben werden. RL eignet sich deshalb für sequenzielle Entscheidungen, für welche keine

gelabelten Daten verfügbar sind und damit aus der Erfahrung eines Agenten gelernt werden

muss (vgl. Abschnitt 2.3.2). In der jüngeren Vergangenheit konnte RL beachtliche und

auch publikumswirksame Erfolge in Brettspielen (z.B. Schach, Shogi und Go), Videospielen

(z.B. Atari, StarCraft) und der Genforschung erzielen (Senior et al. 2020; Schrittwieser et al.

2020; Vinyals et al. 2019; Silver et al. 2018). Große Potenziale werden deshalb auch in der

Übertragung der Methoden und Technologien auf Problemstellungen aus der Produktion

gesehen (Huber et al. 2021, S. 25). Ansätze wurden beispielsweise entwickelt, um über

den Einsatz recycelter Komponenten zu entscheiden (Shah et al. 2010), für die Planung von

Wartungs- und Transportvorgängen (Lamprecht et al. 2021; Arviv et al. 2016; Wang et al.

2016), zur Steuerung industrieller Energienetze (Panten 2019) sowie zur energieorientierten

PPS (Rösch 2021).

Nachfolgend werden Ansätze vorgestellt, welche das Scheduling und Dispatching in

der Werkstattfertigung um RL erweitern1. Gegenüber den in Abschnitt 3.3 erläuterten

Ansätzen steht dabei insbesondere die Integration einer Lernfähigkeit im Fokus.

May et al. (2021) beschreiben ein Multiagentensystem, in welchem jeder Auftrag,

jede Maschine und jede Transporteinheit durch einen RL-Agenten repräsentiert wird. Ent-

scheidungen werden über ein wirtschaftliches Gebotssystem ermittelt. Auftragsagenten

bieten hierbei für jede Aktion einen Preis und haben das Ziel, die Summe zu minimieren.

Maschinen- und Transportagenten wählen unter den Geboten den jeweils nächsten Auftrag

aus. Die Performanz des Ansatzes wird im Vergleich mit Prioritätsregeln gemessen, auch in

der Kombination von RL und Prioritätsregeln (May et al. 2021, S. 5–7).

1Die Ansätze von May et al. (2021) und Hofmann et al. (2020) beziehen sich auf eine Matrixfertigung. Da
diese jedoch Ähnlichkeiten zur Werkstattfertigung aufweist, werden die Ansätze einbezogen.
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Oren et al. (2021) zeigen eine Kombination aus Online-Suche und Offline-Training.

Beim Offline-Training wird ein DQN-Agent trainiert. Die Online-Suche, welche auf Monte

Carlo Tree Search basiert, dient dann zur Auswahl der robustesten Lösung. Verglichen wird

die Performanz mit Benchmark-Datensätzen, für welche die mathematisch exakte Lösung

bekannt ist (Oren et al. 2021, S. 99–102).

Zhao et al. (2021) nutzen DQN und gestalten basierend darauf einen Agenten zur

Auswahl von Prioritätsregeln für die Entscheidung über den nächsten zu fertigenden Auftrag.

Abgezielt wird dabei auf eine Verbesserung der Liefertermineinhaltung. Die Performanz

wird mit bekannten Prioritätsregeln verglichen (Zhao et al. 2021, S. 123000–123005).

Zhou et al. (2021a) bauen auf vernetzte Produktions-IT-Architekturen auf und integrie-

ren echtzeitnahe Daten in ein Multiagentensystem, in welchem jede Maschine durch einen

RL-Agenten repräsentiert wird, der über den nächsten Auftrag entscheidet. Durch die echt-

zeitnahen Daten soll effizient auf Störungen, wie beispielsweise Maschinenausfälle, reagiert

werden. Das Multiagentensystem zielt durch eine zusammengesetzte Belohnungsfunktion

auf die gleichzeitige Minimierung von Durchlaufzeit und Ausbalancieren der Auslastung ab.

Verglichen wird die Performanz mit bekannten Verfahren wie genetischen Algorithmen

(Zhou et al. 2021a, S. 2–9; Zhou et al. 2021b, S. 756–760).

Altenmüller et al. (2020) zeigen einen RL-Agent, welcher auf DQN basiert und der

insbesondere darauf ausgelegt ist, Zeitabhängigkeiten zwischen Prozessen in einer Halblei-

terfertigung bei Entscheidungen über den nächsten Auftrag zu berücksichtigen. Erreicht

wird dies über eine Modellierung in der Belohnungsfunktion des Agenten. Verglichen wird

die Performanz mit Prioritätsregeln (Altenmüller et al. 2020, S. 321–324).

Chen et al. (2020) kombinieren in ihrem Ansatz genetische Algorithmen mit RL. Der

genetische Algorithmus wird dabei zur Optimierung der Auftragsreihenfolge genutzt, RL

zur Parameteranpassung für den genetischen Algorithmus. Mit State-Action-Reward-State-

Action (SARSA) und Q-Learning werden dabei je nach Trainingszustand des RL-Agent

unterschiedliche Algorithmen genutzt, um zuerst die Lerngeschwindigkeit zu steigern und
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anschließend die Präzision der Ergebnisse zu erhöhen. Die Performanz hinsichtlich der

Durchlaufzeitoptimierung wird mit genetischen Algorithmen verglichen (Chen et al. 2020,

S. 4–7).

Dittrich & Fohlmeister (2020) präsentieren ein System aus einem zentralen DQN-Agent

und dezentralen Agenten jeweils für Aufträge und Maschinen. Die Maschinenagenten

erheben dabei Produktionsdaten, der zentrale DQN-Agent lernt daraus und die Auftrags-

agenten treffen basierend auf dem erlernten DQN dann Entscheidungen über die nächste

Aktion (Dittrich & Fohlmeister 2020, S. 390–391).

Hofmann et al. (2020) erläutern einen Multiagentenansatz, welcher sich aus je einem

RL-Agenten pro Auftrag zusammensetzt. Als Algorithmus kommt für die Agenten DQN

zum Einsatz. Ziel des Ansatzes ist die Durchlaufzeitoptimierung trotz unvorhergesehenen

Maschinenausfällen (Hofmann et al. 2020, S. 26–28).

Kardos et al. (2020) beschreiben ebenfalls einen Multiagentenansatz mit einem

RL-Agenten je Auftrag zur Durchlaufzeitminimierung. Neben der nächsten Maschine kann

der Agent jedoch auch situationsabhängig eine Prioritätsregel zur weiteren Entscheidung

auswählen. Maschinenausfälle und andere Ereignisse werden dabei nicht berücksichtigt.

Die Performanz des Ansatzes wird im Vergleich mit Prioritätsregeln ermittelt (Kardos et al.

2020, S. 105–108).

Kuhnle (2020) zeigt einen Multiagentenansatz für die Halbleiterfertigung mit Agenten

für Maschinen und Transporteinheiten, welche auf dem Algorithmus Trust Region Policy

Optimization (TRPO) basieren. Ziel des Ansatzes ist die Verbindung von Auftrags- und

Ressourcenzielgrößen in Form der Minimierung der Durchlaufzeit und der gleichzeitigen

Maximierung der Maschinenauslastung. Grundlage ist eine umfangreiche Datenerfassung

und Abbildung im Zustandsraum für eine feingranulare Modellierung der Belohnungs-

funktion. Die Performanz des Ansatzes wird mit Prioritätsregeln verglichen (Kuhnle 2020,

S. 64–93; Kuhnle et al. 2021, S. 859–864; Kuhnle et al. 2019, S. 393–395; Stricker et al.

2018, S. 512–513).
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Liu et al. (2020) kombinieren einen Agenten je Maschine in einemMultiagentenansatz

zur Durchlaufzeitminimierung. Aufgrund einfacher und in der Literatur standardisierter

Problemstellungen in der Anwendung wird die Performanz des Ansatzes nicht nur mit

Prioritätsregeln und einem genetischen Algorithmus verglichen, sondern auch mit der

mathematisch exakten Lösung (Liu et al. 2020, S. 71755–71758).

Luo (2020) haben einen DQN-basierten Agenten entwickelt, um situationsabhängig

eine passende Prioritätsregel zur Verbesserung der Liefertermineinhaltung auszuwählen. Die

Prioritätsregel wählt dann den nächsten Prozessschritt aus und weist ihn einer geeigneten

Maschine zu. Aufgerufen wird der Agent immer dann, wenn eine Bearbeitung an einer

Maschine abgeschlossen wurde oder ein neuer Auftrag für die Fertigung freigegeben wird

(Luo 2020, S. 5–11).

Park et al. (2020) beschreiben einen Multiagentenansatz, in welchem dezentrale

Agenten an Maschinen auf die Ergebnisse eines zentralen lernenden DQN-Agenten zu-

rückgreifen. Ziel des Systems ist die Minimierung der Durchlaufzeit. Trainiert wird der

DQN-Agent mit Datensätzen nur weniger Maschinen, um die Trainingsdauer zu senken.

Anschließend wird der Datensatz bei der Validierung hochskaliert. Die Performanz wird mit

genetischen Algorithmen verglichen (Park et al. 2020, S. 1422–1427).

Rinciog et al. (2020) nutzen in ihrem Ansatz den ursprünglich für das Spiel Go ent-

wickelten Aufbau AlphaGo Zero für die Optimierung der Auftragsreihenfolge in einer

Blechfertigung. Es wird darauf abgezielt, einerseits die Liefertermineinhaltung zu steigern

und andererseits den Materialabfall zu minimieren. Letzteres wird durch eine optimierte

Anordnung der Werkstücke auf einem Blech erreicht. Der Agent wird immer dann ausge-

löst, wenn sich der Status einer Maschine auf wartend verändert. Die Performanz wird im

Vergleich zur Prioritätsregel Earliest Due Date (EDD) und Monte Carlo Tree Search ermittelt

(Rinciog et al. 2020, S. 344–348).

Waschneck (2020) kombiniert in einem Multiagentenansatz einen DQN-Agent je

Maschinengruppe. Wird eine Maschine frei und benötigt einen neuen Auftrag, wird dem Er-

eignis der betroffene Agent zugeordnet, welcher dann über den nächsten zu bearbeitenden
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Auftrag aus der Warteschlange entscheidet. Die Zielgrößen werden je nach Anwendungsfall

definiert, evaluiert wird ein Anwendungsfall zur Optimierung der Maschinenauslastung

und ein Anwendungsfall zur Steigerung der Liefertermineinhaltung. Trainiert werden die

Agenten mit einer Fabriksimulation und können anschließend in der Produktion angewen-

det werden. Dort können sie mit einem sehr kleinen Anteil an Exploration weitertrainiert

werden, jedoch auch jederzeit durch anhand der Fabriksimulation neu trainierte Agenten

ersetzt werden (Waschneck 2020, S. 106; Waschneck et al. 2018a, S. 302–304; Waschneck

et al. 2018b, S. 1265–1268).

Lee et al. (2019) zielen mit ihrem RL-Agenten darauf ab, den Durchsatz einer Halb-

leiterfertigung zu erhöhen sowie gleichzeitig die Liefertermineinhaltung zu steigern und

die Rüstanzahl zu minimieren. Hierfür wird SARSA als Algorithmus eingesetzt. Eine Ein-

schränkung des Ansatzes ist es, dass die Nachfrage vollständig bekannt oder ähnlich zur

bekannten Vergangenheit sein muss. Gegenüber Prioritätsregeln wird die Performanz des

Agenten evaluiert (Lee et al. 2019, S. 2239–2243).

Zhao et al. (2019) nutzen einen genetischen Algorithmus zur Erstellung eines initialen

Ablaufplans, welcher im Falle von Störungen einer Maschine durch einen Q-Learning-

Agenten angepasst wird. Der Agent passt den Ablaufplan jedoch nicht direkt an, sondern

wählt situationsabhängig eine Prioritätsregel aus, um die Liefertermineinhaltung trotz

Störung möglichst konstant zu halten (Zhao et al. 2019, S. 333–334).

Thomas et al. (2018) beschreiben einen Ansatz mit einem RL-Agenten, basierend auf

Q-Learning, welcher den nächsten zu bearbeitenden Auftrag auswählt, und einem zweiten

Agenten, welcher mittels eines Klassifikators Engpassmaschinen identifiziert, um deren

Kapazität anzupassen. Die Kapazitätsanpassung funktioniert im rein simulativen Ansatz

durch Hinzufügen einer weiteren Maschine vom Typ der Engpassmaschine. Der RL-Agent

wird immer dann aufgerufen, wenn eine Maschine in den Zustand wartend wechselt oder

ein neuer Auftrag in der Warteschlange der Maschine ankommt. Das System zielt darauf

ab, den Durchsatz zu erhöhen und wird in seiner Performanz mit Prioritätsregeln verglichen

(Thomas et al. 2018, S. 130–134).
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Zhang et al. (2017) zeigen einen RL-Agenten, der mittels Q-Learning aus einer Warte-

schlange den nächsten zu bearbeitenden Auftrag auswählt. Aufgerufen wird der Agent,

wenn ein neuer Auftrag an einer Maschine mit dem Status wartend ankommt oder die

Bearbeitung an einer Maschine mit nicht leerer Warteschlange abgeschlossen wird. Mit

dem Ansatz sollen einerseits die Durchlaufzeit und andererseits der Bestand der Fertigung

minimiert werden. Die Performanz wird im Vergleich mit Prioritätsregeln analysiert (Zhang

et al. 2017, S. 3899–3906).

Gabel & Riedmiller (2012) präsentieren ein Multiagentensystem, in welchem jeder

Agent eine Maschine repräsentiert und sequenziell entscheidet, welcher Auftrag als nächs-

tes bearbeitet wird. Der Fokus des sehr mathematischen Ansatzes liegt dabei auf einem

Vergleich verschiedener RL-Algorithmen zur optimierten Ausgestaltung des Ablaufplans

(Gabel & Riedmiller 2012, S. 44–51; Gabel 2009, S. 45–138).

3.5 Zwischenfazit

Die strukturierte Analyse des nationalen und internationalen Stands der Wissenschaft

und Technik im zurückliegenden Abschnitt zeigt, dass bereits einige Ansätze mit hoher

thematischer Relevanz existieren. Ausgehend von der Forschungsfrage der Gestaltung einer

lernenden, auf Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk basierten Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung und den themenbezogenen

Grundlagen ergeben sich drei Themengebiete.

Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus demWertschöpfungsnetzwerk (vgl. Abschnitt 3.2)

fokussieren die Erkennung, Analyse und Bewertung von Ereignissen aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk sowie darauf basierend die Ableitung von Maßnahmen. Die Integration mit

der PPS und damit Maßnahmen in Form von Planungs- und Steuerungsentscheidungen

berücksichtigt ein Teil der Ansätze.

Die Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung (vgl. Abschnitt 3.3)

können weiter untergliedert werden in eine architekturorientierte und eine ablauforientierte

Sicht. Architekturorientierte Ansätze zielen insbesondere darauf ab, die Kommunikation

von Ereignissen und die zugehörigen Verarbeitungsschritte in der Produktionssteuerung zu
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beschreiben, wohingegen ablauforientierte Ansätze den Schwerpunkt auf die Anpassung

des Ablaufplans der Produktion durch Scheduling oder Dispatching legen. Dafür stellen

Ereignisse einen Auslöser dar.

Ansätze zur Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteuerung der Werk-

stattfertigung (vgl. Abschnitt 3.4) erweitern das Scheduling und Dispatching um eine

Lernfähigkeit, werden jedoch nicht immer durch Ereignisse ausgelöst. Insbesondere in

diesem Themenfeld ist eine deutliche Zunahme der Veröffentlichungen in der jüngsten

Vergangenheit zu beobachten.

Die Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik bildet die Grundlage für die Anfor-

derungsdefinition an eine lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung

für die komplexe Werkstattfertigung und die darauf aufbauende Bewertung der im Stand

der Wissenschaft und Technik identifizierten Ansätze in Abschnitt 4.
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Die Analyse der relevanten Grundlagen (vgl. Abschnitt 2) und des darauf aufbauenden

Stands der Wissenschaft und Technik (vgl. Abschnitt 3) zeigt, dass bereits diverse Ansätze

existieren, um auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken zu reagieren, um Ereignisse

in der Produktionssteuerung zu verarbeiten und um bestärkendes Lernen in der Produk-

tionssteuerung der Werkstattfertigung zu nutzen. Folglich gilt es zu untersuchen und zu

beantworten, inwieweit diese Ansätze die in Abschnitt 1.3 formulierte Forschungsfrage

der Gestaltung einer lernenden, auf Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk basier-

ten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung bereits

beantworten können.

In einem ersten Schritt werden hierfür Anforderungen an eine lernende ereignisbasierte

Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung definiert (vgl.

Abschnitt 4.1). Basierend darauf werden im zweiten Schritt existierende Ansätze aus dem

Stand der Wissenschaft und Technik den Anforderungen gegenübergestellt und bewertet

(vgl. Abschnitt 4.2).

4.1 Anforderungsdefinition

Anforderungen können in solche aus dem Anwendungszusammenhang, an das Entschei-

dungsmodell und an die Systemarchitektur unterschieden werden. Die Anforderungen aus

dem Anwendungszusammenhang beschreiben, welche Kriterien erfüllt werden müssen, um

für die vorgesehene Anwendung an der Schnittstelle zwischen Wertschöpfungsnetzwerk,

PPS und komplexer Werkstattfertigung geeignet zu sein. Dies zielt insbesondere auf den

Handlungsbedarf zur Verknüpfung zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und Produktions-

steuerung ab (vgl. Abschnitt 2.4). Mit den Anforderungen an das Entscheidungsmodell

wird definiert, wie ein solches ausgestaltet sein muss, um der vorgesehenen Anwendung

Genüge zu tun. Damit wird einerseits der Handlungsbedarf lernfähiger und adaptiver

Entscheidungsmodelle, andererseits auch jener der Vermeidung manueller Eingriffe in die
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Produktionssteuerung adressiert (vgl. Abschnitt 2.4). Die Anforderungen an die System-

architektur definieren aus IT-Sicht, wie die Teilkomponenten zusammenwirken und wie

die Interaktion mit existierenden angrenzenden IT-Systemen eines produzierenden Unter-

nehmens gestaltet ist. Dies zielt insbesondere auf den Handlungsbedarf hinsichtlich der

Vermeidung manueller Eingriffe in die Produktionssteuerung ab, in Teilen auch auf jenen der

hohen Datenqualität und des integren Datenmanagements (vgl. Abschnitt 2.4). Dargestellt

sind die resultierenden zehn Anforderungen, aufgeteilt auf die drei Anforderungsklassen,

in Tabelle 4.1. Nachfolgend werden die Anforderungen aus dem Anwendungszusammen-

hang (vgl. Abschnitt 4.1.1), an das Entscheidungsmodell (vgl. Abschnitt 4.1.2) und an die

Systemarchitektur (vgl. Abschnitt 4.1.3) näher ausgeführt.

Tabelle 4.1: Anforderungen an eine lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteue-
rung für die komplexe Werkstattfertigung (Erweiterung von Bauer et al. 2021a, S. 7–8;
Bauer et al. 2020a, S. 1554; Bauer et al. 2020b, S. 94–95)

Anwendungs-

zusammenhang

A1 Integration von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung

A2 Berücksichtigung des Fertigungsprinzips der komplexen Werkstattfertigung

A3 Granularität des relevanten Betrachtungsraums

Entscheidungs-

modell

E1 Berücksichtigung externer Ereignisse in der Produktionssteuerung

E2 Aktionsraum zur Einwirkung auf diskrete Aufträge

E3 Adaptivität des Entscheidungsmodells

E4 Lernfähigkeit des Entscheidungsmodells

E5 Geschwindigkeit des Entscheidungsmodells

System-

architektur

S1 Automatisierungsgrad des Systems

S2 Integration in bestehende Produktions-IT-Landschaft

4.1.1 Anforderungen aus dem Anwendungszusammenhang

Für den Anwendungszusammenhang ist es von besonderer Relevanz, dass eine Integration

von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung (A1) erreicht wird. Einerseits

bedeutet dies, dass Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung nicht nur über

abstrakte Planungsobjekte verknüpft werden, sondern direkt über Ereignisse (vgl. Ab-

schnitt 2.1.3; Abschnitt 2.1.4; Abschnitt 2.2). Andererseits muss die Charakteristik des
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Wertschöpfungsnetzwerks dann auch bei der Ableitung von Maßnahmen zur Reaktion auf

diese Ereignisse in der Produktionssteuerung berücksichtigt werden (vgl. Abschnitt 2.1.2).

Neben klassischen internen Zielgrößen eines Produktionssystems steht damit insbesonde-

re die Liefertermineinhaltung als Zielgröße gegenüber dem Wertschöpfungsnetzwerk im

Fokus (vgl. Abschnitt 2.2.2). Umgesetzt werden kann solch eine Integration von Wertschöp-

fungsnetzwerk und Produktionssteuerung durch die Übertragung regelungstechnischer

Prinzipien über die PPS hinaus auf die Schnittstelle zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und

Produktionssteuerung (vgl. Abschnitt 2.3.3; Abschnitt 2.3.4).

Aufgrund von ihrer besonderen Charakteristik ist darüber hinaus die Berücksichtigung des

Fertigungsprinzips der komplexen Werkstattfertigung (A2) notwendig (vgl. Abschnitt 2.1.1;

Abschnitt 2.2.3). Ereignisse sind zwar Treiber der dynamischen Komplexität, bei deren

Mitigation muss jedoch zusätzlich auch die statische Komplexität der komplexen Werkstatt-

fertigung berücksichtigt werden (vgl. Abschnitt 2.1.1; Abschnitt 2.1.3).

Hinsichtlich der Abbildung der Granularität des relevanten Betrachtungsraums (A3) ist

es notwendig, dass der Betrachtungsraum weit genug abstrahiert wird, damit nicht nur

Einzelmaschinen, sondern das Produktionssystem als Ganzes berücksichtigt werden kann.

Dies ergibt sich aus der Verknüpfung zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und Produkti-

onssteuerung. Damit steht nicht die Optimierung von internen logistischen Zielgrößen

von Einzelmaschinen im Fokus, sondern die Optimierung der Liefertermineinhaltung des

gesamten Produktionssystems gegenüber demWertschöpfungsnetzwerk. Gleichzeitig muss

der Betrachtungsraum ausreichend feingranular gestaltet sein, um auf diskrete Aufträge

oder Maschinengruppen einwirken zu können (vgl. Abschnitt 2.2.4).

4.1.2 Anforderungen an das Entscheidungsmodell

Resultierend aus dem Anwendungszusammenhang ist für ein Entscheidungsmodell auf

Ebene der Produktionssteuerung die Berücksichtigung externer Ereignisse (E1) notwendig.

Dies umfasst sowohl die Analyse potenzieller Konsequenzen der Ereignisse inklusive mögli-

cher Abhängigkeiten, wie auch die Ableitung entsprechender Korrekturmaßnahmen zur

Anpassung des Produktionssystems (vgl. Abschnitt 2.1.3; Abschnitt 2.2.4).
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Für die Umsetzung von Korrekturmaßnahmen zur Reaktion auf externe Ereignisse durch

das Entscheidungsmodell muss der Aktionsraum zur Einwirkung auf diskrete Aufträge

(E2) gestaltet sein. Die Arbeit mit Durchschnittswerten logistischer Zielgrößen ist hierfür

nicht ausreichend. Es müssen Rückführgrößen einzelner Aufträge vorliegen und gleichzeitig

die Einwirkung auf diskrete Aufträge über entsprechende Stellgrößen möglich sein (vgl.

Abschnitt 2.3.3; Abschnitt 2.3.4).

Aufgrund der statischen und dynamischen Komplexität in der komplexen Werkstattfer-

tigung wie auch im Wertschöpfungsnetzwerk sind statische Entscheidungsmodelle nicht

ausreichend. Es muss deshalb eine Adaptivität des Entscheidungsmodells (E3) zur Anpassung

von Parametern gegeben sein. Die Anpassung bezieht sich dabei auf bekannte Situatio-

nen mit veränderten Daten. Entweder durch eine manuelle Anpassung von Parametern

zur Veränderung von Wertebereichen oder idealerweise durch datengetriebene Modelle,

welche eine automatische Anpassung anhand vordefinierter Datentypen ermöglichen. Die

Anpassungsfähigkeit umfasst damit auch eine Skalierbarkeit des Entscheidungsmodells (vgl.

Abschnitt 2.1.1; Abschnitt 2.1.2; Abschnitt 2.3.3).

Daran schließt die Lernfähigkeit des Entscheidungsmodells (E4) an, geht jedoch über die

Adaptivität hinaus. Lernfähigkeit ermöglicht es, aus Situationen und Daten neue Entschei-

dungen zur optimierten Nutzung des Aktionsraums zu lernen und damit, im Gegensatz

zur mathematischen Optimierung, auf unbekannte Daten zu generalisieren. Gleichzeitig

kann durch die Lernfähigkeit die Leistung des Entscheidungsmodells im Laufe der Zeit ge-

steigert werden, wenn insbesondere Abhängigkeiten zwischen Ereignissen, Konsequenzen

und Korrekturmaßnahmen weiter exploriert und in zukünftige Entscheidungen integriert

werden (vgl. Abschnitt 2.3.1; Abschnitt 2.3.2).

Zur Reaktion auf Ereignisse aus demWertschöpfungsnetzwerk auf der Ebene der Produkti-

onssteuerung muss eine hohe Geschwindigkeit des Entscheidungsmodells (E5) erreicht wer-

den. Die erforderliche Geschwindigkeit bezieht sich dabei nicht auf eine eventuell vor dem

Einsatz des Entscheidungsmodells notwendige Trainingsdauer, sondern auf die Geschwin-

digkeit der Entscheidungsfindung nach Auftreten eines Ereignisses. Die hohe Entschei-

dungsgeschwindigkeit ist insbesondere aufgrund des dynamischen Systems der komplexen

Werkstattfertigung notwendig (vgl. Abschnitt 2.1.3; Abschnitt 2.1.4; Abschnitt 2.2.4).
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4.1.3 Anforderungen an die Systemarchitektur

Ein hoher Automatisierungsgrad des Systems (S1) trägt einerseits zur Geschwindigkeit des

Systems zur lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die

komplexe Werkstattfertigung bei, andererseits auch zur Reduktion von Fehlern bei den

Entscheidungen des Entscheidungsmodells. Durch eine konsequente Datenrückführung

über maschinenlesbare Schnittstellen zwischen den relevanten Komponenten werden

Medienbrüche und damit Übertragungsfehler vermieden sowie Daten unmittelbar in einem

maschinenlesbaren Format zur Verfügung gestellt. Darüber hinaus erlauben datenbasierte

Entscheidungen rationale Entscheidungen. Im Kontext der Produktion ermöglichen sie die

Vermeidung von seltsamem oder unerwartetem Verhalten sowie Unter- oder Übersteuern,

wie es bei manuellen Entscheidungen in der Produktionssteuerung oftmals auftreten kann

(vgl. Abschnitt 2.1.4; Abschnitt 2.2.4; Abschnitt 2.3.4).

Durch das Agieren an der Schnittstelle zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und Produkti-

onssteuerung ist es notwendig, eine Integration in die bestehende Produktions-IT-Landschaft

(S2) eines Unternehmens vorzusehen. Durch maschinenlesbare Schnittstellen und entspre-

chende Datenmodelle wird das System mit existierenden IT-Systemen zum Management

von Wertschöpfungsnetzwerken und der PPS kombinierbar. Abgelöst werden diese durch

ein System zur Reaktion auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk nicht, jedoch

um weitere Funktionalität ergänzt. Darüber hinaus wird so die Möglichkeit geschaffen,

die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe

Werkstattfertigung schrittweise einzuführen (vgl. Abschnitt 2.1.4; Abschnitt 2.2.4).

4.2 Einordnung bestehender Ansätze

Auf Grundlage der definierten Anforderungen (vgl. Abschnitt 4.1) werden die bei der

Analyse des Stands der Wissenschaft und Technik identifizierten Ansätze (vgl. Abschnitt 3)

bewertet. Dies umfasst die Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungs-

netzwerk (vgl. Abschnitt 4.2.1), zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung (vgl.

Abschnitt 4.2.2) und zur Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteuerung

der Werkstattfertigung (vgl. Abschnitt 4.2.3).
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4.2.1 Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken

Bei der Bewertung der Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken

mit Fokus auf die Ereignisverarbeitung (vgl. Tabelle 4.2) zeigt sich, dass diese zwar Ereignisse

verarbeiten und mit Ausnahme von Kurbel et al. (2009) auch teilweise adaptiv sind, der

Bezug zur Produktion und insbesondere zur PPS ist jedoch nicht gegeben. Auch eine Lernfä-

higkeit ist nur bei den Ansätzen von Giannakis & Louis (2016) und Behdani (2013) teilweise

zu erkennen. Wenngleich die Geschwindigkeit des Systems nur bei drei Ansätzen explizit

berücksichtigt wird, erreichen die Ansätze dennoch bis auf drei Ausnahmen mindestens

eine teilweise Automatisierung, oftmals in Form eines Entscheidungsunterstützungssys-

tems. Die Integration mit einer bestehenden Produktions-IT-Landschaft ist zumindest bei

vier Ansätzen in Teilen gegeben, meist fokussiert auf das Enterprise Resource Planning

(ERP)-System des Unternehmens.

Die Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken mit Fokus auf

die Integration der Reaktion in die PPS zeigen genau an jener Stelle ihre Stärken in Form der

Berücksichtigung externer Ereignisse in der Produktionssteuerung und dem Aktionsraum zur

Einwirkung auf diskrete Aufträge (vgl. Tabelle 4.3). Damit wird über alle Ansätze hinweg zu-

mindest eine teilweise Integration von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung

erreicht. Einzig der Ansatz nach Genc et al. (2014) unterscheidet sich meist als Ausnahme

von den übrigen Ansätzen. Wenngleich die Ansätze überwiegend eine gewisse Adaptivität

aufweisen, ist eine teilweise Lernfähigkeit nur bei den Ansätzen von Eirinakis et al. (2021)

und Álvarez & Díaz (2011) gegeben. Der Automatisierungsgrad ist meist hoch bis sehr

hoch und geht damit über reine Entscheidungsunterstützungssysteme hinaus. Mit einer

Ausnahme ist eine Integration mit einem oder mehreren Produktions-IT-Systemen gegeben.



4 Anforderungen 85

Tabelle 4.2: Bewertung der Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken
mit Fokus auf die Ereignisverarbeitung
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Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken
mit Fokus auf die Ereignisverarbeitung

Fertier et al. (2021)
GHX LLC (2020)
Palma et al. (2019a)
Vlahakis et al. (2018)
Giannakis & Louis (2016)
Schuh et al. (2015)
Behdani (2013)
Bearzotti et al. (2012)
Kurbel et al. (2009)
Adhitya et al. (2007a)
Zimmermann et al. (2006)

Legende: nicht erfüllt teilweise erfüllt erfüllt
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Tabelle 4.3: Bewertung der Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken
mit Fokus auf die Integration der Reaktion in die PPS
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Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus Wertschöpfungsnetzwerken
mit Fokus auf die Integration der Reaktion in die PPS

Eirinakis et al. (2021)
Genc et al. (2014)
Guarnaschelli et al. (2013)
Heinecke (2013)
Lepratti et al. (2012)
Lamparter et al. (2011)
Álvarez & Díaz (2011)

Legende: nicht erfüllt teilweise erfüllt erfüllt
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4.2.2 Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung

Bei der Bewertung der Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung mit

Fokus auf die Architektur zur Ereignisverarbeitung (vgl. Tabelle 4.4) zeigt sich, dass zumin-

dest neuere Ansätze einen überwiegenden Teil der Anforderungen zumindest teilweise

erfüllen, insbesondere der Ansatz von Pielmeier (2020). Yao et al. (2018) und Kasakow et al.

(2016) berücksichtigen das Fertigungsprinzip der Werkstattfertigung. Pielmeier (2020) und

Yao et al. (2018) beziehen in Teilen externe Ereignisse in die Produktionssteuerung mit ein.

Jedoch sind nur drei Ansätze adaptiv gestaltet und einzig der von Pielmeier (2020) weist eine

gewisse Lernfähigkeit auf. Die Geschwindigkeit des Systems wird nur bei Pielmeier (2020)

und Metz (2014) explizit berücksichtigt. Mit Ausnahme von Kropp & Schuh (2014) weisen

die Ansätze zumindest in Teilen eine Automatisierung und eine Integration mit weiteren

Systemen der Produktions-IT-Landschaft auf. Eine Sonderrolle nimmt der Ansatz von Kropp

& Schuh (2014) dadurch ein, dass der Schwerpunkt insbesondere auf der Modellierung von

Ereignissen und deren Abhängigkeiten zu Steuergrößen der Produktionssteuerung liegt.

Aus der Bewertung der Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung mit

Fokus auf die Anpassung des Ablaufplans wird ersichtlich, dass diese ihren Schwerpunkt

im Aktionsraum zur Einwirkung auf diskrete Aufträge und zumindest in Teilen auch auf

der Abbildung der Granularität des relevanten Betrachtungsraums haben (vgl. Tabelle 4.5).

Mit Ausnahme der Ansätze von Zhu et al. (2018) und Kalinowski et al. (2014) steht dabei

auch die Werkstattfertigung im Vordergrund. Dabei sind bis auf Pfitzer et al. (2018) alle

Ansätze teilweise adaptiv gestaltet, Ansätze einer Lernfähigkeit zeigen jedoch nur Wang

et al. (2020) und Tian et al. (2019). Die Geschwindigkeit spielt dabei nur bei drei Ansätzen

eine Rolle, die Integration mit der bestehenden Produktions-IT-Landschaft nur bei Tian et al.

(2019) und Niehues (2017). Einen gewissen Automatisierungsgrad weisen hingegen alle

Ansätze auf.
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Tabelle 4.4: Bewertung der Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung mit Fokus
auf die Architektur zur Ereignisverarbeitung
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Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung
mit Fokus auf die Architektur zur Ereignisverarbeitung

Pielmeier (2020)
Yao et al. (2018)
Kasakow et al. (2016)
Kropp (2016)
Metz (2014)
Zhang et al. (2009)
Walzer et al. (2008)

Legende: nicht erfüllt teilweise erfüllt erfüllt
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Tabelle 4.5: Bewertung der Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung mit Fokus
auf die Anpassung des Ablaufplans
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Ansätze zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung
mit Fokus auf die Anpassung des Ablaufplans

Wang et al. (2020)
Tian et al. (2019)
Pfitzer et al. (2018)
Zhu et al. (2018)
Niehues (2017)
Pfund & Fowler (2017)
Kalinowski et al. (2014)

Legende: nicht erfüllt teilweise erfüllt erfüllt
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4.2.3 Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteuerung

der Werkstattfertigung

Die Stärken der Ansätze zur Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteue-

rung der Werkstattfertigung liegen auf deren Aktionsraum zur Einwirkung auf diskrete

Aufträge sowie der ausgeprägten Adaptivität, Lernfähigkeit und des hohen Automatisie-

rungsgrads (vgl. Tabelle 4.6). Darüber hinaus wurden vier Ansätze sogar explizit für die

komplexe Werkstattfertigung entwickelt. Eine Integration von Wertschöpfungsnetzwerk

und Produktionssteuerung sehen jedoch nur Luo (2020) und Lee et al. (2019) ansatzweise

vor, externe Ereignisse werden nur bei Waschneck (2020) in Teilen berücksichtigt. Die

Geschwindigkeit spielt zumindest bei elf Ansätzen eine Rolle, mit der Integration in die

Produktions-IT-Landschaft befassen sich nur Zhou et al. (2021a), Kuhnle et al. (2021) und

Waschneck (2020).
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Tabelle 4.6: Bewertung der Ansätze zur Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteue-
rung der Werkstattfertigung
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Ansätze zur Nutzung von bestärkendem Lernen
in der Produktionssteuerung der Werkstattfertigung

May et al. (2021)
Oren et al. (2021)
Zhao et al. (2021)
Zhou et al. (2021a)
Altenmüller et al. (2020)
Chen et al. (2020)
Dittrich & Fohlmeister (2020)
Hofmann et al. (2020)
Kardos et al. (2020)
Kuhnle (2020)
Liu et al. (2020)
Luo (2020)
Park et al. (2020)
Rinciog et al. (2020)
Waschneck (2020)
Lee et al. (2019)
Zhao et al. (2019)
Thomas et al. (2018)
Zhang et al. (2017)
Gabel & Riedmiller (2012)

Legende: nicht erfüllt teilweise erfüllt erfüllt



92 4 Anforderungen

4.3 Zwischenfazit und Handlungsbedarf

Im zurückliegenden Abschnitt wurden Anforderungen an eine lernende ereignisbasierte

Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung definiert (vgl.

Abschnitt 4.1). Diese gliedern sich in Anforderungen aus dem Anwendungszusammenhang

(Anforderungen A1 – A3), an das Entscheidungsmodell (Anforderungen E1 – E5) und

an die Systemarchitektur (Anforderungen S1 und S2). Damit konnte die zweite Teilfor-

schungsfrage nach den Anforderungen an eine lernende ereignisbasierte Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung beantwortet werden.

Auf diesen Anforderungen aufbauend wurden die im Stand der Wissenschaft und Tech-

nik identifizierten Ansätze methodisch bewertet und analysiert (vgl. Abschnitt 4.2). Dabei

ist festzuhalten, dass die Ansätze interessante Aspekte aufweisen und auch Teile der Anfor-

derungen berücksichtigen, jedoch nicht in der Lage sind, die definierte Forschungsfrage in

allen Aspekten vollständig zu beantworten. Bei den Ansätzen zur Reaktion auf Ereignisse

aus Wertschöpfungsnetzwerken liegen insbesondere Defizite hinsichtlich der Berücksichti-

gung des Fertigungsprinzips und der Lernfähigkeit, in Teilen auch insgesamt hinsichtlich

eines Einbezugs der PPS, vor. Im Themenfeld der Ereignisverarbeitung in der Produktions-

steuerung wiederum steht zwar die Produktionssteuerung im Fokus, es fehlt jedoch die

Integration mit dem Wertschöpfungsnetzwerk. Auch eine Adaptivität und Lernfähigkeit

der Entscheidungsmodelle ist hier meist nicht gegeben. Die Adaptivität und Lernfähigkeit

stehen im Fokus der Ansätze zur Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktions-

steuerung der Werkstattfertigung. Defizite weisen diesen Ansätze jedoch hinsichtlich der

Integration mit dem Wertschöpfungsnetzwerk, der Berücksichtigung von Ereignissen in

der Produktionssteuerung und der Integration in die Produktions-IT-Landschaft auf. Um

die definierte Forschungsfrage in allen Aspekten vollständig zu beantworten, fehlt die

Verbindung zwischen einer ereignisbasierten Integration von Wertschöpfungsnetzwerk und

Produktionssteuerung sowie einem lernenden System zur darauf basierenden Optimierung

der Produktionssteuerung in komplexen Werkstattfertigungen.

Ausgehend von diesen Erkenntnissen kann in Abschnitt 5 mit der Konzeption der lernen-

den ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstatt-

fertigung begonnen werden.
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Aufbauend auf den definierten Anforderungen (vgl. Abschnitt 4) folgt in diesem Abschnitt

mit der Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung

für die komplexe Werkstattfertigung der Kern der Arbeit. Hierfür wird die lernende ereig-

nisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung

mit ihren Artefakten strukturiert und detailliert beschrieben. Die anschließende Implemen-

tierung als Softwareartefakt mit darauf aufbauender Applikation folgt in Abschnitt 6.

Für die Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteue-

rung für die komplexe Werkstattfertigung wird zuerst das methodische Vorgehen dar-

gestellt (vgl. Abschnitt 5.1). Anschließend folgen die Definition des Systemkonzepts (vgl.

Abschnitt 5.2) und dessen Detailbeschreibung (vgl. Abschnitt 5.3). Die nachfolgenden

Abschnitte bauen auf den Ausführungen in Bauer et al. (2021a), Bauer et al. (2020a) und

Bauer et al. (2020b) auf.

5.1 Methodisches Vorgehen

Für die Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung

für die komplexe Werkstattfertigung wird methodisch anhand des in Abschnitt 1.4 dar-

gestellten Information Systems Research Framework vorgegangen. Im Fokus steht dabei

der in Abbildung 5.1 dargestellte, iterativ durchlaufene Gestaltungszyklus, in welchem die

Artefakte konzeptioniert, implementiert und validiert werden. Über den angrenzenden
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Relevanzzyklus fließen die Anforderungen ein (vgl. Abschnitt 4), über den Stringenzzyklus

Grundlagen und Methoden der Wissensbasis (vgl. Abschnitt 2).

Design Science Research

Entwicklung

Validierung

Geschäfts-
anforderungen

Anwendbares 
Wissen• Artefakte definieren

• Lösungskonzept erarbeiten

• Anwendungsumgebung definieren

• Artefakte implementieren

• Artefakte validieren

Gestaltungszyklus

Abbildung 5.1: Gestaltungszyklus für die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktions-
steuerung für die komplexe Werkstattfertigung

Der erste Schritt des Gestaltungszyklus umfasst die Definition der Artefakte (vgl. Ab-

schnitt 5.2). Diese bilden die Basis für die darauf aufbauenden Entwicklungsarbeiten des

Lösungskonzepts. Das Lösungskonzept beschreibt die Struktur, die Wechselwirkungen und

die Funktionsweise der Artefakte (vgl. Abschnitt 5.3).

Anschließend wird eine Anwendungsumgebung definiert und charakterisiert (vgl. Ab-

schnitt 6.1). Diese stellt die Rahmenbedingungen für die Implementierung und Validierung

dar. Die Implementierung der Artefakte und damit des Lösungskonzepts umfasst die Um-

setzung als Software (vgl. Abschnitt 6.2). Bei der Validierung werden die Funktionsfähigkeit

und Eignung für den Anwendungszweck geprüft (vgl. Abschnitt 6.3).

Abhängig von den Ergebnissen der Validierung wird jeweils entschieden, ob alle Anforde-

rungen erfüllt sind oder der Gestaltungszyklus erneut durchlaufen wird. Die nachfolgenden

Abschnitte zeigen die Ergebnisse nach allen iterativen Durchläufen des Gestaltungszyklus.

5.2 Definition des Systemkonzepts

Ausgehend von der Problemstellung (vgl. Abschnitt 1.2), dem Handlungsbedarf und den

Anforderungen (vgl. Abschnitt 2.4; Abschnitt 4.3) verfolgt die lernende ereignisbasier-

te Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung das Ziel,
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die Produktionssteuerung in komplexen Werkstattfertigungen bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk in Form eines lernenden Systems zu optimieren. Die hierfür erfor-

derlichen Artefakte sind, wie in Abbildung 5.2 dargestellt, der Regelkreis, die Methode und

die Architektur der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung.

Regelkreis

Architektur

Methode

Abbildung 5.2: Artefakte der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung
für die komplexe Werkstattfertigung

Der Zweck der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die

komplexe Werkstattfertigung liegt in der Verbesserung der Liefertermineinhaltung bei im

Wertschöpfungsnetzwerk auftretenden Ereignissen. Hierfür müssen im Falle eines Ereignis-

ses Entscheidungen hinsichtlich Korrekturmaßnahmen für eine übergeordnete Priorisierung

von Aufträgen getroffen werden, welche anschließend von der Produktionssteuerung an

den einzelnen Maschinengruppen umgesetzt werden. Logisch abgebildet wird dies im Re-

gelkreis, dessen Entwicklung und Anwendung durch die Schritte der Methode beschrieben

wird. Die Architektur bildet die Grundlage für die Umsetzung in einem IT-System.

Der Regelkreis (vgl. Abschnitt 5.3.1) beschreibt das logische Zielbild zur Integration

von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung für die Mitigation der Auswir-

kungen von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk in einem Produktionssystem.

Hierfür werden Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung nicht länger nur über

Planungsobjekte verknüpft, sondern direkt über Ereignisse. Ereignisse aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk werden dabei als Störgröße betrachtet, der Produktionsplan als Führungs-

größe und die erwarteten Liefertermine der Aufträge als Regelgröße. Der zugrunde liegende

Regelkreis ist als Abtastregelung, also mit einer Größenerfassung in festgelegten Zeitab-
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ständen, und adaptiv, also veränderlich in Abhängigkeit der Betriebszustände, gestaltet.

Der Regler basiert auf dem ML-Ansatz des bestärkenden Lernens. Die resultierende Aktion

des Reglers, welche in Form der höchsten zu erwartenden Belohnung ausgewählt wird,

stellt die Stellgröße dar.

Die Methode (vgl. Abschnitt 5.3.2) beschreibt in diskreten Schritten die Gestaltung eines

solchen Regelkreises. Dabei ist die Methode in drei Phasen gegliedert: Design, Training und

Applikation. In der Design-Phase werden das Problem und die Zielsetzung mathematisch

beschrieben sowie Voraussetzungen geschaffen, um die Methode auf einen konkreten

Anwendungsfall applizieren zu können. Im Rahmen des Trainings wird aufbauend auf

dem Design das Entscheidungsmodell für den Anwendungsfall gelernt. Die Phase der

Applikation beschreibt die Überführung des trainierten Entscheidungsmodells in den Pro-

duktivbetrieb. Die Schritte der Methode beinhalten dabei an diversen Stellen Startpunkte

für die nächste Iteration, sodass die Schritte und Phasen der Methode erneut durchlaufen

werden. Das Durchlaufen der Schritte der Methode bildet auch die Grundlage für die

Skalierbarkeit hinsichtlich des Anwendungsfalls – es können dadurch jederzeit Zielgrößen

und Einflussfaktoren beeinflusst, hinzugefügt oder entfernt werden.

Die Einbettung in eine bestehende Produktions-IT-Landschaft eines Unternehmens be-

schreibt die Architektur (vgl. Abschnitt 5.3.3). Sie zeigt einerseits die Komponenten der

lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werk-

stattfertigung und andererseits deren Verknüpfung mit IT-Systemen für das Management

von Wertschöpfungsnetzwerken und der PPS. Die Architektur ist modular aufgebaut, sodass

es möglich ist, die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung schrittweise einzuführen, die für den Anwendungsfall

notwendigen Komponenten auszuwählen und mit bestehenden IT-Systemen zu kombi-

nieren. Des Weiteren ist die Architektur durch standardisierte Schnittstellen und definierte

Datenmodelle offen gestaltet. Dies erlaubt es einerseits, zusätzliche Elemente des Pro-

duktionssystems einzubinden und andererseits, kompatible Schnittstellen in kommerzielle

IT-Systeme zu integrieren. In potenziellen Anwendungen können durch die offene Archi-

tektur Vendor-Lock-in-Effekte vermieden werden.
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5.3 Detailbeschreibung des Systemkonzepts

Wie in Abschnitt 5.2 dargestellt, besteht die lernende ereignisbasierte Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung aus dem Regelkreis (vgl. Ab-

schnitt 5.3.1), der Methode (vgl. Abschnitt 5.3.2) und der Architektur (vgl. Abschnitt 5.3.3),

welche nachfolgend detailliert beschrieben werden.

5.3.1 Regelkreis

Die Interaktion von Produktionssteuerung und Produktion lässt sich als Regelkreis beschrei-

ben. Hierfür existieren diverse etablierte Ansätze, welche sich anhand ihres Reglertyps

unterscheiden (vgl. Abschnitt 2.3.4). Bezogen auf die Fertigung kommt dem Regelkreis

zwischen Produktionssteuerung und Produktion die Aufgabe zu, mit Störungen in Form von

Ereignissen aus der Produktion umzugehen1. Des Weiteren existieren diverse Ansätze, um

basierend auf Ereignissen eine Anpassung des Ablaufplans durch die Produktionssteuerung

vorzunehmen (vgl. Abschnitt 3.3). Obwohl die Formulierung als Regelkreis hinsichtlich

der Automatisierung von Entscheidungen sinnvoll ist, ist den Ansätzen aus der Literatur

gemein, dass Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk nicht oder nur marginal be-

rücksichtigt werden. Eine direkte Verknüpfung zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und

Produktionssteuerung, welche über den Austausch von Planungsobjekten hinausgeht, ist

nicht gegeben.

Diese funktionale Lücke wird über den Aufbau eines Regelkreises als Adaptiver Regel-

kreis für ein integriertes Wertschöpfungsnetzwerk (ARIW), dem Zielbild für die Umsetzung

einer lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe

Werkstattfertigung, geschlossen. Der ARIW ist ein diskreter, ereignisbasierter, adaptiver

und lernender Regelkreis, der das Wertschöpfungsnetzwerk mit der Produktion integriert,

konkreter das Management des Wertschöpfungsnetzwerks mit der Produktionssteuerung.

Er zielt darauf ab, die Folgen von Ereignissen, die durch das Wertschöpfungsnetzwerk in der

Produktion verursacht werden, zu mitigieren. Aufgebaut ist der ARIW analog zu bekannten

1Auf die Fertigung entfallen insbesondere in komplexen Werkstattfertigungen meist ein Großteil der
Durchlaufzeit und ein großer Kostenanteil, weshalb sich die Untersuchung im Rahmen dieser Arbeit
auf die Fertigung fokussiert (vgl. Abschnitt 2.1.1). Aufgrund der Konsistenz zur Literatur wird dennoch
weiterhin von Produktionssteuerung und Produktion gesprochen, auch wenn die Montage nicht betrachtet
wird.
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Regelkreisen aus Regeleinrichtung, Regelstrecke und Messeinrichtung (vgl. Abbildung 5.3).

Die Regeleinrichtung, der sogenannte ARIW-Regler, umfasst die Maßnahmenauswahl als

eigentliche Entscheidung und die nachgelagerte, darauf basierende, Plananpassung. Produk-

tionssteuerung und Produktion bilden die Regelstrecke, BDE und MDE die Messeinrichtung.

Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk werden als Störgröße explizit berücksichtigt

und in die Entscheidungen des Reglers einbezogen (vgl. Anforderung A1; Anforderung E1).

Maßnahmen-
auswahl

Produktions-
steuerung & 
Produktion

BDE / MDE

e

r

w x

z

u

w Führungsgröße
e Regeldifferenz (e = w - r)
u Reglerausgangsgröße
y Stellgröße
z Störgröße
x Regelgröße
r Rückführgröße 

Plan-
anpassung

y

ARIW-Regler

ARIW Adaptiver Regelkreis für ein
integriertes Wertschöpfungsnetzwerk

BDE Betriebsdatenerfassung
MDE Maschinendatenerfassung

Abbildung 5.3: Der adaptive Regelkreis für ein integriertes Wertschöpfungsnetzwerk

Der ARIW (vgl. Abbildung 5.4, roter Regelkreis) komplementiert damit die bestehende

Produktionsregelung hinsichtlich interner Ereignisse aus der Produktion (vgl. Abbildung 5.4,

grüner Regelkreis) mit der Verarbeitung von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk.

Zwar nutzen beide Regelkreise den Produktionsplan als Führungsgröße 𝑤, sie unterscheiden
sich jedoch in den weiteren Größen. Als Stellgröße 𝑦 passt der ARIW diesen Produktionsplan

für einzelne Aufträge in der Produktion, basierend auf externen Ereignissen, einwirkend in

Form der Störgröße 𝑧, an (vgl. Anforderung E2). Damit wird fortlaufend auf die Regelgröße 𝑥
der Liefertermine eingewirkt, um die Liefertermineinhaltung gegenüber dem Wertschöp-

fungsnetzwerk trotz der Ereignisse möglichst aufrechtzuerhalten, was insbesondere in

der komplexen Werkstattfertigung eine Herausforderung darstellt (vgl. Anforderung A1;

Anforderung A3). Abgesehen von eventuell auftretenden Messverzerrungen durch BDE

und MDE entspricht die Rückführgröße 𝑟 auch der Regelgröße 𝑥.
Die Integration des ARIW-Reglers in die PPS ist sinnvoll und zielführend, da bislang weder

die Produktionsplanung, noch die Produktionssteuerung in der Lage sind, Ereignisse aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk in der notwendigen Form zu verarbeiten (vgl. Anforde-
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SCM = Supply Chain Management
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= Ereignis
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= Stand der Technik der Produktionsregelung 
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Abbildung 5.4: Der adaptive Regelkreis für ein integriertes Wertschöpfungsnetzwerk eingebettet in
die PPS (eigene Darstellung in Anlehnung an Bauer et al. 2020b, S. 94)

rung A1; Anforderung E1). Die Produktionsplanung arbeitet hierfür in einer zu langsamen

Frequenz bzw. mit zu großen Planungsperioden. Des Weiteren liegen Daten meist nicht

ausreichend feingranular vor, um Entscheidungen über Korrekturmaßnahmen zu treffen.

Insbesondere geht jedoch zum Zeitpunkt der Auftragsfreigabe die Ablaufsteuerung auf die

Produktionssteuerung über, sodass sich bereits in der Produktion befindliche Lose nicht

mehr von der Produktionsplanung angepasst werden. Damit ist eine Mitigation von Ereig-

nissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk, welche bereits gestartete Lose betreffen, nicht

möglich. Der Produktionssteuerung hingegen fehlt bislang meist eine direkte Verknüpfung

zum Wertschöpfungsnetzwerk, diese ist nur über Planungsobjekte vorgesehen. Des Wei-

teren sind die Entscheidungsmodelle der Produktionssteuerung oftmals nicht lernfähig,

sodass keine Anpassung an sich stetig verändernde Situationen möglich ist. Auch durch die

Produktionssteuerung ist somit keine effektive und effiziente Mitigation von Ereignissen aus
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demWertschöpfungsnetzwerk möglich. Der ARIW-Regler schließt genau diese Lücke und er-

möglicht eine automatisierte situationsabhängige Entscheidung über Korrekturmaßnahmen

zur Minimierung der Konsequenzen von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk.

Die Gestaltung als separate Komponente, welche nicht in die Produktionsplanung und

die Produktionssteuerung integriert ist, ermöglicht dabei eine Ergänzung bestehender

PPS-Architekturen (vgl. Abschnitt 5.3.3). Wichtig ist, dass die Entscheidungen des ARIW

über Korrekturmaßnahmen auch in die Produktionsplanung rückgekoppelt werden, damit

keine gegenläufigen Anpassungen entstehen.

Die Handlungsalternativen des ARIW-Reglers ergeben sich aus der Charakteristik der

Werkstattfertigung und insbesondere der komplexen Werkstattfertigung (vgl. Anforde-

rung A2). Zum Ersten aus dem Vorteil der Werkstattfertigung mit ihrer flexiblen Anpassung

an unterschiedliche Aufträge und deren Bearbeitungsreihenfolge. Aufträge, die vor ein-

zelnen Maschinen warten, können jederzeit in ihrer Reihenfolge getauscht werden. Zum

Zweiten ergibt sich zusätzliche Flexibilität aus den aus Parallelmaschinen bestehenden

Maschinengruppen und den wiedereintretenden Prozessflüssen der komplexen Werkstatt-

fertigung (vgl. Abschnitt 2.1.1). Selbst die lange Durchlaufzeit als vermeintlicher Nachteil

der komplexen Werkstattfertigung wird hier genutzt, da somit dem ARIW-Regler während

des Durchlaufs eines Auftrags durch die Fertigung auch ein entsprechender Zeitraum zur

Verfügung steht, damit Maßnahmen nicht nur umgesetzt werden, sondern diese auch ihre

Wirkung entfalten können (vgl. Abschnitt 2.2.2).

Durch den Einsatz von RL wird der ARIW adaptiv und lernend (vgl. Anforderung E3;

Anforderung E4). Dem ARIW-Regler werden weder ein regelungstechnisches Modell der

Regelstrecke, noch gelabelte Daten oder Strategien für die Entscheidung über Aktionen

vorgegeben (vgl. Abschnitt 2.3.2). Der RL-basierte Agent lernt die Strategie selbständig

und datenbasiert aus der Beobachtung seiner Umgebung, in diesem Fall der Auswirkungen

seiner Entscheidungen auf die erwarteten Liefertermine in der Produktion (vgl. Anforde-

rung S1). Das Lernen funktioniert dabei über Versuch und Irrtum, was sich für die komplexe

Werkstattfertigung dahingehend gut eignet, dass hier keine mathematisch exakte Lösung

der Ablaufplanung möglich ist und Versuch und Irrtum gute Annäherungen ermöglicht.

Auch die Möglichkeit des Umgangs von RL mit verzögerten Belohnungen spiegelt sich

in der komplexen Werkstattfertigung wider – die finale Liefertermineinhaltung (oder -
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nichteinhaltung) zeigt sich erst, wenn der Durchlauf eines Auftrags durch die Produktion

abgeschlossen ist. Diese Eigenschaften in Kombination mit der mit RL einhergehenden

Fähigkeit zur Generalisierung auf unbekannte Daten eignen sich deshalb sehr gut, um die

Dynamik der komplexen Werkstattfertigung im Entscheidungsmodell des ARIW-Reglers

abzubilden.

Voraussetzungen für den Einsatz von RL sind die Modellierung als Markov-Entscheidungs-

prozess und in der komplexen Werkstattfertigung die Nutzung eines Simulationsmodells.

Der Markov-Entscheidungsprozess beschreibt Zustände, Aktionen und Belohnungen für den

Agenten. Damit kommt dieser Modellierung eine besondere Bedeutung zu, denn der Agent

wird sich anschließend so verhalten, dass er unter diesen Rahmenbedingungen maximal

belohnt wird. Das Simulationsmodell ist notwendig, da für das Training des Agenten eine

sehr große Anzahl an Iterationen benötigt wird, bevor dieser zufriedenstellende Ergebnisse

liefert. Das Training kann deshalb nicht beim Einsatz in einem realen Produktionssystem

durchgeführt werden. Nach Abschluss des Trainings ist der Agent jedoch in der Lage,

Entscheidungen für das reale Produktionssystem in hoher Geschwindigkeit zu treffen und

über den Regelkreis umzusetzen (vgl. Anforderung E5). Diverse Quellen bezeichnen die

Entscheidungsgeschwindigkeit eines RL-Agenten deshalb auch als Echtzeit (Kuhnle 2020,

S. 54; Waschneck 2020, S. 76), der Begriff soll aufgrund der nicht eindeutigen Definition in

dieser Arbeit jedoch nicht weiter verwendet werden. Während der Anwendung passt sich

der Agent dabei kontinuierlich an Veränderungen an. Die Schaffung der Voraussetzungen

sowie die Gestaltung und die Anwendung des ARIW zeigt die Methode im nachfolgenden

Abschnitt 5.3.2.

5.3.2 Methode

Die Methode zur Gestaltung des ARIW beschreibt in insgesamt 16 Schritten und drei Phasen

das Design, das Training und die Applikation dieses Regelkreises (vgl. Abbildung 5.5). Sie

ermöglicht damit den Aufbau und die Anwendung einer lernenden ereignisbasierten Opti-

mierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung zur Mitigation von

Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk auf der Ebene der Produktionssteuerung.

Die Schritte der Methode bieten an diversen Stellen Startpunkte für die nächste Iteration,
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sodass einzelne Schritte und gesamte Phasen der Methode erneut durchlaufen werden

können. Dadurch können jederzeit Zielgrößen und Einflussfaktoren hinzugefügt oder ent-

fernt werden, um den ARIW hinsichtlich des Anwendungsfalls und seiner Fortentwicklung

anzupassen. Des Weiteren sind, abhängig vom Anwendungsfall, gegebenenfalls einzelne

Schritte der Methode oder Teile davon bereits bekannt und in einem Unternehmen um-

gesetzt, sodass diese übersprungen und deren Ergebnisse in die folgenden Schritte der

Methode integriert werden können.

3. Aktionsraum definieren

4. Simulationsmodell vorbereiten

5. Daten integrieren

6. Belohnungsfunktion definieren

8. Episodenschritt ausführen

11. Modell evaluieren 

7. Training initialisieren

12. Betrieb initialisieren

13. Aktion ausführen

14. Belohnung berechnen

15. Modellparameter anpassen

9. Belohnung berechnen

16. Modell evaluieren

I

II

III

I Design

II Training

III Applikation

2. Zustandsraum definieren

1. Ereignisraum definieren

10. Modellparameter anpassen

Abbildung 5.5: Methode zur Gestaltung des adaptiven Regelkreises für ein integriertes Wertschöp-
fungsnetzwerk

Das Design (vgl. Abbildung 5.5, Phase I) dient der Schaffung von Voraussetzungen,

um die Methode für die Anwendung in einem konkreten Anwendungsfall anzupassen.

Dazu gehören insbesondere die Problemdefinition, deren mathematische Formulierung

und die Vorbereitung der IT-Umsetzung. Als zentrale Herausforderung ist das Design der

Belohnungsfunktion anzusehen. Davon hängen die Trainingsdauer und insbesondere der

Erfolg in der Applikation des Entscheidungsmodells ab.

Während des Trainings (vgl. Abbildung 5.5, Phase II) lernt der Agent ein Entscheidungs-

modell für den Anwendungsfall. Hierfür sind initiale Parameter zu definieren, eine Anzahl

von Trainingsläufen zu absolvieren sowie die Ergebnisse zu evaluieren. Eine besondere

Bedeutung kommt dabei der Definition und Variation der Parameter zu, da diese einen weit-
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reichenden Einfluss auf das resultierende Entscheidungsmodell und Ergebnis haben können.

Wird das Entscheidungsmodell positiv evaluiert, kann es anschließend in die Applikation

überführt werden.

In der Applikation (vgl. Abbildung 5.5, Phase III) wird das trainierte Entscheidungsmodell

in den Produktivbetrieb für ein Produktionssystem überführt. Der Agent läuft dann konti-

nuierlich parallel zur Produktion mit dem Ziel, die Liefertermineinhaltung gegenüber dem

Wertschöpfungsnetzwerk bei auftretenden externen Ereignissen zu verbessern. Bei signifi-

kanten Änderungen im Produktionssystem, die ein Neutraining des Entscheidungsmodells

notwendig machen, können die Phasen des Designs und des Trainings erneut durchlaufen

werden.

In allen drei Phasen der Methode werden Entscheidungen getroffen, die einen signifikan-

ten Einfluss auf die Ergebnisse haben können. Für die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse ist

deshalb die Dokumentation der Modellparameter und Einflussfaktoren notwendig (Hender-

son et al. 2018, S. 3207). Nachfolgend werden, gegliedert nach den Phasen Design (vgl.

Abschnitt 5.3.2.1), Training (vgl. Abschnitt 5.3.2.2) und Applikation (vgl. Abschnitt 5.3.2.3),

die Schritte der Methode im Detail beschrieben. Die Beschreibung jedes Schritts beinhaltet

dabei eine Übersichtstabelle mit dem Ziel des Schritts sowie den Eingaben und Ausgaben

hinsichtlich Daten und Wissen. Entstammt eine Eingabe dabei einem nachfolgenden Schritt,

so kommt diese nicht beim erstmaligen Durchlaufen des Schritts, sondern erst bei weiteren

iterativen Durchläufen des Schritts, zum Tragen. Des Weiteren enthält jede Übersichtsta-

belle auch eine Kurzdarstellung der Teilschritte, mit welchen unter Berücksichtigung der

Eingaben das Ziel des Schritts erreicht wird.

5.3.2.1 Phase I: Design

Das Design besteht aus der Definition von Ereignis-, Zustands- und Aktionsraum, der

Vorbereitung des Simulationsmodells, der Integration von Daten und der Definition der

Belohnungsfunktion (vgl. Abbildung 5.6). Diese sechs Schritte werden nachfolgend einge-

hend beschrieben. Ergebnis des Designs ist eine vorbereitete Umgebung mit vollständig

formuliertem Markov-Entscheidungsprozess als Grundlage für die Interaktion mit dem

Agenten im anschließenden Training.
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3. Aktionsraum definieren

4. Simulationsmodell vorbereiten

5. Daten integrieren

6. Belohnungsfunktion definieren

I

2. Zustandsraum definieren

1. Ereignisraum definieren

vo
n
 S

ch
ri
tt

 1
6

von Schritt 11

Abbildung 5.6: Phase I: Design der Methode zur Gestaltung des adaptiven Regelkreises für ein
integriertes Wertschöpfungsnetzwerk

Schritt 1: Ereignisraum definieren

Der erste Schritt befasst sich mit der Festlegung relevanter Ereignistypen, auf die mit

dem Entscheidungsmodell reagiert werden soll (vgl. Tabelle 5.1). Hierfür ist es notwendig,

mögliche Ereignistypen zu identifizieren, anschließend die relevanten Ereignistypen zu

definieren, mathematisch zu formulieren und Strategien zur Ereigniserkennung festzulegen.

Die Teilschritte können erneut durchlaufen werden, wenn die Zielsetzung anhand der

Evaluation nicht erreicht wurde. Grundlage für die Anpassung stellt dann die detaillierte

Analyse der Modellevaluation aus Schritt 11 bzw. Schritt 16 dar.

Tabelle 5.1: Schritt 1: Ereignisraum definieren

Ziel
Festlegen der Ereignistypen, auf die mit dem Entscheidungsmodell
automatisiert reagiert werden soll und wie diese im Betrieb erkannt
werden.

Eingabe (Daten) –
Ausgabe (Daten) Ereignisraum 𝐸 (zu Schritt 2, 4)

Eingabe (Wissen) Opt: Detaillierte Analyse der Modellevaluation (von Schritt 11)
Opt: Detaillierte Analyse der Modellevaluation (von Schritt 16)

Ausgabe (Wissen) Strategie zur Erkennung relevanter Ereignisse im Betrieb (zu Schritt 5)

Teilschritte
Ereignistypen identifizieren → Relevante Ereignistypen definieren →
Ereignisraum mathematisch formulieren → Strategien zur Ereigniser-
kennung definieren

Bei der Identifikation von Ereignistypen geht es darum, die Menge der potenziell auftre-

tenden Ereignistypen im Wertschöpfungsnetzwerk festzulegen. Dieser Prozess kann mittels
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Erfahrungswissen, Methoden des ML oder einer Kombination beider Ansätze erfolgen.

Für die Identifikation mittels Erfahrungswissen legen Experten die Ereignistypen manuell

fest. Hierfür ist ein enormes Erfahrungswissen erforderlich, um trotz der Komplexität eines

Wertschöpfungsnetzwerks gute Ergebnisse zu erzielen. Dafür ist das Verfahren jedoch

schnell umsetzbar und erreicht durch den Einbezug relevanter Experten üblicherweise eine

hohe Akzeptanz. Jedoch werden nur solche Ereignistypen identifiziert, die auch bislang

bereits als Ereignisse betrachtet wurden. Liegen entsprechende Daten aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk vor, kann auch mit Methoden des ML, konkret des unüberwachten Lernens,

gearbeitet werden. Durch eine Anomalieerkennung können dabei auch Ereignistypen identi-

fiziert werden, welche bislang nicht betrachtet wurden. Eine Kombination beider Verfahren

ist ebenfalls möglich (Steenwinckel et al. 2021, S. 36).

Im zweiten Teilschritt werden relevante Ereignistypen definiert, auf die mit dem Entschei-

dungsmodell reagiert werden soll - entsprechend ist dies eine Teilmenge der zuvor identifi-

zierten potenziellen Ereignistypen. Ziel ist dabei nicht die Definition von Schwellwerten, bei

deren Überschreiten auf das Ereignis reagiert werden soll. Das ist Teil des Entscheidungsmo-

dells und wird in der Phase des Trainings gelernt. Bei der Definition relevanter Ereignistypen

geht es darum, jene Ereignistypen festzulegen, für welche (noch) keine adäquate Reaktion

besteht. Entsprechend ist hierfür eine Analyse der Geschäftsprozesse notwendig. In einem

Beispiel, detailliert beschrieben in Bauer et al. (2021a, S. 13–14), können eingehende Kun-

denaufträge bereits automatisiert über die IT-Systeme des Wertschöpfungsnetzwerks und

der PPS verarbeitet werden, Abweichungen zwischen der Prognose von Kundenaufträgen

und dem tatsächlichen Bestellverhalten jedoch nur mit einem aufwändigen manuellen

Prozess. Entsprechend ist in diesem Beispiel insbesondere der Ereignistyp einer Prognose-

abweichung von Relevanz. Ereignisse sind dabei meist negativ konnotiert, können jedoch

ebenso positiv sein und beispielsweise durch die Verschiebung eines Soll-Liefertermins in

die Zukunft einen zusätzlichen Handlungsraum für die Produktionssteuerung ermöglichen.

Abhängig vom Anwendungsfall und der Anzahl der identifizierten Ereignistypen kann es

sinnvoll sein, diese in Klassen einzuteilen. Im einfachsten Fall existieren dabei nur zwei Klas-

sen: Ereignistypen, auf die reagiert werden soll und solche, auf die nicht reagiert werden soll.

Eine weitere Aufteilung kann sinnvoll sein, um abhängig von der Ereignisklasse individuelle

Strategien zur Erkennung festzulegen oder Vorverarbeitungsschritte auszuführen. Zwar
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kann diese Einteilung in Klassen durch eine Clusteranalyse unterstützt werden, jedoch ist

insbesondere hier das Erfahrungswissen von Experten notwendig. Klassen werden dabei

meist nach ähnlichen Auswirkungen der Ereignistypen erstellt.

Angelehnt an die Begrifflichkeiten des Markov-Entscheidungsprozesses sollen die relevan-

ten Ereignistypen, auf die mit dem Entscheidungsmodell reagiert werden soll, mathematisch

als Ereignisraum 𝐸 bezeichnet werden. Ein Ereignis zum Zeitpunkt 𝑡 wird dann als 𝐸𝑡 ∈ 𝐸
bezeichnet. Für Entscheidungen auf der Ebene der Produktionssteuerung ist es relevant,

welcher Auftrag und damit welches Los mit welchem Produkt durch ein Ereignis betroffen ist

sowie die Änderungen in Liefertermin und Stückzahl (vgl. Gleichung 5.1). Die Losnummer 𝐿
ist dabei zur eindeutigen Identifikation eines Loses vorgesehen. Der Produkttyp 𝑃 kann

als sogenannter One-Hot-Vektor 2 ausgedrückt werden: 𝑃 ∈ {0, 1}𝑛𝑃 mit 𝑛𝑃 ∈ ℕ. Damit
wird auch festgelegt, dass jedes Los einen eindeutigen Produkttyp aufweist. Gleichzeitig

entspricht der Produkttyp auch einem Arbeitsplan. Der geplante Liefertermin kann als

relatives Maß über den Plan-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 beschrieben werden, die vom betroffenen

Auftrag umfasste Stückzahl als 𝑛𝑆𝑡𝑘 ∈ ℕ. Deren Änderungen werden als Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 ∈ ℤ
und Δ𝑛𝑆𝑡𝑘 ∈ ℕ abgebildet.

𝐸𝑡 = (𝐿, 𝑃, 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛, 𝑛𝑆𝑡𝑘, Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛, Δ𝑛𝑆𝑡𝑘) (5.1)

Im letzten Teilschritt müssen Strategien zur Erkennung von Ereignissen aus dem Wert-

schöpfungsnetzwerk festgelegt werden. Grundsätzlich unterschieden werden können diese

in reaktive und proaktive Ansätze. Für eine reaktive Erkennung von Ereignissen eignet

sich die Definition von Schwellwerten, ab welchen ein Ereignis erkannt wird. Im obigen

Beispiel ist dies die maximal tolerierte Abweichung zwischen Prognose und tatsächlichem

Bestellverhalten. Das Vorgehen ist damit angelehnt an aus der Produktion bekannte Quali-

tätsregelkarten, deren Konzept bereits auf das Wertschöpfungsnetzwerk übertragen wurde

(Bauer et al. 2019a, S. 37–38). Proaktive Ansätze ermöglichen in einem gewissen Rah-

men die Prognose von Ereignissen vor deren Eintreten, um entsprechende Maßnahmen

bereits frühzeitig initiieren zu können. Hierfür können Trendanalysen eingesetzt werden

2In einem One-Hot-Vektor sind Daten so kodiert, dass ein einziges Element den Wert 1 aufweisen darf, alle
anderen wiesen den Wert 0 auf. Am Beispiel des Produkttyps 𝑃 gilt dann ∑𝑛𝑃𝑖=1 𝑃𝑖 = 1. Entsprechend
eignen sich One-Hot-Vektoren für die Kodierung kategorialer Daten.



5 Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-
steuerung für die komplexe Werkstattfertigung

107

(Fernández et al. 2016, S. 31). Wurde im zweiten Teilschritt eine Klassifikation festgelegt,

welche über die Unterscheidung in relevante und nicht relevante Ereignisse hinausgeht, ist

nach der Erkennung noch eine Klassifikation der Ereignisse notwendig. Um diesen Prozess

zu automatisieren, können Methoden des überwachten Lernens aus dem ML eingesetzt

werden (Bauer et al. 2019b, S. 91–92).

Schritt 2: Zustandsraum definieren

Der zweite Schritt beinhaltet die Definition des Zustandsraums und die anschließende

mathematische Formulierung als Grundlage für den Markov-Entscheidungsprozess (vgl.

Tabelle 5.2). Konnte die Belohnungsfunktion in Schritt 6 mit den vorliegenden Informationen

nicht gebildet werden, kann die Definition des Zustandsraums erneut durchlaufen werden.

Tabelle 5.2: Schritt 2: Zustandsraum definieren

Ziel
Definition des Zustandsraums, welcher dem Entscheidungsmodell
Daten über den Zustand der Umgebung bereitstellt.

Eingabe (Daten) Ereignisraum 𝐸 (von Schritt 1)
Ausgabe (Daten) Zustandsraum 𝑆 (zu Schritt 4)

Eingabe (Wissen) Opt: Fehlende Kenngrößen zur Bildung der Belohnungsfunktion
(von Schritt 6)

Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte
Kenngrößen des Zustandsraums identifizieren → Zustandsraum ma-
thematisch formulieren

Problemstellungen der PPS können entweder als einzelner Markov-Entscheidungsprozess

oder in Form eines Multi-Agentensystems als 𝑛 Markov-Entscheidungsprozesse beschrieben

werden (Gabel & Riedmiller 2007, S. 6). Diverse Ansätze aus dem Stand der Wissenschaft

und Technik, beispielsweise May et al. (2021), Kuhnle (2020) und Waschneck (2020),

fokussieren auf das Dispatching und bauen hierfür ein Multi-Agentensystem mit meist

ebenso vielen Agenten wie betrachteten Maschinen auf (vgl. Abschnitt 3.4). Für die in dieser

Arbeit vorliegende Fragestellung der Verbesserung der Liefertermineinhaltung gegenüber

dem Wertschöpfungsnetzwerk bei auftretenden Ereignissen bietet sich jedoch aufgrund

des übergeordneten Regelungscharakters ein System mit einem Agenten und damit ein

einzelner Markov-Entscheidungsprozess an (vgl. Anforderung A3).
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Der erste Teilschritt umfasst die Identifikation der relevanten Kenngrößen zur Bildung

des Zustandsraums 𝑆. Hierbei ist die Markov-Eigenschaft zu berücksichtigen, die besagt,
dass der neue Zustand 𝑆𝑡+1 nur vom vorherigen Zustand 𝑆𝑡 und der Aktion 𝐴𝑡 abhängt
(vgl. Abschnitt 2.3.2). Entsprechend müssen jene Kenngrößen ausgewählt werden, welche

notwendig sind, damit die Markov-Eigenschaft zutrifft. Ebenso ist es für den Erfolg des

RL-Agenten entscheidend, dass die bestmöglich geeignete Aktion zu einem Zeitpunkt aus

den kodierten Informationen im Zustand ausgewählt werden kann. Für die Fragestellung

zur Verbesserung der Liefertermineinhaltung gegenüber dem Wertschöpfungsnetzwerk

bei auftretenden Ereignissen besteht der Zustandsraum des Agenten auf der Ebene der Pro-

duktionssteuerung aus den Zuständen aller Lose in der Fertigung (vgl. Abbildung 5.7). Der

Zustand eines Loses wiederum kann beschrieben werden durch den Produkttyp, die Maschi-

nengruppe, den Fertigstellungsgrad, die Differenz zwischen Plan-Flussfaktor und Freigabe-

Flussfaktor, zwischen Plan-Flussfaktor und Ist-Flussfaktor sowie den Steuer-Flussfaktor. Bei

der Definition des Aktionsraums in Schritt 3 wird erläutert, warum die Stückzahl nicht

weiter betrachtet wird.

Agent

S

SLos,2

Los 1 Los 2 Los i

SLos,1 SLos,i

S Zustandsraum SLos,i Zustandsraum des Loses i

Abbildung 5.7: Zusammensetzung des Zustandsraums des Agenten

Im zweiten Teilschritt wird der Zustandsraum mathematisch formuliert. Der Zustands-

raum 𝑆 ergibt sich nach Gleichung 5.2 dabei aus der Kombination der Zustandsräume der

einzelnen Lose 𝑆𝐿𝑜𝑠.
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𝑆 = (𝑆𝐿𝑜𝑠,1, 𝑆𝐿𝑜𝑠,2, ..., 𝑆𝐿𝑜𝑠,𝑖) (5.2)

mit 𝑖 = 𝑛𝐿 und

𝑆𝐿𝑜𝑠 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

𝑃
𝑀𝐺

𝐹
Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐹𝑟𝑒𝑖𝑔𝑎𝑏𝑒

Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡
𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(5.3)

Analog zum Ereignisraum wird auch für den Zustandsraum der Produkttyp 𝑃 als One-Hot-

Vektor ausgedrückt: 𝑃 ∈ {0, 1}𝑛𝑃 mit 𝑛𝑃 ∈ ℕ. Die Maschinengruppe 𝑀𝐺 wird ebenfalls als

One-Hot-Vektor definiert zu 𝑀𝐺 ∈ {0, 1}𝑛𝑀𝐺 mit 𝑛𝑀𝐺 ∈ ℕ. Anders ausgedrückt bedeutet
das eine eindeutige Zuordnung eines Loses zu der Maschinengruppe, an welcher es sich

derzeit befindet. Der Fertigstellungsgrad 𝐹 ist ein Maß für den Bearbeitungsfortschritt

eines Loses und berechnet sich anhand Gleichung 5.4 aus dem Verhältnis von bereits

abgearbeiteten Durchführungszeiten zu der gesamten Durchführungszeit. Dadurch wird

der Fertigstellungsgrad auch gleichzeitig normalisiert, was für robuste KNN von Vorteil ist

(Goodfellow et al. 2016, S. 317).

𝐹 =
𝑛𝑂𝑃𝑎∑𝑖=1 𝑍𝐷𝐹𝑖
𝑛𝑂𝑃∑𝑖=1 𝑍𝐷𝐹𝑖

(5.4)

Ebenfalls normalisiert werden deshalb die Differenzen zwischen Plan-Flussfaktor und

Freigabe-Flussfaktor, zwischen Plan-Flussfaktor und Ist-Flussfaktor sowie der Steuer-Fluss-

faktor. Der Freigabe-Flussfaktor 𝐹𝐹𝐹𝑟𝑒𝑖𝑔𝑎𝑏𝑒 ist dabei jener Flussfaktor, welcher bei der
Auftragsfreigabe vorgegeben wird. Er entspricht deshalb, ausgedrückt als relatives Maß,

dem bei Auftragsfreigabe geplanten Liefertermin. Der aktuell geplante Liefertermin spiegelt

sich im Plan-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 wider. Ist das Los durch ein Ereignis betroffen, wird der Plan-
Flussfaktor angepasst mit 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 = 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 + Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛. Der Steuer-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟
wird durch Aktionen des Agenten angepasst, um die Priorisierung von Losen zu verändern
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(vgl. Schritt 3). Der Ist-Flussfaktor 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 wiederum ist der gemessene Flussfaktor und lässt

Rückschlüsse auf die Pünktlichkeit von Losen zu. Die Differenz zwischen Plan-Flussfaktor

und Freigabe-Flussfaktor errechnet sich aus Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐹𝑟𝑒𝑖𝑔𝑎𝑏𝑒 = 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 − 𝐹𝐹𝐹𝑟𝑒𝑖𝑔𝑎𝑏𝑒,
jene zwischen Plan-Flussfaktor und Ist-Flussfaktor aus Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 = 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 − 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡.
Für negative Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡, also 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 > 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛, ist das Los gegenüber seinem geplanten

Liefertermin verspätet, für positive Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡, also 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 < 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛, überpünktlich und
für Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 = 0, also 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 = 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛, pünktlich. Abgeleitet von Gleichung 2.2 kann
die Liefertermineinhaltung 𝐿𝑇 𝐸 damit anhand Gleichung 5.5 definiert werden.

𝐿𝑇 𝐸 = 𝑛𝐿 mit Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 ≥ 0𝑛𝐿 ⋅ 100 (5.5)

Für KNN ist es wichtig, dass die Anzahl der Eingaben konstant gehalten wird. Entspre-

chend ist es notwendig, dass wenn die Anzahl der Lose 𝑛𝐿 variiert und nicht beispielsweise

über eine Conwip-Auftragsfreigabe (Lödding 2016, S. 373) konstant gehalten wird, leere

Positionen im Zustandsvektor 𝑆 mit Null aufgefüllt werden. Darüber hinaus ist es wichtig

sicherzustellen, dass der Agent seine Entscheidungen nicht anhand der Position eines Loses

im Zustandsvektor 𝑆 lernt, sondern anhand der kodierten Kenngrößen bzw. den darin

enthaltenen Daten. Hierfür ist es notwendig, dass der Zustandsvektor 𝑆 nicht beispielsweise

anhand der Losnummern oder eines anderen Ordnungskriteriums geordnet wird, sondern

die Zustandsvektoren der Lose 𝑆𝐿𝑜𝑠 zufällig innerhalb des Zustandsvektors 𝑆 positioniert

werden.

Schritt 3: Aktionsraum definieren

Im dritten Schritt werden relevante Aktionen identifiziert und anschließend mathematisch

als Aktionsraum formuliert (vgl. Tabelle 5.3). Aktionen können dabei nach ihrem Zeithori-

zont gegliedert werden (Wiendahl 1997, S. 13). Daraus ergeben sich kurzfristige, operative

und langfristige strategische Maßnahmen (Bauer et al. 2019b, S. 90). Aufgrund der Auto-

matisierung der Entscheidungen auf der Ebene der Produktionssteuerung erfolgt für diese

Arbeit eine Einschränkung auf kurzfristige operative Maßnahmen (vgl. Anforderung A1;

Anforderung E2; Anforderung S1).
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Tabelle 5.3: Schritt 3: Aktionsraum definieren

Ziel
Definition des Aktionsraums, welcher die Handlungsalternativen des
Entscheidungsmodells beschreibt.

Eingabe (Daten) –
Ausgabe (Daten) Aktionsraum 𝐴 (zu Schritt 4)

Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte Aktionen identifizieren → Aktionsraum mathematisch formulieren

Als Grundlage für die Identifikation von Aktionen im ersten Teilschritt kann teilweise auf

die Literatur zurückgegriffen werden. Ausgehend vom Modell der Fertigungssteuerung

nach Lödding (2016) formuliert Pielmeier (2020, S. 122–127) verschiedene Maßnahmen für

die Auftragsfreigabe, die Kapazitätssteuerung und die Reihenfolgebildung. Für die Produk-

tionssteuerung sind dabei insbesondere die Maßnahmen der Kapazitätssteuerung und der

Reihenfolgebildung relevant. Ähnliche Maßnahmen schlägt Niehues (2017, S. 102–106) vor,

kategorisiert diese jedoch anders und bezieht sie explizit auf die Störungsbehandlung in der

Werkstattfertigung. Beiden ist jedoch gemein, dass die Maßnahmen allgemein formuliert

sind und nicht die Charakteristik der komplexen Werkstattfertigung berücksichtigen (vgl.

Abschnitt 2.1.1).

Die Charakteristik der komplexen Werkstattfertigung bedingt, dass die Maßnahmen

überwiegend nur eingeschränkt übertragbar oder bereits durch die komplexe Werkstattferti-

gung abgebildet sind (vgl. Abschnitt A.5). Entsprechend ergibt sich aus der Berücksichtigung

dieser Charakteristik der komplexen Werkstattfertigung (vgl. Anforderung A2), dass insbe-

sondere Aktionen zur Änderung der Priorisierung von Losen relevant sind. Dies bedeutet,

dass über Aktionen jedes Los, welches sich bereits im Produktionssystem befindet, in seiner

Priorität erhöht oder verringert werden kann. Aufgrund des Aufrufs des Agenten zu diskre-

ten Zeitpunkten ist es darüber hinaus notwendig, eine Aktion vorzusehen, welche keine

Handlung vornimmt (vgl. Abbildung 5.8).

Für die mathematische Formulierung im zweiten Teilschritt folgt die Dimension des

Aktionsraums 𝐴 mit 2 ⋅ 𝑛𝐿 + 1, wobei die zusätzliche Aktion die Alternative „keine Hand-
lung“ repräsentiert. Entsprechend der Formulierung des Zustandsraums 𝑆 ist es auch für

den Aktionsraum 𝐴 notwendig, dass die Dimension konstant gehalten wird. Nach Glei-
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a↑,1
a↓,1

a↑,2
a↓,2

a↑,i
a↓,i

Los 1 Los 2 Los i

a0 Aktion „keine Handlung“

a↑,i Aktion zur Prioritätserhöhung eines Loses i

a↓,i Aktion zur Prioritätsverringerung eines Loses i

Agent

Abbildung 5.8: Zusammensetzung des Aktionsraums des Agenten

chung 5.6 kann der Aktionsraum 𝐴 dann definiert werden aus Aktionen 𝑎, konkret der
Aktion „keine Handlung“ 𝑎0 sowie je Los einer Aktion zur Prioritätserhöhung 𝑎↑ und zur
Prioritätsverringerung 𝑎↓.

𝐴 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

𝑎0
𝑎↑,1
𝑎↓,1
...

𝑎↑,𝑖
𝑎↓,𝑖

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

mit 𝑖 = 𝑛𝐿 (5.6)

Wird durch den Agenten eine Aktion zur Prioritätserhöhung 𝑎↑,𝑖 oder zur Prioritätsverrin-
gerung 𝑎↓,𝑖 ausgewählt, wird der Steuer-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 des entsprechenden Loses
angepasst mit 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 + Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟. Die Höhe der Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟
wird dabei im Training festgelegt (vgl. Abschnitt 5.3.2.2). Im Produktionssystem umgesetzt

im Sinne der Auswahl des nächsten zu bearbeitenden Auftrags an einer Maschine werden

die Aktionen durch das existierende Dispatching, für welches der Agent in einer über-

geordneten Regelung die Leitlinien vorgibt. Deshalb wird im Zustandsraum auch nur die

Maschinengruppe 𝑀𝐺 erfasst, welche aus 𝑛𝑀 Maschinen besteht, und nicht die einzelne

Maschine.
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Aktionen zur Anpassung der Stückzahl werden für die vorliegende Arbeit nicht weiter

betrachtet. Zum einen deshalb, da Stückzahlreduzierungen aufgrund von Effizienzverlusten

in der komplexen Werkstattfertigung in der Regel nicht umgesetzt werden, sondern die

Lose die Fertigung mit unveränderter Stückzahl durchlaufen (vgl. Abschnitt A.5). Zum

anderen da Stückzahlerhöhungen zusätzliche Losstarts bedingen, welche außerhalb des

Betrachtungsrahmens liegen (vgl. Anforderung A1). Die Berücksichtigung von Stückzahl-

anpassungen stellt jedoch eine interessante zukünftige Erweiterungsmöglichkeit dar (vgl.

Abschnitt 8.2).

Schritt 4: Simulationsmodell vorbereiten

Die Vorbereitung eines Simulationsmodells des Produktionssystems ist die Aufgabe des

vierten Schritts (vgl. Tabelle 5.4). Das Simulationsmodell ist notwendig, da für das Training

des Agenten sehr viele Iterationen notwendig sind, welche beim Einsatz in einem realen

Produktionssystem insbesondere zu Beginn des Trainings nicht ohne negative Auswirkungen

durchgeführt werden könnten (vgl. Abschnitt 5.3.1). Dabei ist zu beachten, dass Modelle

stets durch die Merkmale Abbildung, Verkürzung und Pragmatismus gekennzeichnet

sind (Stachowiak 1973, S. 131–133). Insbesondere das Verkürzungsmerkmal ist hier von

Bedeutung, da nicht alle Attribute des realen Produktionssystems im Simulationsmodell

erfasst werden können. Das Simulationsmodell des Produktionssystems stellt deshalb immer

eine vereinfachte Abbildung des realen Produktionssystems dar. Zur Vorbereitung eines

Simulationsmodells werden die Teilschritte der Erstellung, der Modellierung von Ereignis-,

Zustands- und Aktionsraum sowie der Datenkonnektivitätsdefinition durchlaufen.

Im ersten Teilschritt ist zu prüfen, ob bereits ein geeignetes Simulationsmodell des be-

trachteten Produktionssystems vorhanden ist. Für die Simulation von Produktionssystemen

ist dabei seit vielen Jahren die Ereignisorientierte Simulation, fortlaufend mit dem englischen

Akronym Discrete Event Simulation (DES) bezeichnet, weit verbreitet (Negahban & Smith

2014, S. 242). Bei der DES wird das Produktionssystem als eine Reihe von Ereignissen in

Form von Zustandswechseln modelliert (Robinson 2004, S. 15). Deshalb eignet sich dieser

Ansatz gut zur Kombination mit diskretem RL. Ist solch ein DES-Modell des Produktions-

systems vorhanden, sind die nachfolgenden Teilschritte jeweils auf ihr Vorhandensein zu
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Tabelle 5.4: Schritt 4: Simulationsmodell vorbereiten

Ziel
Vorbereitung eines Simulationsmodells des Produktionssystems, mit
welchem das Entscheidungsmodell ohne Auswirkungen auf das reale
Produktionssystem trainiert werden kann.

Eingabe (Daten)
Ereignisraum 𝐸 (von Schritt 1)
Zustandsraum 𝑆 (von Schritt 2)
Aktionsraum 𝐴 (von Schritt 3)

Ausgabe (Daten) Simulationsmodell mit 𝐸, 𝑆 und 𝐴 (zu Schritt 5)

Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte
Simulationsmodell erstellen → Ereignis-, Zustands- und Aktionsraum
modellieren → Datenkonnektivität definieren

prüfen und das Simulationsmodell gegebenenfalls zu erweitern. Ist bislang kein (geeig-

netes) Simulationsmodell des Produktionssystems vorhanden, muss dieses zuvor erstellt

werden, wenngleich der Modellierungsaufwand mitunter hoch sein kann und spezifisches

Wissen des realen Produktionssystems sowie der Modellierung benötigt. Ein allgemeines

Vorgehen zur Modellierung eines Produktionssystem mittels DES (Fishman 2001, S. 37–38)

und konkret für die komplexe Werkstattfertigung (Fowler et al. 2015, S. 668-677) kann der

Literatur entnommen werden. Zu beachten ist dabei insbesondere das Verkürzungsmerkmal

und die damit einhergehende Festlegung, welche Attribute des realen Produktionssystems

vernachlässigt werden können. Eine physikalische Modellierung einzelner Prozesse ist hier

nicht notwendig, die funktionale Beschreibung des Produktionsablaufs ist ausreichend.

Neben dem Produktionsablauf muss das Simulationsmodell in der Lage sein, den Ereignis-

raum 𝐸, den Zustandsraum 𝑆 und den Aktionsraum 𝐴 abzubilden. Deren Modellierung ist

Inhalt des zweiten Teilschritts. Die Modellierung des Ereignisraums umfasst die Erstellung

entsprechender Objekte im Simulationsmodell, um Ereignisse aus demWertschöpfungsnetz-

werk abbilden und kommunizieren zu können sowie deren Zuordnung zur Definition des

Ereignisraums. Für den Zustandsraum müssen die definierten Kenngrößen als Variablen in

das Simulationsmodell integriert und der Definition des Zustandsraums zugeordnet werden.

Der Aktionsraum bedarf einer Zuordnung zwischen den definierten Aktionen und den

dazugehörigen operativen Änderungen im Simulationsmodell. Durch die Modellierung

von Ereignis-, Zustands- und Aktionsraum wird das Simulationsmodell zur Umgebung, mit

der der Agent während des Trainings interagiert. Für einen Zeitpunkt 𝑡 kann dann der
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Zustand 𝑆𝑡 ausgelesen bzw. eine Aktion 𝐴𝑡 umgesetzt werden. Hierfür ist eine bidirektio-
nale Schnittstelle zu schaffen, über welche der Agent mit seiner Umgebung in Form des

Simulationsmodells interagieren kann.

Im Rahmen des dritten Teilschritts ist die Datenkonnektivität zu definieren. Die Mindest-

voraussetzung dabei ist, dass das Simulationsmodell mit realitätsnahen Daten ausgeführt

werden kann und somit eine Überführung in den Produktivbetrieb ab Schritt 12 möglich

ist. Idealerweise ist das Simulationsmodell darüber hinaus als Digitaler Zwilling ausgeführt

(Kuhn 2017, S. 440–441), um sich bei Verwendung realer Daten möglichst identisch zum

realen Produktionssystem zu verhalten und das Simulationsmodell bei Änderungen des

realen Produktionssystems anzupassen. Die Verwendung von Digitalen Zwillingen in der

produzierenden Industrie ist derzeit jedoch noch gering (Lödding 2020, S. 20). Ist das

Produktionsmodell nicht als Digitaler Zwilling ausgeführt, ist über geeignete Mechanismen

sicherzustellen, dass sich Simulationsmodell und reales Produktionssystem unter Berücksich-

tigung der getroffenen Verkürzungen möglichst ähnlich verhalten. Ein mögliches Verfahren

hierfür ist, das Simulationsmodell mit den Daten des realen Produktionssystems über einen

bestimmten Zeitraum parallel auszuführen, Abweichungen zwischen Produktionssystem

und Simulationsmodell zu identifizieren und Korrektumaßnahmen am Simulationsmodell

vornehmen, um diese Abweichungen zu minimieren. Idealerweise findet diese Anpassung

im Produktivbetrieb kontinuierlich oder mindestens in fest definierten Abständen statt, um

das Simulationsmodell dauerhaft aktuell zu halten.

Schritt 5: Daten integrieren

Der fünfte Schritt umfasst die Integration von Daten existierender IT-Systeme, um das

Simulationsmodell mit realen Daten zu betreiben (vgl. Tabelle 5.5). Dies ist notwendig,

um für das Training realistische Bedingungen zu schaffen und eine Überführung in den

Produktivbetrieb ab Schritt 12 zu ermöglichen. Hierfür müssen Schnittstellen für den

Ereignis-, Zustands- und Aktionsraum geschaffen werden.

Um den Aufwand zu diesem Zeitpunkt der Design-Phase zu minimieren, können Schnitt-

stellen zur Integration von Daten auch dahingehend ausgeführt werden, dass die relevanten

Daten aus den entsprechenden IT-Systemen exportiert und über eine Schnittstelle in das
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Tabelle 5.5: Schritt 5: Daten integrieren

Ziel
Integration von Daten existierender IT-Systeme, um das Simulations-
modell mit realen Daten zu betreiben.

Eingabe (Daten) Simulationsmodell mit 𝐸, 𝑆 und 𝐴 (von Schritt 4)
Ausgabe (Daten) Simulationsmodell mit 𝐸, 𝑆 und 𝐴 (zu Schritt 6)

Eingabe (Wissen) Strategie zur Erkennung relevanter Ereignisse im Betrieb
(von Schritt 1)

Ausgabe (Wissen)
Schnittstellen zu relevanten Systemen der Produktions-IT-Landschaft
(zu Schritt 12)

Teilschritte
Schnittstellen für Ereignisraum implementieren → Schnittstellen für
Zustandsraum implementieren → Schnittstellen für Aktionsraum im-
plementieren

Simulationsmodell integriert werden. Da die Schnittstellen jedoch spätestens bei der Über-

führung in den Produktivbetrieb zwingend benötigt werden, ist dennoch zu empfehlen,

diese direkt zum jetzigen Zeitpunkt sowohl im Simulationsmodell als auch im korrespondie-

renden System der Produktions-IT-Landschaft, zu implementieren. Zum jetzigen Zeitpunkt

sind jedoch unidirektionale Schnittstellen vom Simulationsmodell zum Agenten ausreichend,

da Daten nur ausgelesen werden müssen.

Bei den Daten für den Ereignisraum𝐸 handelt es sich um Daten aus demWertschöpfungs-

netzwerk, ergänzt um Daten aus dem Produktionssystem. Während erstere typischerweise

aus einem SCM übernommen werden können, sind zweitere üblicherweise im MES vorhan-

den (vgl. Abschnitt 2.1.4; Abschnitt 2.2.4). Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk

werden meist insbesondere dann schon identifiziert und verarbeitet, wenn auch ein SCEM

vorhanden ist. Auf den Kernfunktionen des Überwachens und Meldens eines SCEM kann

der Agent aufbauen und Maßnahmen zur Reaktion in der Produktionssteuerung ablei-

ten und umsetzen. Sind die in Schritt 1 definierten Strategien zur Erkennung relevanter

Ereignisse im Betrieb nicht vorhanden, muss das SCEM gegebenenfalls um diese Funk-

tionalität erweitert werden. Die Schnittstelle kann dann unidirektional vom SCEM oder

allgemeiner formuliert vom SCM zum Simulationsmodell gestaltet werden, um Daten zum

Produkttyp 𝑃 sowie zur Änderung von Plan-Flussfaktor Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 und Stückzahl Δ𝑛𝑆𝑡𝑘 zu
übertragen. Ergänzt werden die Daten in der Vorverarbeitung um die Losnummer 𝐿, den
Plan-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 und die Stückzahl 𝑛𝑆𝑡𝑘. Hierfür ist eine unidirektionale Schnitt-
stelle vom MES zum Simulationsmodell notwendig. In SCM, MES und Simulationsmodell
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müssen die Variablen des Ereignisraums dann mit den im jeweiligen IT-System vorhandenen

Variablen verknüpft werden.

Wenn Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk in der Realität nur in geringer Häu-

figkeit auftreten, kann – um das Training des Entscheidungsmodells zu beschleunigen –

ein Ereignis-Generator implementiert werden. Für eine einfache Übertragbarkeit ist dabei

darauf zu achten, dass dieser die gleiche Schnittstelle aufweist, welche auch das SCEM

zur Verfügung stellt. Für die Umsetzung des Ereignis-Generators eignet sich eine Poisson-

Verteilung zur Generierung zufälliger, diskreter Ereignisse, welche unabhängig voneinander

sind (Papula 2016, S. 367–369). Hierfür ist der Erwartungswert 𝜇𝑃 und das zugehörige Zeit-

intervall 𝑡𝑒 zu definieren. Der Ereignis-Generator wählt dann anhand der Poisson-Verteilung
je Zeitintervall so viele Ereignisse wie der Erwartungswert vorgibt. Anhand der Ereignisse

können Lose um Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 beeinflusst werden.

Für den Zustandsraum 𝑆 handelt es sich um Daten, welche typischerweise aus dem

MES übernommen werden können (vgl. Abschnitt 2.2.4). Während der Produkttyp 𝑃, die
Anzahl an Produkttypen 𝑛𝑃 und die Anzahl an Maschinengruppen 𝑛𝑀𝐺 Stammdaten

darstellen, zählen die übrigen Daten des Zustandsraums zu den Bewegungsdaten. Diese

können weiter unterteilt werden in die Soll-Daten des Freigabe-Flussfaktors 𝐹𝐹𝐹𝑟𝑒𝑖𝑔𝑎𝑏𝑒,
des Plan-Flussfaktors 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 und des Steuer-Flussfaktors 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 sowie die Ist-Daten der
Maschinengruppe 𝑀𝐺, des Fertigstellungsgrads 𝐹 und des Ist-Flussfaktors 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡. Zur Über-
tragung der Daten ist eine unidirektionale Schnittstelle vom MES zum Simulationsmodell

notwendig. In MES und Simulationsmodell müssen die Variablen des Zustandsraums dann

mit den im jeweiligen IT-System vorhandenen Variablen verknüpft werden.

Der Aktionsraum 𝐴 benötigt für das Training keine Datenintegration mit der Produk-

tions-IT Landschaft, da während des Trainings nur eine Interaktion zwischen Agent und

Simulationsmodell stattfindet. Wird der Agent jedoch in den Produktivbetrieb überführt,

interagiert dieser nicht mehr mit dem Simulationsmodell, sondern mit dem realen Pro-

duktionssystem. Um Aktionen umsetzen zu können, müssen alle Aktionstypen 𝑎 mit der
Veränderung einer entsprechenden Variable in der Produktionssteuerung, typischerweise im

MES, verknüpft werden. Für Prioritätsanpassungen ist dies der Steuer-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟.
Über die Schnittstelle zum MES findet auch die Rückkopplung der Aktionen in der Pro-

duktionsplanung statt. Entsprechend muss die Schnittstelle, welche das MES bereitstellt,
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bidirektional ausgeführt sein. Vom MES zum Simulationsmodell für das Übertragen von

Daten und vom Agenten zum MES für die Umsetzung von Aktionen im Produktivbetrieb.

Bei der Implementierung aller Schnittstellen sind offene Protokolle gegenüber proprietä-

ren Lösungen vorzuziehen, um die Austauschbarkeit und Erweiterbarkeit zu vereinfachen

(Bauer et al. 2017, S. 201–202). Sogenannte Middlewares gehen die Herausforderung

der Integration heterogener Schnittstellen und Datenformate an, wobei das Routing zwi-

schen heterogenen Datenformaten die größte Herausforderung darstellt (Schel et al. 2018,

S. 180–181). Dies gilt insbesondere auch für Digitale Zwillinge, wenn nicht nur Daten

ausgetauscht werden müssen, sondern auch diverse Teilsimulationsmodelle zu einem Ge-

samtsimulationsmodell integriert werden müssen (Kuhn 2017, S. 442–443).

Schritt 6: Belohnungsfunktion definieren

Im sechsten Schritt wird die Belohnungsfunktion definiert (vgl. Tabelle 5.6). Dies ist ei-

ner der herausforderndsten und zugleich der für das Ergebnis kritischste Schritt bei der

Modellierung einer Anwendung als RL-Problem (Sutton & Barto 2018, S. 53). Die Beloh-

nungsfunktion hat einen maßgeblichen Einfluss auf die Stabilität des ARIW. Der Agent

strebt im Training die Optimierung der langfristigen, kumulierten Belohnung an, weshalb es

von besonderer Bedeutung ist, dass die Belohnung auch das tatsächliche Ziel widerspiegelt

(vgl. Abschnitt 2.3.2). Für die Definition der Belohnungsfunktion ist es notwendig, die

Belohnungen für in Bearbeitung befindliche Lose sowie abgeschlossene Lose zu definieren

und anschließend die Belohnungsfunktion mathematisch zu formulieren.

Die Belohnungsfunktion im Markov-Entscheidungsprozess ist definiert als 𝑅(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1)
(vgl. Abschnitt 2.3.2). Das bedeutet, dass alle Kenngrößen, die zur Bestimmung einer

Belohnung beim Übergang zwischen zwei Zuständen 𝑆𝑡 und 𝑆𝑡+1 notwendig sind, im

Zustandsraum 𝑆 enthalten sein müssen. Dabei können Belohnungsfunktionen jedoch sehr

unterschiedlich gestaltet sein und unterscheiden sich insbesondere in der Dichte, in welcher

sie Belohnungen zurückgeben. Belohnungsfunktionen mit sogenannter spärlicher Beloh-

nung3 geben bei den meisten Zustandsübergängen null zurück und nur für sehr wenige

Zustandsübergänge, oftmals am Ende einer Episode, eine Belohnung. Der Agent erfährt

3engl. sparse reward
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Tabelle 5.6: Schritt 6: Belohnungsfunktion definieren

Ziel
Definition einer Belohnungsfunktion, um die Zielsetzung des Entschei-
dungsmodells möglichst effektiv und effizient zu erreichen.

Eingabe (Daten) Simulationsmodell mit 𝐸, 𝑆 und 𝐴 (von Schritt 5)
Opt: Modellparameter 𝑀𝑡+1 (von Schritt 11)

Ausgabe (Daten) Simulationsmodell mit 𝐸, 𝑆, 𝐴 und 𝑅 (zu Schritt 7)
Opt: Modellparameter 𝑀𝑡+1 (zu Schritt 7)

Eingabe (Wissen) Opt: Detaillierte Analyse der Modellevaluation (von Schritt 11)

Ausgabe (Wissen) Fehlende Kenngrößen zur Bildung der Belohnungsfunktion
(zu Schritt 2)

Teilschritte
Belohnung für Los in Bearbeitung definieren → Belohnung für ab-
geschlossenes Los definieren → Belohnungsfunktion mathematisch
formulieren

deshalb während des Trainings kein unmittelbares Feedback zur ausgewählten Aktion 𝐴𝑡.
Zwar werden mit spärlichen Belohnungen Fehlanreize vermieden, die Trainingsdauer kann

dadurch jedoch insbesondere bei großen Zustands- und Aktionsräumen massiv ansteigen.

Als sogenannte dichte Belohnung4 werden Belohnungsfunktionen bezeichnet, welche bei

sehr vielen oder allen Zustandsübergängen eine Belohnung zurückgeben. Während des

Trainings erhält der Agent deshalb sehr engmaschig bei ausgewählten Aktionen 𝐴𝑡 ein
unmittelbares Feedback. Die Trainingsdauer sinkt dadurch signifikant, es können jedoch

Fehlanreize zum Erreichen lokaler Optima entstehen. Damit wird auch das seit vielen Jahren

bekannte sogenannte Credit Assignment Problem deutlich, welches besagt, dass jeder

Zielzustand durch eine mitunter sehr große Anzahl von Aktionen erreicht wird. Während

die Belohnung für den Zielzustand meist einfach zu definieren ist, sind die Belohnungen für

Zwischenzustände herausfordernd (Minsky 1961, S. 20). Aufgrund der typischerweise sehr

großen Zustands- und Aktionsräume zur Abbildung von Produktionssystemen muss für die

vorliegende Anwendung zur Verbesserung der Liefertermineinhaltung trotz Ereignissen aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk dennoch eine dichte Belohnung formuliert und die Errei-

chung der Zielsetzung über eine geeignete Evaluation in Schritt 11 sichergestellt werden.

Die Belohnungsfunktion wird dabei über alle Trainingsepisoden konstant gehalten. Sie kann

jedoch angepasst werden und es können die nachfolgenden Teilschritte erneut durchlaufen

werden, wenn die Zielsetzung anhand der Evaluation in Schritt 11 nicht erreicht wurde.

4engl. dense reward
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Grundlage für die Anpassung stellt dann die detaillierte Analyse der Modellevaluation aus

Schritt 11 dar.

Im ersten Teilschritt wird die Belohnung für Lose in Bearbeitung, die sich also im Bestand

eines Produktionssystems befinden, definiert. Die Grundlage stellt die Differenz zwischen

Plan-Flussfaktor und Ist-Flussfaktor Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 dar. Hat sich diese zwischen 𝑡 und 𝑡 + Δ𝑡
verbessert, wird der Agent dafür belohnt – im umgekehrten Fall für eine Verschlechterung

bestraft. Die Belohnung wird dadurch dicht, der Agent erhält nach jedem Schritt ein

unmittelbares Feedback.

Die Belohnung für abgeschlossene Lose wird im zweiten Teilschritt definiert. Diese er-

gibt sich aus der Anzahl der Lose, welche zwischen 𝑡 und 𝑡 + Δ𝑡 fertiggestellt wurden.
Überpünktliche und pünktliche Lose mit Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 ≥ 0 werden dabei belohnt, ver-

spätete Lose mit Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 < 0 bestraft. Der Einfluss auf die gesamte Belohnung

ist dabei größer als für Lose in Bearbeitung, denn zwischenzeitliche Verspätungen sind

durchaus zu tolerieren, wenn bei Fertigstellung des Loses der Liefertermin gegenüber dem

Wertschöpfungsnetzwerk eingehalten wird.

In der mathematischen Formulierung, dem dritten Teilschritt, ergibt sich die Belohnungs-

funktion 𝑅(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) nach Gleichung 5.7 aus der Summe der Belohnungsfunktionen
für sich in Bearbeitung befindliche Lose im Bestand und abgeschlossene Lose.

𝑅(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) = 𝑛𝐿,𝐵∑
𝑖=1

𝑅𝐵(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) + 𝑛𝐿,𝐴∑
𝑖=1

𝑅𝐴(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) (5.7)

mit der Belohnungsfunktion für Lose im Bestand

𝑅𝐵(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) = Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡,𝑡+1 − Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡,𝑡 (5.8)

und mit der Belohnungsfunktion für abgeschlossene Lose

𝑅𝐴(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1) = ⎧{⎨{⎩
1 Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 ≥ 0
−1 Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡 < 0 (5.9)

Wurde die Belohnungsfunktion definiert und mathematisch formuliert, kann anschlie-

ßend in Schritt 7 das Training initialisiert werden. Kann die Belohnungsfunktion mit den

vorhandenen Kenngrößen im Zustandsraum 𝑆 nicht gebildet werden, müssen die fehlen-
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den Kenngrößen ermittelt werden. Anschließend kann die Methode ab Schritt 2 nochmals

durchlaufen werden.

5.3.2.2 Phase II: Training

An das Design schließt nahtlos das Training an, welches zuerst initialisiert wird. Anschließend

folgt eine iterative Schleife mit der Ausführung eines Episodenschritts, der Berechnung

der Belohnung und der Anpassung der Modellparameter. Zuletzt folgt die Evaluation des

Modells (vgl. Abbildung 5.9). Die fünf Schritte werden im Folgenden näher beschrieben.

Ergebnis des Trainings ist ein positiv evaluiertes Entscheidungsmodell des Agenten, welches

anschließend in den Produktivbetrieb übertragen werden kann.

8. Episodenschritt ausführen

11. Modell evaluieren 

7. Training initialisieren

9. Belohnung berechnen

II

Zu Schritt 6 oder 1

10. Modellparameter anpassen

Abbildung 5.9: Phase II: Training der Methode zur Gestaltung des adaptiven Regelkreises für ein
integriertes Wertschöpfungsnetzwerk

Schritt 7: Training initialisieren

Zu Beginn des Trainings im siebten Schritt müssen das Simulationsmodell und der Agent

mit initialen Parametern für das Training initialisiert werden (vgl. Tabelle 5.7). Für die

Initialisierung des Trainings ist es notwendig, den Agenten zu implementieren. Anschließend

sind der initiale Zustand des Simulationsmodells und der Modellparameter zu definieren

sowie Simulationsmodell und Agent damit zu initialisieren.

Die Implementierung des Agenten ist Inhalt des ersten Teilschritts. Dabei ist eine Ver-

knüpfung mit den Schnittstellen des Simulationsmodells herzustellen, um auf den Zustands-

raum 𝑆 und den Aktionsraum 𝐴 lesend bzw. schreibend zugreifen und den Wert der
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Tabelle 5.7: Schritt 7: Training initialisieren

Ziel
Simulationsmodell und Agent mit initialen Parametern für das Training
initialisieren.

Eingabe (Daten) Simulationsmodell mit 𝐸, 𝑆, 𝐴 und 𝑅 (von Schritt 6)
Opt: Modellparameter 𝑀𝑡+1 (von Schritt 6)

Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀0 und Zustand 𝑆0 (zu Schritt 8)
Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte
Agent implementieren → initialen Zustand definieren → initiale Mo-
dellparameter definieren → Simulationsmodell und Agent initialisieren

Belohnungsfunktion 𝑅 ermitteln zu können. Für die Interaktion zwischen Simulationsmo-

dell und Agent sind Abstraktionsschichten üblich, welche das Simulationsmodell dann als

Umgebung beschreiben. Weit verbreitet ist hierfür die Abstraktionsschicht der OpenAI

Gyms (Brockman et al. 2016, S. 1–2), welche auch von diversen Open-Source-Frameworks

für RL angesprochen werden kann (vgl. Abschnitt 2.3.2). Der Agent interagiert dann, wie

in Abbildung 5.10 dargestellt, über die Abstraktionsschicht der Umgebung mit dem Simula-

tionsmodell. So können auch gegebenenfalls nicht zu ersetzende proprietäre Schnittstellen

eines Simulationsmodells abstrahiert und eine einheitliche Schnittstelle für verschiedene

Algorithmen bereitgestellt werden. Der Agent muss dann so implementiert werden, dass

die Eingaben und Ausgaben der Umgebung entsprechend verarbeitet werden können.

Durch die Implementierung eines RL-Algorithmus wird der Agent adaptiv und lernfähig

(vgl. Anforderung E3; Anforderung E4). Idealerweise ist der Agent dahingehend modular

zu gestalten, neben verschiedenen Modellparametern auch verschiedene Algorithmen

anwenden zu können. Der Algorithmus wird analog zu den unten beschriebenen statischen

Modellparametern über das Training nicht variiert.

Nach derzeitigem Stand der Forschung kann kein universell vorteilhafter Algorithmus

ausgewählt werden, dieser ist vielmehr von der Charakteristik der Anwendung abhängig.

Des Weiteren entwickelt sich die Forschung im Themenfeld der RL-Algorithmen sehr schnell

weiter, was zukünftig noch leistungsfähigere Algorithmen erwarten lässt. Unabhängig

davon sind durch in Betracht kommende Algorithmen jedoch Mindestanforderungen zu

erfüllen, damit sich diese für die vorliegende Problemstellung eignen. Hinsichtlich des

Zustandsraums 𝑆 müssen die Algorithmen in der Lage sein, kontinuierliche und diskrete
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Agent

Aktion AtBelohnung RtZustand St

Rt+1

St+1

Simulations-
modell

Umgebung

Abbildung 5.10: Interaktion eines Agenten mit einem Simulationsmodell über die Abstraktions-
schicht der Umgebung

Werte zu verarbeiten sowie insbesondere bei einer hohen Anzahl von Losen 𝑛𝐿 mit hochdi-

mensionalen Eingangsdaten umgehen zu können (vgl. Schritt 2). Für den Aktionsraum 𝐴
müssen diskrete Aktionen verarbeitet werden können (vgl. Schritt 3). Zur Nachvollziehbarkeit

und Parameteroptimierung der Algorithmen ist eine saubere und vollständige Dokumen-

tation notwendig. Darüber hinaus erleichtern und beschleunigen die Verfügbarkeit von

Open-Source-Code oder die Integration in Open-Source-Frameworks die Erprobung der

Algorithmen (vgl. Abschnitt 2.3.2). Vergleichen lassen sich Algorithmen, welche diese

Mindestanforderungen erfüllen, hinsichtlich ihrer Eignung für die vorliegende Fragestellung

der Verbesserung der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungs-

netzwerk. Anhand des Verlaufs der Belohnung über die Zeit kann die Konvergenz und

Robustheit der Algorithmen sowie die Stichprobeneffizienz und die damit einhergehende

Trainingsgeschwindigkeit bewertet werden (vgl. Abschnitt 2.3.2).

Der Zeitpunkt, welcher durch die initialen Parameter beschrieben wird, wird mit 𝑡0
bezeichnet. Entsprechend ist im zweiten Teilschritt ein initialer Zustand 𝑆0 zu definieren. Die
Kenngrößen entsprechend dabei dem Zustandsraum 𝑆, jedochmuss deren Ausprägung zum
Zeitpunkt 𝑡0 noch festgelegt werden. Dabei ist darauf zu achten, den initialen Zustand so zu
definieren, so dass mit den nachfolgenden Schritten im Training möglichst effizient gelernt

werden kann. Dies bedeutet insbesondere, dass das Simulationsmodell nicht mit einem

leeren Bestand startet – andernfalls ist zuerst eine Einschwingphase des Simulationsmodells

zu erwarten, welche so in einem laufenden realen Produktionssystem nicht wiederzufinden
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ist. Geprüft werden, ob die Einschwingphase des Simulationsmodells bereits abgeleistet

wurde, kann anhand des Vergleichs von Plan-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 und Ist-Flussfaktor 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡.
Während diese anfangs noch mit sehr unterschiedlichen Steigungen verlaufen, wird der

Verlauf im eingeschwungenen Zustand annähernd parallel.

Im nächsten Teilschritt sind die initialen Modellparameter 𝑀0 zu definieren, welche sich
aus Hyperparametern, Agentenparametern und Trainingsparametern zusammensetzen.

Einzelne Parameter können dabei statisch oder dynamisch sein. Statische Modellparameter

werden über alle Episoden des Trainings konstant gehalten und nur gegebenenfalls nach

der Evaluation und Abschluss einer Epoche in Schritt 11 verändert, wohingegen dynami-

sche Modellparameter während des Trainings in Schritt 8 bis Schritt 10 jeweils verändert

werden können. Wurden Modellparameter 𝑀𝑡+1 von Schritt 6 übergeben, werden diese
als Ausgangsbasis verwendet, um darauf aufbauend angepasste Modellparameter zu de-

finieren, mit welchen dann, ab hier wiederum als Modellparameter 𝑀0 bezeichnet, das
nächste Training gestartet wird. Eine Übersicht der Modellparameter 𝑀𝑡 ist Tabelle 5.8,
deren detaillierte Erläuterung Abschnitt A.6, zu entnehmen. Aus den Abbruchbedingungen

von Episode und Epoche ergibt sich, wie häufig Schritt 8 bis Schritt 10 dieser Methode

durchlaufen werden. Bei einer Aktoranzahl 𝑛𝐴𝑘𝑡 größer eins werden die Schritte separat
durch jeden Aktor durchlaufen.

Im letzten Teilschritt werden das Simulationsmodell und der Agent initialisiert. Für das

Simulationsmodell bedeutet das, dass die zugehörigen Daten zum Zustand 𝑆0 mittels der in
Schritt 5 definierten Schnittstellen in das Simulationsmodell geladen werden. Die Umgebung

und der Agent werden mit den Modellparametern 𝑀0 parametriert. Anschließend kann die
erste Episode für das Training gestartet werden. In der Regel werden Schritt 8 bis Schritt 10

anschließend automatisch durch den Agenten, die Umgebung und das Simulationsmodell

iterativ durchlaufen.
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Tabelle 5.8: Übersicht der Modellparameter

Parameter Typ

Hyperparameter

Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁 statisch
Weitere Hyperparameter Die weiteren Hyperparameter sind vom eingesetz-

ten Algorithmus abhängig, weshalb sie erst nach
der Auswahl eines Algorithmus bestimmt werden
können.

Agentenparameter

Modellgewichte 𝜃 dynamisch
Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 statisch
Schrittweite Δ𝑡 statisch

Trainingsparameter

Abbruchbedingung Episode statisch
Abbruchbedingung Epoche statisch
Aktoranzahl 𝑛𝐴𝑘𝑡 statisch

Schritt 8: Episodenschritt ausführen

Für das Training muss im achten Schritt der Methode der Episodenschritt ausgeführt

werden, um den nachfolgenden Zustand zu ermitteln (vgl. Tabelle 5.9). Hierfür wird zuerst

der derzeitige Zustand ermittelt, anschließend in Abhängigkeit von diesem eine Aktion

ausgeführt und zuletzt der Episodenschritt simuliert, um den nachfolgenden Zustand

ermitteln zu können.

Tabelle 5.9: Schritt 8: Episodenschritt ausführen

Ziel Episodenschritt ausführen und nachfolgenden Zustand ermitteln.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀0 und Zustand 𝑆0 (von Schritt 7)
Opt: Modellparameter 𝑀𝑡+1 und Zustand 𝑆𝑡+1 (von Schritt 10)

Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡 und Zustand 𝑆𝑡+1 (zu Schritt 9)
Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte
Zustand ermitteln → Aktion ausführen → Episodenschritt simulieren→ Nachfolgenden Zustand ermitteln

Im ersten Teilschritt muss der Agent den Zustand 𝑆𝑡 ermitteln. Die Umgebung des Agen-
ten abstrahiert dabei das Simulationsmodell und stellt den Zustandsvektor zur Verfügung.
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Beim ersten Episodenschritt ist dies der Zustand 𝑆0 (von Schritt 7), bei allen weiteren

Episodenschritten der Zustand 𝑆𝑡+1 (von Schritt 10).
Der Algorithmus des Agenten wählt anschließend im zweiten Teilschritt eine Aktion aus.

Die ausgewählte Aktion 𝐴𝑡(𝑆𝑡) mit 𝐴𝑡 ∈ 𝐴 ist dabei abhängig von der Strategie 𝜋. Über
die Umgebung wird die ausgewählte Aktion danach im Simulationsmodell ausgeführt.

Für die Simulation des Episodenschritts im dritten Teilschritt wird das Simulationsmodell

bis zum nächsten Zeitpunkt 𝑡 + Δ𝑡 ausgeführt. Abhängig von der ausgeführten Aktion
verändert sich dabei der Zustand. Dieser nachfolgende Zustand 𝑆𝑡+1 wird im vierten Teil-

schritt durch den Agenten ermittelt. Der Zustand 𝑆𝑡, die ausgeführte Aktion 𝐴𝑡 und der
nachfolgende Zustand 𝑆𝑡+1 bilden die Grundlage für die Ermittlung der Belohnung in

Schritt 9.

Schritt 9: Belohnung berechnen

Im neunten Schritt wird abhängig vom Zustand und der Aktion die zugehörige Belohnung

berechnet (vgl. Tabelle 5.10).

Tabelle 5.10: Schritt 9: Belohnung berechnen

Ziel
Belohnung berechnen, um dem Agenten eine Bewertung der durch-
geführten Aktion zu ermöglichen.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡 und Zustand 𝑆𝑡+1 (von Schritt 8)
Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡, Zustand 𝑆𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡 (zu Schritt 10)
Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte Belohnung berechnen

Zur Berechnung der Belohnung wird die in Schritt 6 definierte Belohnungsfunktion

herangezogen. Für die Variablen werden dabei die aktuellen Werte aus den Zuständen 𝑆𝑡
und 𝑆𝑡+1 eingesetzt, um den numerischen Wert der Belohnung 𝑅 zu berechnen (vgl.

Code 1).



5 Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-
steuerung für die komplexe Werkstattfertigung

127

Code 1 Berechnung der Belohnung

1: function reward(𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑆𝑡+1)
2: 𝑅𝐵 ← 0
3: while 𝑖 ≤ 𝑛𝐿,𝐵 do
4: 𝑅𝐵 ← 𝑅𝐵 + (Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡,𝑡+1,𝑖 − Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡,𝑡,𝑖)
5: end while
6: 𝑅𝐴 ← 0
7: while 𝑗 ≤ 𝑛𝐿,𝐴 do
8: if Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛−𝐼𝑠𝑡,𝑗 ≥ 0 then
9: 𝑅𝐴 ← 𝑅𝐴 + 1
10: else
11: 𝑅𝐴 ← 𝑅𝐴 − 1
12: end if
13: end while
14: 𝑅 = 𝑅𝐵 + 𝑅𝐴
15: return 𝑅
16: end function

Schritt 10: Modellparameter anpassen

Das Lernen und die darauf basierende Anpassung der dynamischen Modellparameter

(vgl. Schritt 7) findet im zehnten Schritt statt (vgl. Tabelle 5.11). Zuerst findet hierfür das

eigentliche Lernen statt, bei welchem auch die dynamischen Modellparameter angepasst

werden. Anhand einer Prüfung der Abbruchbedingungen für Episoden und die Epoche (vgl.

Schritt 7) wird anschließend über das weitere Vorgehen entschieden.

Tabelle 5.11: Schritt 10: Modellparameter anpassen

Ziel
Lernvorgang des Algorithmus ausführen und basierend darauf die
dynamischen Modellparameter anpassen.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡, Zustand 𝑆𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡 (von Schritt 9)
Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡+1 und Zustand 𝑆𝑡+1 (zu Schritt 8)

Modellparameter 𝑀𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡 (zu Schritt 11)
Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte Entscheidungsmodell lernen → Abbruchbedingungen prüfen

Im ersten Teilschritt lernt der Algorithmus basierend auf dem Zustand 𝑆𝑡, der ausgeführten
Aktion 𝐴𝑡, der Belohnung 𝑅𝑡 und dem nachfolgenden Zustand 𝑆𝑡+1 ein Entscheidungsmo-
dell. Hierfür wird der dynamische Modellparameter der Modellgewichte 𝜃 angepasst, um,
abhängig vom Algorithmus, die Strategie 𝜋, die Wertfunktion 𝑉 𝜋(𝑆𝑡), die Qualitätsfunkti-
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on 𝑄𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡), die Advantage-Funktion 𝐴𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) oder eine Kombination daraus zu lernen
(vgl. Abschnitt 2.3.2). Neben den Modellgewichten werden die weiteren dynamischen

Modellparameter abhängig von der Schrittzahl der Epoche angepasst. Der Verlauf ist dabei

linear, jeweils von deren anfänglichem Wert bis zu deren finalem Wert (vgl. Code 2).

Code 2 Lineare Anpassung von dynamischen Modellparametern

1: function schedule(𝑚𝑖𝑛, 𝑚𝑎𝑥, 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠, 𝑠𝑡𝑒𝑝)
2: 𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦𝑅𝑎𝑡𝑒 ← −(𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛)/𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠
3: 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟 ← 𝑚𝑖𝑛 + (𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛) ⋅ 𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦𝑅𝑎𝑡𝑒 ⋅ 𝑠𝑡𝑒𝑝
4: return 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟
5: end function

Im zweiten Teilschritt werden die Abbruchbedingungen für die Episoden und die Epoche

geprüft, um über das weitere Vorgehen zu entscheiden (vgl. Abbildung 5.11). Ist keine

der Abbruchbedingungen für Episoden erreicht, wird das Training mit Schritt 8 fortgesetzt,

indem die Modellparameter 𝑀𝑡+1 und der Zustand 𝑆𝑡+1 übergeben werden. Ist eine der
Abbruchbedingungen für Episoden, jedoch nicht für die Epoche, erreicht, wird die Episode

beendet und das Training mit einer neuen Episode gestartet. Hierfür wird neben den

Modellparametern 𝑀𝑡+1 der Zustand 𝑆0 an Schritt 8 übergeben. Ist zusätzlich eine der
Abbruchbedingungen der Epoche erreicht, wird das Training für diese Epoche beendet und

keine neue Episode gestartet. Anschließend werden die Modellparameter 𝑀𝑡+1 und die
Belohnung 𝑅𝑡 für die Evaluation an Schritt 11 übergeben.
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Abbildung 5.11: Prüfung der Abbruchbedingungen von Episoden und der Epoche (Notation nach
DIN 66001)

Schritt 11: Modell evaluieren

Im elften Schritt findet die Evaluation des gelernten Entscheidungsmodells statt (vgl. Tabel-

le 5.12). Hierfür wird das Modell statistisch und kontextuell evaluiert. Anschließend wird

die Evaluation geprüft, um über das weitere Vorgehen zu entscheiden.

Tabelle 5.12: Schritt 11: Modell evaluieren

Ziel
Prüfung des Modells, ob mit den ermittelten Modellparametern der
Modellzweck erreicht wird.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡 (von Schritt 10)
Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡+1 (zu Schritt 12)

Opt: Modellparameter 𝑀𝑡+1 (zu Schritt 6)

Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) Opt: Detaillierte Analyse der Modellevaluation (zu Schritt 1 oder 6)

Teilschritte Statistisch evaluieren → Kontextuell evaluieren → Evaluation prüfen

Der erste Teilschritt umfasst die statistische Evaluation des Entscheidungsmodells. Wäh-

rend beim überwachten Lernen de-facto Standards wie der F1-Score oder die Wurzel

der mittleren Fehlerquadratsumme existieren, ist die Evaluation beim RL stärker von der

Problemstellung abhängig – deshalb auch die kontextuelle Evaluation (Goodfellow et al.

2016, S. 108–109, 423–424; Poole & Mackworth 2017, S. 559–560). Beim RL wird den-
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noch üblicherweise die Belohnung über die Zeit, konkret über die Schritte einer Epoche,

aufgetragen, um den Trainingserfolg zu bewerten (Poole & Mackworth 2017, S. 559–560).

Exemplarisch ist dies in Abbildung 5.12 dargestellt. Damit kann geprüft werden, ob die

Belohnung im Verlauf der Epoche konvergiert und wie hoch die Volatilität der erreichten

Belohnung ist, was auch die Stabilität des ARIW widerspiegelt. Konvergiert die Belohnung,

entspricht der Wert, zu welchem die Belohnung konvergiert, gleichzeitig auch der maximal

erreichten Belohnung. Daneben können die Steigung der Belohnung und der Zeitpunkt,

ab welchem die Belohnung konvergiert, bestimmt werden. Beide Kenngrößen lassen aber

insbesondere eine Einschätzung des Trainingsverlaufs zu und weniger der Eignung für die

Problemstellung.
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Abbildung 5.12: Exemplarischer Verlauf einer Belohnung über die Schritte einer Epoche

Im zweiten Teilschritt wird deshalb eine kontextuelle Evaluation des Entscheidungsmo-

dells vorgenommen. Dabei wird die Eignung des Entscheidungsmodells für die vorliegen-

de Fragestellung der Verbesserung der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk geprüft. Hierfür eignen sich die Kenngrößen des Durchlaufdia-

gramms eines Produktionssystems (vgl. Abschnitt 2.2.2), kombiniert mit einer Information

zur Termintreue der Lose (vgl. Abbildung 5.13). Die Abgangskurve wird hierfür anhand

der Differenz von Plan-Flussfaktor und Ist-Flussfaktor unterteilt. Für 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 > 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 ist

das Los gegenüber seinem geplanten Liefertermin zu spät, für 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 < 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 zu früh

und für 𝐹𝐹𝐼𝑠𝑡 = 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 pünktlich. Treffen auf dieses Produktionssystem Ereignisse aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk, steigt der Anteil der zu späten Lose, da die Produktions-
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steuerung diese Ereignisse nicht effektiv mitigieren kann – die Liefertermineinhaltung wird

geringer. Das gelernte Entscheidungsmodell eignet sich dann für die Anwendung, wenn

der Anteil der zu späten Lose weniger stark steigt und die Liefertermineinhaltung damit

gegenüber dem Fall ohne eingreifendes Entscheidungsmodell verbessert werden kann (vgl.

Abbildung 5.14).

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
0

100

200

300

400

500

600

700

800

Zeit in Tagen

Lo
se

in
St

üc
k

Zu früh Pünktlich Zu spät Zugang Abgang

Abbildung 5.13: Exemplarisches Durchlaufdiagramm eines Produktionssystems

Im letzten Teilschritt wird anhand der Ergebnisse der Evaluation über das weitere Vorge-

hen entschieden (vgl. Abbildung 5.15). Ist die Evaluation erfolgreich, werden die Modellpa-

rameter 𝑀𝑡+1 zur Vorbereitung des Produktivbetriebs an Schritt 12 übergeben. Bei einer
nicht erfolgreichen Evaluation können die Belohnungsfunktion 𝑅 sowie die initialen stati-

schen und dynamischen Modellparameter 𝑀0 für die nächste Epoche angepasst werden.
Die derzeitigen Modellparameter 𝑀𝑡+1 werden hierfür mitsamt der detaillierten Analyse
der Modellevaluation an Schritt 6 übergeben, um die Methode anschließend erneut zu

durchlaufen. Kann die Evaluation auch nach einer Vielzahl von Episoden nicht erfolgreich

abgeschlossen werden, ist zu prüfen, welche Einschränkungen vorgenommen werden

können, um die Freiheitsgrade des Entscheidungsmodells zu begrenzen und damit dessen

Performanz zu verbessern. Die Einschränkungen beziehen sich dabei insbesondere auf den

Ereignisraum 𝐸, den Zustandsraum 𝑆 und den Aktionsraum 𝐴. Hierfür wird das Design ab
Schritt 1 erneut durchlaufen, bevor wieder mit dem Training begonnen wird.
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Abbildung 5.14: Exemplarische Liefertermineinhaltung eines Produktionssystems
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Abbildung 5.15: Prüfung der Modellevaluation im Training (Notation nach DIN 66001)



5 Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-
steuerung für die komplexe Werkstattfertigung

133

5.3.2.3 Phase III: Applikation

An das Design schließt die Überführung in den Produktivbetrieb an. Hierfür wird zuerst

der Betrieb initialisiert, anschließend folgt eine iterative Schleife mit der Ausführung einer

Aktion, der Berechnung der Belohnung, der Anpassung der Modellparameter und der

Evaluation des Modells (vgl. Abbildung 5.16). Dies findet kontinuierlich und parallel zur

Produktion statt.

zu Schritt 1

12. Betrieb initialisieren

13. Aktion ausführen

14. Belohnung berechnen

15. Modellparameter anpassen

16. Modell evaluierenIII

Abbildung 5.16: Phase III: Applikation der Methode zur Gestaltung des adaptiven Regelkreises für
ein integriertes Wertschöpfungsnetzwerk

Schritt 12: Betrieb initialisieren

Zu Beginn der Applikation im zwölften Schritt muss der Betrieb initialisiert werden, indem

das Entscheidungsmodell für den Produktivbetrieb vorbereitet und überführt wird (vgl.

Tabelle 5.13). Dieser Schritt wird auch als sogenanntes Deployment bezeichnet. In dessen

Rahmen werden gegebenenfalls noch fehlende Schnittstellen implementiert, die initialen

Modellparameter für den Produktivbetrieb definiert und anschließend der Agent für den

Betrieb initialisiert.

Bevor das trainierte Entscheidungsmodell in Form des Agenten in den Produktivbetrieb

überführt werden kann, müssen Schnittstellen geschaffen sein, über welche der Agent

mit dem Produktionssystem interagiert. Im ersten Teilschritt ist daher zu prüfen, ob alle in

Schritt 5 beschriebenen Schnittstellen zu relevanten Systemen der Produktions-IT-Landschaft

bereits implementiert sind. Nach Beendigung des Trainings interagiert der Agent nicht

länger mit einem Simulationsmodell, sondern mit dem realen Produktionssystem, welches
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Tabelle 5.13: Schritt 12: Betrieb initialisieren

Ziel
Vorbereitung und Überführung des Entscheidungsmodells in den Pro-
duktivbetrieb.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑡+1 (von Schritt 11)
Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,0 und Zustand 𝑆0 (zu Schritt 13)
Eingabe (Wissen)

Schnittstellen zu relevanten Systemen der Produktions-IT-Landschaft
(von Schritt 5)

Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte
Schnittstellen implementieren → initiale Modellparameter definieren→ Agent initialisieren

naturgemäß keine einheitliche Schnittstelle aufweist. Entsprechend werden hierfür die in

Schritt 5 definierten Schnittstellen zu relevanten Systemen der Produktions-IT-Landschaft

benötigt – einerseits als Quellsysteme zum Auslesen von Daten (für den Ereignisraum 𝐸
und den Zustandsraum 𝑆), andererseits in Form des MES auch als Zielsystem (für den

Aktionsraum 𝐴). Damit wird eine neue Umgebung geschaffen, über welche der Agent mit
dem Produktionssystem interagieren kann (vgl. Abbildung 5.17). Noch nicht implementierte

Schnittstellen müssen daher zu diesem Zeitpunkt anhand der Spezifikation aus Schritt 5 in

den entsprechenden IT-Systemen implementiert werden.

Agent

Aktion AtBelohnung RtZustand St

Rt+1

St+1

SCM, MES, 
BDE / MDE

Produktions-
system

SCM = Supply Chain Management

MES = Manufacturing Execution
System

BDE = Betriebsdatenerfassung

MDE = Maschinendatenerfassung

Umgebung

Abbildung 5.17: Interaktion eines Agenten mit einem Produktionssystem über die Abstraktions-
schicht der Umgebung
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Im zweiten Teilschritt müssen die initialenModellparameter für den Produktivbetrieb𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,0
festgelegt werden. Grundlage hierfür sind die aus Schritt 11 des Trainings nach positiver

Evaluation übergebenen Modellparameter 𝑀𝑡+1. Die initialen Modellparameter für den
Produktivbetrieb setzen sich, analog zu den Modellparametern des Trainings, ebenfalls

aus Agentenparametern, Hyperparametern und Trainingsparametern zusammen. Die Trai-

ningsparameter werden jedoch nicht weiter benötigt, da der Agent kontinuierlich und

ohne Abbruchzeitpunkt mit dem Produktionssystem interagiert und dieses beeinflusst.

Andere Modellparameter, wie beispielsweise die Lernrate, müssen angepasst werden, in

diesem Fall kleiner und konstant gehalten werden. Damit kann kontrolliert werden, dass der

Agent im Betrieb zwar kontinuierlich lernt und sich an veränderte Gegebenheiten anpassen

kann, jedoch gleichzeitig stabil bleibt und nicht durch einzelne, spezielle Zustands-Aktions-

Kombinationen negativ beeinflusst wird. Alle Modellparameter, auch die im Betrieb nicht

weiter benötigten Trainingsparameter, werden dennoch in die initialen Modellparame-

ter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,0 und damit auch in die Modellparameter der nachfolgenden Zustände 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡
integriert. Im Falle eines notwendigen Redesigns oder Neutrainings (vgl. Schritt 16) stehen

diese dann als Grundlage für die Weiterentwicklung zur Verfügung.

Im dritten Teilschritt wird der Agent mit den Modellparametern 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,0 initialisiert.

Des Weiteren wird mittels der implementierten Schnittstellen über die Umgebung der

Zustand 𝑆0 geladen. Dieser initiale Zustand entspricht dabei im Gegensatz zum Training

keinem vordefinierten Zeitpunkt, sondern jenem Zeitpunkt und damit Zustand des Produk-

tionssystems, zu welchem der Betrieb des ARIW und damit des Entscheidungsmodells des

Agenten gestartet wird. Schritt 13 bis Schritt 15 werden in der Regel automatisch und

iterativ durch den Agenten durchlaufen, ohne dass ein menschliches Eingreifen notwendig

ist.

Schritt 13: Aktion ausführen

Der dreizehnte Schritt beinhaltet die Ermittlung und Ausführung der, abhängig vom derzei-

tigen Zustand, bestmöglichen Aktion (vgl. Tabelle 5.14). Hierfür wird zuerst der derzeitige

Zustand ermittelt, anschließend in Abhängigkeit von diesem eine Aktion ausgeführt und

zuletzt der nachfolgende Zustand ermittelt.
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Tabelle 5.14: Schritt 13: Aktion ausführen

Ziel
Bestmögliche Aktion in Abhängigkeit vom derzeitigen Zustand ermit-
teln und ausführen.

Eingabe (Daten)
Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,0 und Zustand 𝑆0 (von Schritt 12)
Opt: Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡+1 und Zustand 𝑆𝑡+1
(von Schritt 16)

Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡 und Zustand 𝑆𝑡+1 (zu Schritt 14)
Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte
Zustand ermitteln → Aktion ausführen → Nachfolgenden Zustand
ermitteln

Im ersten Teilschritt muss der Agent den Zustand 𝑆𝑡 ermitteln. Zum Zeitpunkt 𝑡0 ist dies
der Zustand 𝑆0 (von Schritt 12), zu allen nachfolgenden Zeitpunkten der Zustand 𝑆𝑡+1
(von Schritt 16). Das Produktionssystem wird dabei über die entsprechenden Systeme

der Produktions-IT-Landschaft abstrahiert, diese wiederum über die Umgebung, welche

dezidiert den Zustandsvektor zur Verfügung stellt.

Der Algorithmus des Agenten wählt anschließend im zweiten Teilschritt eine Aktion

aus. Im Gegensatz zum Training wird die Aktion 𝐴𝑡(𝑆𝑡) mit 𝐴𝑡 ∈ 𝐴 dabei rein anhand

der Strategie 𝜋 ausgewählt, eine weitere Exploration findet nicht statt. Umgesetzt wird

die ausgewählte Aktion über die Anpassung von Werten im MES mittels der Umgebung,

darüber dann wiederum im Produktionssystem.

Im dritten Teilschritt wird der nachfolgende Zustand ermittelt. Zum Zeitpunkt 𝑡 + Δ𝑡 wird
dabei der Zustand 𝑆𝑡+1 ermittelt, wobei das Produktionssystem natürlich nicht stillsteht,

sondern auch parallel zu Schritt 13 bis Schritt 16 produziert. Voraussetzung ist deshalb,

dass die benötigte Zeitdauer des Agenten zur Auswahl und Umsetzung einer Aktion sehr

viel geringer ist als Δ𝑡. Durch die Trennung in Training und Applikation ist dies gegeben. Für
die Ermittlung der Belohnung im nächsten Schritt bilden der Zustand 𝑆𝑡, die ausgeführte
Aktion 𝐴𝑡 und der nachfolgende Zustand 𝑆𝑡+1 die Grundlage.
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Schritt 14: Belohnung berechnen

Im vierzehnten Schritt wird abhängig vom Zustand und der Aktion die zugehörige Belohnung

berechnet (vgl. Tabelle 5.15).

Tabelle 5.15: Schritt 14: Belohnung berechnen

Ziel
Belohnung berechnen, um dem Agenten eine Bewertung der durch-
geführten Aktion zu ermöglichen.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡 und Zustand 𝑆𝑡+1 (von Schritt 13)
Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡, Zustand 𝑆𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡

(zu Schritt 15)

Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte Belohnung berechnen

Zur Berechnung der Belohnung wird die in Schritt 6 definierte Belohnungsfunktion

herangezogen. Für die Variablen werden dabei die aktuellen Werte aus den Zuständen 𝑆𝑡
und 𝑆𝑡+1 eingesetzt, um den numerischen Wert der Belohnung 𝑅 zu berechnen. Die

Vorgehensweise ist in Schritt 9 beschrieben.

Schritt 15: Modellparameter anpassen

Das Lernen parallel zum Betrieb und die darauf basierende Anpassung der dynamischen

Modellparameter (vgl. Schritt 7) findet im fünfzehnten Schritt statt (vgl. Tabelle 5.16).

Zuerst findet hierfür das eigentliche Lernen statt, anschließend werden die dynamischen

Modellparameter angepasst.

Der Algorithmus lernt zur Weiterentwicklung seines Entscheidungsmodells basierend auf

dem Zustand 𝑆𝑡, der ausgeführten Aktion 𝐴𝑡, der Belohnung 𝑅𝑡 und dem nachfolgenden

Zustand 𝑆𝑡+1. Analog zu den Ausführungen in Schritt 10 werden hierfür die Modellge-
wichte 𝜃 angepasst. Im Training dynamische Modellparameter wurden in Schritt 12 als

im Betrieb konstante Parameter festgelegt, sodass keine weitere Anpassung stattfindet.

Anschließend kann mit der Evaluation des Modells in Schritt 16 fortgefahren werden.
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Tabelle 5.16: Schritt 15: Modellparameter anpassen

Ziel
Lernvorgang des Algorithmus ausführen und basierend darauf die
dynamischen Modellparameter anpassen.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡, Zustand 𝑆𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡
(von Schritt 14)

Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡+1, Zustand 𝑆𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡
(zu Schritt 16)

Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) –

Teilschritte Entscheidungsmodell lernen

Schritt 16: Modell evaluieren

Die kontinuierliche Evaluation des Entscheidungsmodells parallel zum Betrieb findet in

Schritt sechzehn statt (vgl. Tabelle 5.17). Hierfür wird das Modell kontinuierlich statistisch

und kontextuell evaluiert. Anschließend wird die Evaluation geprüft, um über das weitere

Vorgehen zu entscheiden. Kontinuierliche Evaluation bedeutet hier, dass das Ergebnis des

Entscheidungsmodells nach jedem Schritt (im Training passiert dies nach jeder Episode)

geprüft wird, um bei Abweichungen jederzeit eingreifen zu können. Entsprechend muss die

Evaluation automatisiert ablaufen und darf nur bei negativem Ergebnis ein menschliches

Eingreifen erfordern.

Tabelle 5.17: Schritt 16: Modell evaluieren

Ziel
Prüfung, ob mit den ermittelten Modellparametern weiterhin der
Modellzweck erreicht wird.

Eingabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡, Zustand 𝑆𝑡+1 und Belohnung 𝑅𝑡
(von Schritt 15)

Ausgabe (Daten) Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡+1 und Zustand 𝑆𝑡+1 (zu Schritt 13)
Eingabe (Wissen) –
Ausgabe (Wissen) Opt: Detaillierte Analyse der Modellevaluation (zu Schritt 1)

Teilschritte Statistisch evaluieren → Kontextuell evaluieren → Evaluation prüfen

Für die statistische Evaluation kann wiederum auf den Verlauf der Belohnung über die

Zeit zurückgegriffen werden, um kontinuierlich die Stabilität des ARIW zu analysieren. Im

Unterschied zum Training geht es jedoch nicht darum, die Konvergenz zu prüfen – ein in

Schritt 11 positiv evaluiertes Entscheidungsmodell ist hinsichtlich der Belohnung bereits
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konvergiert. Vielmehr ist es notwendig zu prüfen, dass die erreichte Belohnung nicht beginnt,

zunehmend von diesem Wert abzuweichen. Kurzzeitige Abweichungen können dabei auf

unbekannte Zustände hindeuten, die trotz der Generalisierung des Entscheidungsmodells

nicht den bestmöglichen Aktionen zugeordnet werden konnten. Insbesondere zunehmende

längerfristige Abweichungen lassen vermuten, dass Veränderungen im Produktionssystem

stattgefunden haben, welche durch das Entscheidungsmodell nicht ausreichend gelernt

wurden.

Überprüft werden kann dies mittels der kontextuellen Evaluation des Entscheidungs-

modells im zweiten Teilschritt. Hierfür wird der Anteil der zu späten, pünktlichen und zu

frühen Lose an der Abgangskurve des Produktionssystems bewertet. Steigt der Anteil der

zu späten Lose kontinuierlich, sinkt dadurch die Liefertermineinhaltung. Die Aufgabe des

Entscheidungsmodells zur Verbesserung der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk wird dann mutmaßlich nicht mehr erfüllt.

Anhand der Ergebnisse der Evaluation wird im dritten Teilschritt über das weitere Vorge-

hen entschieden (vgl. Abbildung 5.18). Ist die Evaluation erfolgreich, das Entscheidungs-

modell erfüllt also weiterhin seinen Modellzweck und weicht im Betrieb nicht davon ab,

werden die Modellparameter 𝑀𝑃𝑟𝑜𝑑,𝑡+1 an Schritt 13 übergeben. Sie bilden dann die

Grundlage für die Auswahl der Aktion zum nächsten Zeitpunkt. Ist die Evaluation nicht

erfolgreich, wird die Methode ab Schritt 1 erneut durchlaufen. Entsprechend muss hier

eine Benachrichtigung an einen menschlichen Entscheider stattfinden, da insbesondere

beim Design, jedoch auch beim Training, einige Teilschritte durch menschliches Handeln

auszuführen sind. Bei der Bearbeitung der Schritte ist dann zu entscheiden, ob auch das

Design angepasst werden muss oder die Veränderungen auch durch ein reines Neutraining

ausreichend berücksichtigt werden können.
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Abbildung 5.18: Prüfung der Modellevaluation im Betrieb (Notation nach DIN 66001)

5.3.3 Architektur

Damit der ARIW die Produktionssteuerung effektiv unterstützen und damit bestehende

Produktionsregelungen ergänzen kann (vgl. Abschnitt 5.3.1), muss er nahtlos in die Produk-

tions-IT-Landschaft eines Unternehmens integriert werden (vgl. Anforderung S2). Der im

Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelte und in Abbildung 5.19 dargestellte modulare

Ansatz ist durch eine Referenzarchitektur für die Ereignisverarbeitung in der PPS inspiriert

(vgl. Abschnitt 2.2.4). Diese ist dahingehend angepasst, eine Verarbeitung von Ereignissen

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk auf der Ebene der Produktionssteuerung zu ermögli-

chen und eine geeignete Basis für die Integration eines RL-basierten Reglers zu schaffen.

Der Aufbau der Architektur orientiert sich an der Automatisierungspyramide mit der Ferti-

gungsebene, der Fertigungsleitebene und der Unternehmensleitebene, um die in Schritt 5

der Methode (vgl. Abschnitt 5.3.2.1) definierten Schnittstellen zu implementieren. Die

einzelnen IT-Systeme sind dabei nicht als monolithische IT-Systeme zu verstehen, sondern

können und werden zukünftig vermehrt durch serviceorientierte Architekturen repräsen-

tiert (Bauer et al. 2017, S. 200–201). Als Querschnittsfunktionen werden die Ebenen um

eine Datenschicht und einen Digitalen Zwilling ergänzt. Um Medienbrüche zu vermeiden

und die Kommunikation zu automatisieren, sind alle Schnittstellen als Anwendungspro-

grammierschnittstellen, fortan mit dem englischen Akronym Application Programming

Interface (API) abgekürzt, ausgeführt (vgl. Anforderung S1). Teilweise sind darüber hinaus

Mensch-Maschine-Schnittstellen für die Nutzung vorgesehen.
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Abbildung 5.19: Architektur zur Einbettung des adaptiven Regelkreises für ein integriertes Wert-
schöpfungsnetzwerk in die Produktions- IT -Landschaft (eigene Darstellung in
Anlehnung an Bauer et al. 2021a, S. 11)

Die Fertigungsebene besteht aus den Betriebsmitteln, also den Maschinen und Trans-

portsystemen, deren Sensoren, Aktoren und IT-Schnittstellen. Da neuere Ansätze der

Produktionssteuerung das Dispatching als dezentrale Aufgabe an den Maschinengruppen

sehen, wird dies in der Architektur im Gegensatz zur klassischen Automatisierungspyramide

entsprechend berücksichtigt. Es wird dennoch davon ausgegangen, dass der ARIW-Regler

über das MES mit der Fertigungsebene interagiert und nicht mit den einzelnen dezentralen

Dispatchern.

Während die Fertigungsebene hauptsächlich aus physischen Komponenten besteht, sind

die Fertigungsleitebene und die Unternehmensleitebene IT-basiert und damit für die Da-

tenverarbeitung zuständig. Die Fertigungsleitebene besteht aus BDE und MDE, um eine

datenbasierte Verbindung zur Fertigungsebene herzustellen. Diese Verbindung muss mo-

dular, flexibel und skalierbar sein, was technisch durch eine Integrationsschicht wie einen

Manufacturing Service Bus erreicht werden kann. Darüber hinaus ermöglicht solch ein

Manufacturing Service Bus eine Integration mit cyber-physischen Systemen innerhalb einer

intelligenten Fabrik (Schel et al. 2018, S. 182). Zusätzlich wird das MES als zentrale Einheit

der Produktionssteuerung einbezogen. Der ARIW-Regler komplementiert die Fertigungsleit-
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ebene und integriert den ARIW mit seinem RL-basierten Regler (vgl. Abschnitt 5.3.1) in die

Architektur.

Auf der Unternehmensleitebene sind die Systeme zur Steuerung des Unternehmens, ERP,

und des Wertschöpfungsnetzwerks, SCM, zu finden. Folglich stellt die Unternehmensleit-

ebene auch die maßgebliche Schnittstelle zum Wertschöpfungsnetzwerk dar.

Die Entscheidung des ARIW, wie auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk re-

agiert werden soll, wird auf der Fertigungsleitebene durch den ARIW-Regler getroffen.

Dabei werden Daten aus der Unternehmensleitebene (Ereignisse) und der Fertigungsebene

(Zustände) explizit berücksichtigt und in die Entscheidung einbezogen. Der Entscheidungs-

prozess wird darüber hinaus durch die Datenschicht und den Digitalen Zwilling unterstützt.

Über die Architektur klassischer ereignisbasierter IT-Systeme hinausgehend, benötigt ein

lernendes System wie der ARIW in der Datenschicht neben den Ereignissen und der His-

torie der Produktionspläne und Produktionszustände auch seine Modellparameter. Diese

Daten werden, mit Ausnahme der Modellparameter, von den bestehenden Systemen der

Produktions-IT-Landschaft gespeist. Der Digitale Zwilling adressiert den Bedarf eines RL-ba-

sierten Agenten, eine sichere Umgebung für das Lernen zu schaffen und gleichzeitig Daten

und Systemverhalten so nah wie möglich an das reale Produktionssystem anzulehnen (vgl.

Schritt 5 in Abschnitt 5.3.2.1). Der Digitale Zwilling verwendet deshalb Semantik und Algo-

rithmen, um die Daten aus der Datenschicht für Simulationsmodelle vorzubereiten, welche

die physikalischen und funktionalen Eigenschaften des Produktionssystems abbilden.

Wie in Abbildung 5.20 dargestellt, besteht der ARIW-Regler aus verschiedenen Sub-

komponenten. Welche dies sind und wie diese mit bestehenden Systemen der Produkti-

ons-IT-Landschaft interagieren, hängt davon ab, ob sich der ARIW-Regler im Training (vgl.

Abschnitt 5.3.2.2) oder der Applikation (vgl. Abschnitt 5.3.2.3) befindet. Beiden gemein

ist der Agent mit seinem Entscheidungsmodell (vgl. Schritt 7 in Abschnitt 5.3.2.2), der

Modellevaluator und die Umgebung. Der Modellevaluator ist dabei jedoch jeweils anders

ausgestaltet und zielt entweder auf eine Bewertung des Trainings des Entscheidungsmodells

(vgl. Schritt 11 in Abschnitt 5.3.2.2) oder des kontinuierlichen Betriebs (vgl. Schritt 16 in

Abschnitt 5.3.2.3) ab. Auch die Umgebung ist jeweils anders ausgestaltet und erlaubt

entweder eine Interaktion mit den Systemen der Produktions-IT-Landschaft (vgl. Schritt 12

in Abschnitt 5.3.2.3) oder dem Simulationsmodell (vgl. Schritt 7 in Abschnitt 5.3.2.2),
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Abbildung 5.20: Architektur des adaptiven Regelkreises für ein integriertes Wertschöpfungsnetz-
werk

welches in Abbildung 5.19 einem funktionalen Modell des Digitalen Zwillings entspricht.

Die Modellparameterdatenbank des ARIW-Reglers findet sich in derselben Abbildung in

der Datenschicht wieder und speichert die Parameter, welche in Schritt 10 bzw. Schritt 15

der Methode (vgl. Abschnitt 5.3.2) bestimmt werden.

5.4 Zwischenfazit

Aufbauend auf den in Abschnitt 4 definierten Anforderungen wurde im zurückliegen-

den Abschnitt die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung konzipiert. Die hierfür erforderlichen Artefakte sind der

Regelkreis, die Methode und die Architektur. Diese drei Artefakte wirken zusammen, um

die Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk zu verbes-

sern und hierfür Entscheidungen hinsichtlich Korrekturmaßnahmen zur Priorisierung von

Losen eines Produktionssystems zu treffen (vgl. Abschnitt 5.2). Damit konnte die dritte

Teilforschungsfrage nach dem Aufbau des Konzepts einer lernenden ereignisbasierten
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Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung beantwortet

werden.

Der Regelkreis (vgl. Abschnitt 5.3.1) beschreibt in Form des ARIW das logische Zielbild zur

Integration von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung für die Mitigation der

Auswirkungen von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk in einem Produktionssys-

tem. Produktion und Produktionssteuerung werden dabei als Regelstrecke betrachtet, um

die Regelgröße der Liefertermine durch entsprechende Handlungsalternativen zu beein-

flussen. Die Entscheidung über die Auswahl von Handlungsalternativen und damit über

Korrekturmaßnahmen für Ereignisse aus demWertschöpfungsnetzwerk trifft der ARIW-Reg-

ler. Durch den Einsatz von RL wird dieser adaptiv und lernend, indem die Strategie für

Entscheidungen datenbasiert aus Beobachtungen der Umgebung gelernt wird.

Die Methode (vgl. Abschnitt 5.3.2) beschreibt in 16 diskreten Schritten und gegliedert in

die drei Phasen Design, Training und Applikation die Gestaltung des ARIW. Eine besondere

Bedeutung kommt dabei der Design-Phase zu, in welcher das Problem und die Zielsetzung

mathematisch beschrieben sowie Voraussetzungen geschaffenwerden, um dieMethode auf

einen konkreten Anwendungsfall applizieren zu können. Mit der Definition von Ereignis-,

Zustands- und Aktionsraum werden dabei einerseits die Charakteristik der komplexen

Werkstattfertigung abgebildet sowie andererseits der relevante Betrachtungsraum und

der Aktionsraum zur Einwirkung auf diskrete Aufträge integriert. Aufbauend auf dem

Design wird im Training das Entscheidungsmodell für den Anwendungsfall anhand der

Belohnungsfunktion gelernt und in der Applikation in den Produktivbetrieb überführt.

Die Architektur ermöglicht die Einbettung des ARIW in eine bestehende Produktions-IT-Land-

schaft eines Unternehmens (vgl. Abschnitt 5.3.3). Entlang der Fertigungsebene, der Ferti-

gungsleitebene und der Unternehmensleitebene, ergänzt um die Querschnittsfunktionen

der Datenschicht und des Digitalen Zwillings, bildet die Architektur die Komponenten des

ARIW und deren Interaktion mit IT-Systemen für das Management von Wertschöpfungs-

netzwerken und der PPS ab. Die modulare, flexible und skalierbare Gestaltung ermöglicht

die Einbindung zusätzlicher Elemente sowie die schrittweise Einführung des ARIW. Durch

die konsequente Nutzung von APIs wird das System automatisiert, indem maschinenles-

bare Schnittstellen Medienbrüche, Übertragungsfehler und Übertragungsverzögerungen

vermeiden.
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Auf Grundlage des entwickelten Konzepts kann in Abschnitt 6 die Applikation der

lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werk-

stattfertigung erfolgen.





6 Applikation der lernenden

ereignisbasierten Optimierung der

Produktionssteuerung für die

komplexe Werkstattfertigung

Die Anwendbarkeit und der Nutzen der in Abschnitt 5 entwickelten lernenden ereignisba-

sierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung soll

anhand deren Applikation aufgezeigt werden. Im ersten Schritt wird hierfür die Charak-

teristik der Anwendungsumgebung Halbleiterfertigung beschrieben (vgl. Abschnitt 6.1).

Nachfolgend wird im zweiten Schritt die Implementierung dargestellt (vgl. Abschnitt 6.2).

Die Anwendung und Validierung in der Halbleiterfertigung findet im dritten Schritt statt

(vgl. Abschnitt 6.3).

6.1 Charakteristik der Anwendungsumgebung der Halbleiterfertigung

Das Fertigungsprinzip der Werkstattfertigung eignet sich insbesondere für die Einmal-,

Wiederhol- und Variantenfertigung. Durch die komplexe Werkstattfertigung, welche ei-

nen Einsatz unter Bedingungen der Serien- und Massenfertigung erlaubt, kommt dem

Fertigungsprinzip eine steigende Bedeutung zu (vgl. Abschnitt 2.1.1). Damit wird das

Fertigungsprinzip für weitere Branchen interessant, beispielsweise die Automobilindustrie

(Bauernhansl 2017a, S. 17) oder die Halbleiterindustrie (Waschneck et al. 2017, S. 3).

Die Halbleiterherstellung, die Herstellung von miniaturisierten, integrierten Schaltun-

gen bestehend aus tausenden von Komponenten, ist zugleich die industriell wichtigste

Anwendung der komplexen Werkstattfertigung (Waschneck 2020, S. 24–25; Waschneck

et al. 2016, S. 2; Mönch et al. 2013, S. 11; Mason et al. 2002, S. 248). Auch das Wert-

schöpfungsnetzwerk der Halbleiterindustrie ist global verteilt und komplex. Wenngleich
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die Halbleiterindustrie zweifelsohne eine High-Tech-Industrie ist, so ist gerade der Prozess

zur Reaktion auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk oftmals durch viele Betei-

ligte, häufige Medienbrüche und eine Vielzahl manueller Entscheidungen auf diversen

Stufen des Prozesses gekennzeichnet (Bauer et al. 2021a, S. 13–14). Die lernende ereig-

nisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung

wird deshalb für die Halbleiterfertigung, eingebettet in das Wertschöpfungsnetzwerk der

Halbleiterindustrie, angewendet. Zur näheren Charakterisierung werden nachfolgend das

Wertschöpfungsnetzwerk (vgl. Abschnitt 6.1.1) und die Fertigung (vgl. Abschnitt 6.1.2)

der Halbleiterindustrie eingehend beschrieben.

6.1.1 Das Wertschöpfungsnetzwerk der Halbleiterindustrie

Die Halbleiterherstellung gliedert sich typischerweise in die vier Schritte Wafer Fabrication,

Wafer Test, Assembly und Final Test (vgl. Abbildung 6.1). Ausgangspunkt hierfür ist ein Roh-

Wafer, Ergebnis sind fertige und getestete Chips der integrierten Schaltungen (Mönch et al.

2018, S. 2; Mönch et al. 2013, S. 12; Uzsoy et al. 1992, S. 48). In den ersten beiden Schritten,

die als Front-End-of-Line (Front-End) bezeichnet werden, werden multiple Schichten auf

einen Wafer aufgebracht, um die sogenannten Dies herzustellen und anschließend zu

testen. Dieser Teil des Herstellungsprozesses ist der technologisch anspruchsvollste und

kapitalintensivste Schritt (Uzsoy et al. 1992, S. 48). Das Back-End-of-Line (Back-End) umfasst

das Montieren der Dies zu Chips und deren finalen Test (Mönch et al. 2013, S. 25). Das Front-

End ist dabei oftmals in hochindustrialisierten Ländern angesiedelt, das Back-End aufgrund

des höheren manuellen Aufwands meist in Ländern mit niedrigen Lohnkosten (Mönch et al.

2013, S. 12). Zwischen Front-End und Back-End befindet sich die sogenannte Die Bank,

welche mit einem Lager getesteter Wafer zum Abfedern von Nachfrageschwankungen

dient (Uzsoy et al. 1992, S. 50). Nach der Terminologie aus Abschnitt 2.1 ist der gesamte

Herstellungsprozess, dargestellt in Abbildung 6.1, als Produktion zu bezeichnen. Das Front-

End beinhaltet die Fertigung, die Montage findet im Back-End statt.

Das Wertschöpfungsnetzwerk der Halbleiterindustrie ist charakterisiert durch eine starke

Economy of Scale, globale Verteilung, kurze Produktlebenszyklen und allgegenwärtige

Unsicherheit (Mönch et al. 2018, S. 4–5). Während erstere zur statischen Komplexität des
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Abbildung 6.1: Stufen der Halbleiterherstellung (eigene Darstellung in Anlehnung an Mönch et al.
2018, S. 2; Mönch et al. 2013, S. 12; Uzsoy et al. 1992, S. 50)

Wertschöpfungsnetzwerks beiträgt, führen die weiteren Kriterien zu einer zunehmenden

dynamischen Komplexität (vgl. Abschnitt 2.1.2). Die Halbleiterindustrie erscheint deshalb

oftmals als „getrieben durch deterministisches Chaos“ (eigene Übersetzung von Kallrath

& Maindl 2006, S. 107). Insbesondere in solchen Wertschöpfungsnetzwerken nimmt die

Planungsgenauigkeit mit zunehmendem Zeithorizont deutlich ab (Schuh et al. 2013, S. 482).

Eine Studie mit 52 multinationalen Halbleiterherstellern mit einem Jahresumsatz von über

400 Mio. USD hat gezeigt, dass unzureichende Prognosen und deren Auswirkungen das

größte Problem im Wertschöpfungsnetzwerk darstellen, was zu unnötig hohen Lager-

beständen und unzuverlässigen Lieferungen führt (Kremers 2011, S. 3–6). Auch wenn

moderne Ansätze verbesserte Prognosen ermöglichen, weisen sie weiterhin Verzerrungen

und Fehler auf (Chien et al. 2020, S. 11–16). Die daraus resultierenden Abweichungen

zwischen Prognosen und tatsächlichen Bedarfen führen zu vielzähligen Ereignissen, die

entsprechende Reaktionen erfordern.

6.1.2 Die Fertigung in der Halbleiterindustrie

Der Fertigungsprozess der Wafer Fabrication im Front-End der Halbleiterindustrie umfasst

sechs maßgebliche Prozessschritte, die in wiedereintretenden Prozessflüssen mehrfach

durchlaufen werden (vgl. Abbildung 6.2). Bei der Oxidation/Diffusion entsteht bzw. wird ei-

ne Materialschicht auf einen Wafer aufgebracht. Der Hochtemperaturprozess der Diffusion

wird meist in Chargen ausgeführt und hat die längste Prozessdauer aller beschriebenen
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Schritte. Bei der Deposition werden dielektrische oder metallische Schichten auf den Wafer

abgeschieden. Hierfür kommen Verfahren der chemischen oder physikalischen Gasphasen-

abscheidung, Expitaxie oder Metallisierung zum Einsatz. Die Fotolithographie durchläuft

jeder Wafer ein Mal pro Schicht. Da diese Anlagen die teuersten und deshalb nur in begrenz-

ter Anzahl verfügbar sind, entsteht hier häufig ein Engpass, also der durchsatzbegrenzende

Prozessschritt des Front-End. Im ersten Schritt der Fotolithographie wird der Wafer mit

einem fotosensitiven Polymerlack beschichtet. Anschließend wird die Schaltkreisstruktur

mittels ultraviolettem Licht durch eine strukturierte Maske, das sogenannte Reticle, auf

den Wafer übertragen. Zuletzt folgt die Entwicklung des Wafers, wobei die polymerisierten

Bereiche des Lacks entfernt werden. Beim Ätzen werden Bereiche des Wafers entfernt,

welche nicht von fotosensitivem Polymerlack bedeckt sind. Hierbei kann zwischen nassem

Ätzen mit Flüssigkeiten und trockenem Ätzen unter Zuhilfenahme von Gasen unterschieden

werden. Die Ionenimplantation dient dazu, partiell elektrische Eigenschaften des Wafers

durch Einbringen von Ionen zu verändern. Das Dotierungsmaterial wird in den Bereichen

des Wafers abgelagert, die geätzt wurden. Im Schritt der Planarisierung wird die Oberfläche

des Wafers gereinigt und geebnet. So wird durch chemisch-mechanische Verfahren die

Dicke des Wafers kontrolliert und verringert, bevor eine neue Schicht aufgetragen wird

(Mönch et al. 2013, S. 20–21; Mönch et al. 2011, S. 584-585).
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lithographie
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Front-End-of-Line

Bearbeiteter Wafer
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Wafer Start

Abbildung 6.2: Prozessschritte der Front-End-Fertigung in der Halbleiterindustrie (eigene Darstellung
in Anlehnung an Mönch et al. 2013, S. 22)
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Insbesondere zwischen Prozessen, die flüssige oder gasförmige Chemikalien beinhalten,

bestehen dabei sequenzabhängige Rüstzeiten. So müssen beispielsweise bei der Ionenim-

plantation je nach zu dotierenden Ionen andere Prozessgase verwendet werden, weshalb

bei einem Gaswechsel eine Reinigung der Prozesskammer und eine Wiederauffüllung mit

einem neuen Gas notwendig ist (Mason et al. 2002, S. 249). Dazu existieren zwischen

den Prozessschritten auch Zeitabhängigkeiten, welche eine maximale Wartedauer vor dem

nächsten Arbeitsplatz vorgeben (Waschneck et al. 2016, S. 2).

Wie auch für andere Branchen wird es für die Halbleiterindustrie zunehmend wichtiger,

das Produktportfolio schnell an veränderte Kundenanforderungen anzupassen. Die Varian-

tenzahl im Produktmix steigt dadurch an, die Dauer eines Produktlebenszyklus sinkt. Der

Fertigungsprozess im Front-End ist dabei sehr aufwändig. Um bis zu 40 Schichten pro Chip

herzustellen, sind bis zu 900 Prozessschritte auf mehr als 100 Maschinen notwendig, die

teilweise sehr teuer sind und deshalb bestmöglich ausgelastet werden sollen. Die einzelnen

Maschinen werden dabei für die verschiedenen Schichten mehrfach durchlaufen, weshalb

auch Wafer unterschiedlichen Fertigstellungsgrades um die gleichen Maschinen konkurrie-

ren. Die Durchlaufzeit beträgt insgesamt je nach Produkt zwei bis vier Monate. Bei dieser

Durchlaufzeit beträgt der Flussfaktor etwa 3, bei hoch priorisierten Eillosen können Werte

von etwa 1,5 erreicht werden. Zur Bearbeitung werden typischerweise 25 Wafer zu einem

Los zusammengefasst, die je nach Prozesstyp einzeln oder in Chargen bearbeitet werden.

Zwischen den Prozessen existieren deutliche Zeitunterschiede von wenigen Minuten bis hin

zu 12 Stunden, wobei dies meist auf Chargen-Prozesse zutrifft, welche in etwa ein Drittel

der Fertigung repräsentieren. Dazu wird die Fertigung aufgrund des hohen Kapitalbedarfs

für Prototypen und Produktivlose gleichzeitig genutzt. Aufgrund der Dynamik im Fertigungs-

ablauf variiert die Liefertermineinhaltung bei den neun größten Halbleiterherstellern um 40

Prozent, was eine höhere Liefertermineinhaltung zu einem zentralen Anliegen der PPS im

Front-End der Halbleiterfertigung macht (Waschneck 2020, S. 31; Mönch et al. 2018, S. 2;

Waschneck et al. 2017, S. 7; Mönch et al. 2013, S. 11; Mönch et al. 2011, S. 583–585;

Hintz et al. 2011, S. 42; Mason et al. 2002, S. 249; Uzsoy et al. 1992, S. 49–50).
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6.2 Implementierung des Systemkonzepts in der Halbleiterfertigung

Ausgehend von der Charakteristik der Anwendungsumgebung Halbleiterfertigung in Ab-

schnitt 6.1 beschreibt die Implementierung des Systemkonzepts dessen Umsetzung als

Software für die Anwendung in der Halbleiterfertigung. Hierfür wird nachfolgend auf

das Simulationsmodell des betrachteten Produktionssystems der Halbleiterfertigung (vgl.

Abschnitt 6.2.1), auf den Regler des ARIW (vgl. Abschnitt 6.2.2) und die Auswahl eines

Algorithmus für den ARIW-Regler (vgl. Abschnitt 6.2.3) eingegangen.

6.2.1 Simulationsmodell des Produktionssystems

Für die Implementierung des Simulationsmodells eines Produktionssystems, konkret einer

komplexen Werkstattfertigung im Front-End der Halbleiterindustrie, wird anhand der in

Abbildung 6.3 dargestellten Vorgehensweise vorgegangen. Der Modellzweck ist dabei die

Abbildung eines Produktionssystems zur Simulation der Auswirkungen von Ereignissen aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk sowie möglicher Korrekturmaßnahmen, welche durch den

ARIW-Regler ausgewählt werden. Das Modell beschränkt sich auf die funktionale Modellie-

rung des Front-End einer Halbleiterfertigung (vgl. Abschnitt 6.1.2), physikalische Prozesse

werden analog zu den Ausführungen in Abschnitt 5.3.2.1 nicht modelliert. Aufgebaut wird

das Modell auf das Referenzmodell1 Measurement and Improvement of Manufacturing

Capacity (MIMAC) von Fowler & Robinson (1995) und Feigin et al. (1994), welches in der

Literatur weiter verbreitet und seit Jahren etabliert ist (Kopp et al. 2020, S. 524).

Das Konzeptmodell2 setzt sich aus den zwei Klassen der Auftragsfreigabe und der

komplexen Werkstattfertigung zusammen, welche sich wiederum in Subklassen gliedern.

Parametriert wird das Modell mittels eines Datensatzes an Stammdaten. Der Zustand des

modellierten Produktionssystems spiegelt sich in den Bewegungsdaten wider. Zusätzlich ist

eine Schnittstelle zur Interaktionen mit externer Software, hier dem ARIW-Regler, vorgese-

hen (vgl. Abbildung 6.4).

Die Klasse der Auftragsfreigabe steuert den Zugang zum Produktionssystem und besteht

aus den Subklassen der Conwip-Steuerung und des Front Opening Unified Pod (FOUP). Die

1Ein Referenzmodell stellt eine Reihe von vereinheitlichenden Konzepten, Axiomen und Beziehungen
innerhalb einer bestimmten Domäne dar, unabhängig von spezifischen Standards, Technologien, Imple-
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Abbildung 6.3: Schritte zur Modellierung und Simulation (eigene Darstellung in Anlehnung an Bauer
et al. 2019c, S. 228; Robinson 2004, S. 51–54; Fishman 2001, S. 37–38)

Conwip-Steuerung sorgt für einen gleichmäßigen Bestand im Produktionssystem und gibt

Aufträge entsprechend des Produktionsplans mit den vorgesehenen Lieferterminen frei.

FOUP entsprechen den Transporteinheiten für Wafer in einer Halbleiterfertigung, wobei

vereinfacht ein FOUP einem Los entsprechen soll. Entsprechend wird diese Subklasse für

jedes Los instantiiert und mit dem Arbeitsplan des zugehörigen Produkts verknüpft.

Die Klasse der komplexen Werkstattfertigung beinhaltet die Subklasse der Maschinen-

gruppe, welche in Häufigkeit der Anzahl der Maschinengruppen instantiiert wird. Die

Maschinengruppe wiederum besteht aus den Subklassen des Dispatchers, des Eingangs-

puffers, des Ausgangspuffers und der Maschine. Der Dispatcher beinhaltet dabei die

Produktionssteuerung mit dem Verfahren zur Auswahl des nächsten zu bearbeitenden

Loses, sobald eine Maschine frei wird. Eingangspuffer und Ausgangspuffer repräsentieren

das Lager vor bzw. nach dem Bearbeitungsprozess. Die Maschine stellt den eigentlichen

Bearbeitungsprozess dar, modelliert über die Rüstzeit und die Bearbeitungszeit. Instantiiert

wird die Subklasse der Maschine in Häufigkeit der Anzahl der Parallelmaschinen innerhalb

der jeweiligen Maschinengruppe.

mentierungen oder anderen konkreten Details. Ein Referenzmodell ist deshalb ein Modell, das einen
allgemein gültigen Charakter haben soll (Krcmar 2015, S. 39–40; Nakagawa et al. 2011, S. 209).

2Ein Konzeptmodell ist eine nicht softwarebezogene Beschreibung des zu entwickelnden Modells. Es enthält
die Ziele, Eingangsgrößen, Ausgangsgrößen, Inhalte, Annahmen und Vereinfachungen des Modells
(Robinson 2004, S. 51–52).
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Abbildung 6.4: Struktur des Konzeptmodells für das untersuchte Produktionssystem

Die Stammdaten des Modells umfassen die Struktur der komplexen Werkstattfertigung

mit der Anzahl der Maschinengruppen sowie jeweils deren Anzahl an parallelen Maschinen.

Des Weiteren müssen die Produkte und dazugehörigen Arbeitspläne definiert werden. In

den Bewegungsdaten wird der Zustand von Losen jeweils beim Eintreffen (Eingangspuffer)

und Verlassen (Ausgangspuffer) einer Maschinengruppe festgehalten.

Zur Sicherstellung der Übertragbarkeit soll das Konzeptmodell entgegen dem in der

Literatur weit verbreiteten SimPy (Müller et al. 2020) in einer Simulationssoftware imple-

mentiert werden, welche auch in der Industrie breite Anwendung findet. Implementiert wird

das Konzeptmodell deshalb als Simulationsmodell3 in der Software Siemens Tecnomatix

Plant Simulation in der Version 14. Als einer der Marktführer bietet Plant Simulation einen

objektorientierten Aufbau zur Abbildung von Klassen und Objekten in einer DES, vielzählige

vordefinierte Bausteine und die Möglichkeit zur Erweiterung der Bausteine mittels der

Programmiersprache SimTalk (Bangsow 2011, S. 9). Durch externe Software kann Plant

Simulation mittels einer COM-Schnittstelle gesteuert werden, Daten können unter anderem

in einem offenen Format als kommagetrennte Werte exportiert werden (Bangsow 2015,

S. 667–683).

3Ein Simulationsmodell ist die Implementierung eines Konzeptmodells in einer Simulationssoftware und
damit die softwarebezogene Umsetzung eines Modells (Robinson 2004, S. 51–53).
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Für die Validierung in Abschnitt 6.3 werden Ausschnitte aus komplexen Werkstattferti-

gungen modelliert, welche einem realen Produktionssystem ähnlich sind. Die Ähnlichkeit

wurde anhand der Durchlaufdiagramme geprüft (vgl. Abschnitt 2.2.2). Diese Einschränkung

muss vorgenommen werden, um bei der in Abschnitt 6.2.2 beschriebenen Implementie-

rung des Entscheidungsmodells mit derzeit verfügbaren Technologien eine akzeptable

Trainingsdauer zu erreichen. Entsprechend stimmen die absoluten Werte der Kenngrößen

in der Simulation nicht mit der Realität überein, deren Charakteristik jedoch schon – die

Ergebnisse der Simulation sind deshalb prinzipiell übertragbar.

6.2.2 Regler des Adaptiven Regelkreises für ein integriertes

Wertschöpfungsnetzwerk

Die Programmiersprache Python ist im ML sehr populär, was eine hohe Bandbreite an

verfügbaren Bibliotheken mit sich bringt (Raschka et al. 2020, S. 2). Die Implementierung

des ARIW-Reglers wird deshalb in Python aufgebaut und besteht aus der Umgebung und

dem Agenten (vgl. Abbildung 6.5).

Die Umgebung implementiert in der Klasse cojosim4 eine Umgebung nach der Spezifika-

tion von OpenAI Gym (Brockman et al. 2016). Hierfür sind Methoden zur Initialisierung der

Umgebung (__init()__), zur Ausführung eines Episodenschritts (step()), zum Zurücksetzen

(reset()) und zum Schließen der Umgebung (close()) notwendig. Der Umgebung kommt

dabei die Aufgabe zu, die Kommunikation zwischen dem Agenten und dem Simulations-

modell zu abstrahieren. Hierfür kommt zusätzlich die Klasse interface zum Einsatz, welche

mittels einer COM-Schnittstelle mit dem auf Plant Simulation basierten Simulationsmodell

interagiert (vgl. Abschnitt 6.2.1). Zusätzlich wird ein Ereignis-Generator implementiert,

welcher in der Klasse cojosim Ereignisse anhand einer Poisson-Verteilung generiert und

diese mittels der Klasse interface im Simulationsmodell ausführt. Alle Klassen sind dabei

modular und parametriert aufgebaut, sodass diese in der Design-Phase an verschiedene

Anwendungsumgebungen angepasst werden können.

Die Implementierung des Agenten baut auf dem an der University of California in Ber-

keley entwickelten RL-Framework Ray RLlib auf, welches wiederum zur Umsetzung der

4engl. Complex Job Shop Simulation (CoJoSim)



156 6 Applikation der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-
steuerung für die komplexe Werkstattfertigung

Agent

settings train evaluate

Tensorflow

Ray RLlib

Umgebung

Simulationsmodell in 
Plant Simulation

cojosim

interface

Abbildung 6.5: Implementierung der Umgebung und des Agenten

Deep-Learning-Algorithmen PyTorch oder Tensorflow nutzt (Liang et al. 2018). In den

Untersuchungen dieser Arbeit wird das maßgeblich von Google entwickelte Tensorflow

genutzt (Abadi et al. 2016). Die Klasse settings implementiert alle Einstellungen, welche

für das Training und die Evaluation des Agenten notwendig sind. Neben den Modellpara-

metern (vgl. Abschnitt 5.3.2.2) sind dies insbesondere Einstellungen zur Konfiguration der

verwendeten Hardware und zur Parametrierung der Umgebung. Das Training des Agenten

ist in der Prozedur train implementiert. Unter Nutzung von Ray RLlib und dessen OpenAI-

Gym-Schnittstelle wird darüber mit der Umgebung interagiert, Episodenschritte ausgeführt,

Belohnungen ermittelt und anschließend die dynamischen Modellparameter angepasst.

Für die Evaluation des Agenten kommt die Prozedur evaluate zum Einsatz, welche den

trainierten Agenten auf die Umgebung anwendet und die Modellevaluation durchführt.

Prinzipiell kann die Implementierung des ARIW-Reglers auf handelsüblicher Hardware

ausgeführt werden. Das Training des Agenten profitiert jedoch von einer Central Processing

Unit (CPU) mit vielen Kernen, da die Umgebung und damit auch das Simulationsmodell

dann parallel ausgeführt werden können, um Daten für den Agenten in kürzerer Zeit
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zu generieren. Die Umgebungen und der lernende Agent stehen dann in einer 𝑛 ∶ 1-
Beziehung. Der Agent wiederum profitiert von einer Graphics Processing Unit (GPU), welche

die Compute Unified Device Architecture (CUDA) API des Herstellers NVIDIA unterstützt. Das

rechenaufwändige Lernen von KNN kann damit um bis zu Faktor 20 beschleunigt werden

(LeCun et al. 2015, S. 439). CUDA wird von Ray RLlib und Tensorflow unterstützt und damit

das Lernen von Algorithmen signifikant beschleunigt (Liang et al. 2018, S. 3; Abadi et al.

2016, S. 275). Im Rahmen dieser Arbeit wird die Implementierung auf einer Workstation

mit Intel Xeon Platinum 8268 CPU (48 Kerne, 2,9 GHz) und der GPU NVIDIA Quadro RTX

8000 ausgeführt. Der Hardware-Markt entwickelt sich derzeit in hoher Geschwindigkeit

weiter, was zukünftig noch leistungsfähigere Implementierungen erwarten lässt.

6.2.3 Auswahl eines Algorithmus

Zur Auswahl eines Algorithmus für den Agenten des ARIW-Reglers (vgl. Abschnitt 6.2.2)

wird anhand der Anforderungen aus Schritt 7 in Abschnitt 5.3.2.2 vorgegangen. Betrachtet

werden in der Literatur gut dokumentierte und etablierte Algorithmen, welche die Min-

destanforderungen erfüllen. Darunter Algorithmen, die wertbasiert sind und solche, die

Eigenschaften wertbasierter und strategiebasierter Algorithmen kombinieren. Die Einord-

nung hinsichtlich der weiteren Anforderungen wird experimentell durchgeführt. Tabelle 6.1

zeigt eine Übersicht der Algorithmen, Abschnitt A.7 eine detaillierte Darstellung des experi-

mentellen Auswahlprozesses.

Aus den derzeit verfügbaren Algorithmen wird A3C für die Implementierung und Vali-

dierung im Rahmen der vorliegenden Arbeit ausgewählt. A3C erlaubt die Abbildung von

diskreten und kontinuierlichen Größen im Zustandsraum, einen diskreten Aktionsraum, ist

in der Literatur sehr gut dokumentiert und in diversen Open-Source-Frameworks verfügbar.

Auch Ray RLlib (vgl. Abschnitt 6.2.2) beinhaltet eine Implementierung von A3C. Im Vergleich

zu allen anderen betrachteten Algorithmen erreicht A3C die höchste Verbesserung der

Liefertermineinhaltung, konvergiert robust und mit wenigen Schritten sowie in einer akzep-

tablen Rechenzeit. Im Unterschied zur A3C-Implementierung von Mnih et al. (2016) wird als

Schätzer für die Advantage-Funktion der Generalized Advantage Estimator (GAE) 𝐴𝐺𝐴𝐸(𝛾,𝜆)𝑡
nach Schulman et al. (2016) genutzt, um die Varianz zu minimieren und die Leistung zu
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Tabelle 6.1: Übersicht der betrachteten Algorithmen

Algorithmus
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Wertbasierte Algorithmen

DQN (Mnih et al. 2013)
DQN Rainbow (Hessel et al. 2018)
Ape-X (Horgan et al. 2018)
Ape-X Rainbow (Liang et al. 2018)

Wert- und Strategiebasierte Algorithmen

A3C (Mnih et al. 2016)
IMPALA (Espeholt et al. 2018)
PPO (Schulman et al. 2017)
APPO (Liang et al. 2018)

Legende: nicht erfüllt teilweise erfüllt erfüllt

verbessern. Die Funktionsweise von A3C mit GAE ist in Code 3 dargestellt. Die Änderung

durch GAE besteht dabei einzig im veränderten Schätzer für die Advantage-Funktion in

Zeile 17, weshalb der Algorithmus in der vorliegenden Arbeit weiterhin als A3C bezeichnet

wird.

Die Forschung im Themenfeld der RL-Algorithmen entwickelt sich sehr schnell weiter,

was zukünftig noch leistungsfähigere Algorithmen erwarten lässt. Es ist deshalb sinnvoll,

bei zukünftigen Implementierungen erneut einen Vergleich der verfügbaren Algorithmen

durchzuführen.
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Code 3 A3C mit GAE (in Anlehnung an Mnih et al. 2016, Appendix S. 4; Schulman et al.
2016, S. 5)

1: // Assume global shared parameter vectors 𝜃𝜋 and 𝜃𝑣 and global shared counter 𝑡𝑔 = 0
2: // Assume thread-specific parameter vectors 𝜃𝜋′ and 𝜃𝑣′
3: Initialize thread step counter 𝑡 ← 1
4: while 𝑡𝑔 ≤ 𝑡𝑔,𝑚𝑎𝑥 do
5: Reset gradients: 𝑑𝜃𝜋 ← 0 and 𝑑𝜃𝑣 ← 0
6: Synchronize thread-specific parameter vectors 𝜃𝜋′ = 𝜃𝜋 and 𝜃𝑣′ = 𝜃𝑣
7: 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 = 𝑡
8: Get state 𝑆𝑡
9: while 𝑆𝑡 ≠ terminal 𝑆𝑡 and 𝑡 − 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 ≠ 𝑡𝑚𝑎𝑥 do
10: Perform action 𝐴𝑡 according to policy 𝜋(𝐴𝑡|𝑆𝑡, 𝜃𝜋′)
11: Receive reward 𝑅𝑡 and new state 𝑆𝑡+1
12: Update counters 𝑡 ← 𝑡 + 1 and 𝑡𝑔 ← 𝑡𝑔 + 1
13: end while

14: 𝑅 = {0 for terminal 𝑆𝑡𝑉 (𝑆𝑡, 𝜃𝑣′) for non-terminal 𝑆𝑡// bootstrap from last state
15: for 𝑖 ∈ 𝑡 − 1, ..., 𝑡𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 do
16: Update cumulative reward by 𝑅 ← 𝑅𝑖 + 𝛾𝑅
17: Accumulate gradients wrt 𝜃𝜋′: 𝑑𝜃𝜋 ← 𝑑𝜃𝜋 + ∇𝜃𝜋′ 𝑙𝑜𝑔𝜋(𝐴𝑖|𝑆𝑖, 𝜃𝜋′)(𝐴𝐺𝐴𝐸(𝛾,𝜆)𝑖 ) +𝛽∇𝜃𝜋′𝐻(𝜋(𝑆𝑖, 𝜃𝜋′))
18: Accumulate gradients wrt 𝜃𝑣′: 𝑑𝜃𝑣 ← 𝑑𝜃𝑣 + 𝜕(𝑅 − 𝑉 (𝑆𝑖, 𝜃𝑣′))2/𝜕𝜃𝑣′
19: end for
20: Perform asynchronous update of 𝜃𝜋 using 𝑑𝜃𝜋 and of 𝜃𝑣 using 𝑑𝜃𝜋
21: end while

6.3 Anwendung und Validierung in der Halbleiterfertigung

Die Anwendung und Validierung der Implementierung in der Halbleiterfertigung wird

anhand von drei Schritten dargestellt. Im ersten Schritt werden die Anwendungsum-

gebung und das Design des implementierten ARIW-Reglers für eben jene beschrieben

(vgl. Abschnitt 6.3.1). Anschließend folgt das Training des Entscheidungsmodells (vgl. Ab-

schnitt 6.3.2). Im dritten Schritt wird mit der Applikation des Reglers die Eignung zur

Verbesserung der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus demWertschöpfungsnetzwerk

analysiert (vgl. Abschnitt 6.3.3).

6.3.1 Design des Reglers für die Anwendungsumgebung

Für die Anwendungsumgebung wird das implementierte Simulationsmodell einer komple-

xen Werkstattfertigung in der Halbleiterindustrie (vgl. Abschnitt 6.2.1) genutzt, welches die
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Charakteristik der Halbleiterfertigung (vgl. Abschnitt 6.1.2) abbildet. Das Simulationsmodell

wird dabei mit den Stammdaten des in der Literatur weit verbreiteten und seit Jahren

etablierten MIMAC-1 (Fowler & Robinson 1995) parametriert. Aufgrund der Leistungsfä-

higkeit der derzeit verfügbaren Technologien für den ARIW-Regler werden nur relevante

Ausschnitte aus MIMAC-1 modelliert, um eine akzeptable Trainingsdauer zu erreichen

(vgl. Abschnitt 6.2.2). Betrachtet werden hierfür neun Maschinengruppen mit insgesamt

28 Maschinen, welche sich in den Häufigkeiten eins bis zehn auf die Maschinengruppen

verteilen, zwei Produkte mit unterschiedlichen Arbeitsplänen sowie 45 Lose im Bestand des

untersuchten Produktionssystems. Die Arbeitspläne beider Produkte enthalten wiederein-

tretende Prozessflüsse, sodass Lose beider Produkte und unterschiedlicher Fertigungsgrade

um dieselben Maschinen konkurrieren. Der Bestand des Produktionssystems wird über

eine Conwip-Steuerung reguliert, welche Aufträge mit unterschiedlichen Lieferterminen

für das Produktionssystem freigibt. Für das Dispatching an den Maschinengruppen kommt

eine Kombination aus der Differenz zwischen Plan-Flussfaktor und Ist-Flussfaktor sowie

der kürzesten Restbearbeitungszeit zum Einsatz. Die hiermit bei einer Betrachtung ohne

Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk erzielbare Liefertermineinhaltung liegt bei

84 Prozent (vgl. Abbildung 6.6). Die originale MIMAC-1 -Implementierung erreicht mit

FIFO eine Liefertermineinhaltung von 72 Prozent, mit demselben kombinierten Dispatching-

Verfahren 87 Prozent. Aufgrund der vergleichbaren Charakteristik sind die Ergebnisse

deshalb prinzipiell übertragbar.

Für das Design des ARIW-Reglers für die Anwendungsumgebung wird entsprechend

Schritt 1 bis Schritt 6 in Abschnitt 5.3.2.1 vorgegangen. Ereignisse in Wertschöpfungs-

netzwerken resultieren aus Marktunsicherheiten, Abweichungen zwischen Prognosen und

tatsächlichem Verhalten sowie Nachfrageverstärkungen und parallelen Interaktionen. Dar-

aus folgende Prioritätsänderungen von Kundenaufträgen treten häufig mindestens ein

Mal pro Schicht auf und haben einen signifikanten Einfluss auf die Leistung des Produkti-

onssystems (vgl. Abschnitt 2.1.3), weshalb diese im Ereignisraum abgebildet werden. Die

Ereignisse des Wertschöpfungsnetzwerks der Anwendungsumgebung werden deshalb

mittels einer Poisson-Verteilung bei einer Schichtdauer von acht Stunden mit dem Erwar-

tungswert 𝜇𝑃 = 1 und dem Zeitintervall 𝑡𝑒 = 28800𝑠 ausgelöst. Der Zustandsraum umfasst

die in Schritt 2 in Abschnitt 5.3.2.1 beschriebenen Kenngrößen für die 45 Lose im Bestand
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Abbildung 6.6: Durchlaufdiagramm des Produktionssystems der Anwendungsumgebung

der Anwendungsumgebung. Daraus resultiert auch der Aktionsraum mit insgesamt 91

Aktionen, welche dem Entscheidungsmodell des ARIW-Reglers zur Verfügung stehen (vgl.

Schritt 3 in Abschnitt 5.3.2.1). Ebenso wird damit auch festgelegt, dass für die Gestaltung

der Belohnungsfunktion die 45 Lose im Bestand betrachtet werden (vgl. Schritt 6 in Ab-

schnitt 5.3.2.1). Die Vorbereitung des Simulationsmodells und die Integration der Daten

wurde bereits in Abschnitt 6.2 dargestellt.

Mit den oben beschriebenen Ereignissen wird der Plan-Flussfaktor 𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 dabei um

Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 = ±0,5 aus dem Ereignis 𝐸𝑡 angepasst. In der Konsequenz sinkt die Liefertermin-
einhaltung des Produktionssystems unter dem Einfluss dieser Ereignisse auf 80 Prozent. In

Abschnitt 6.3.2 werden der Erwartungswert, das Zeitintervall und die Flussfaktoränderung

der Ereignisse konstant gehalten, in Abschnitt 6.3.3.2 findet eine Variation der Ereignisse

statt.

6.3.2 Training des Regler-Entscheidungsmodells

Für das Training des Entscheidungsmodells des ARIW-Reglers wird entsprechend Schritt 7

bis Schritt 11 in Abschnitt 5.3.2.2 vorgegangen. Die einzelnen Trainingsläufe werden dabei

mit dem Algorithmus A3C bis 𝑇𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ𝑒 = 1⋅107 Schritte und, sofern nicht anders angegeben,
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mit Episoden bis 𝑇 = 300 Schritte, trainiert. Die Aktoranzahl 𝑛𝐴𝑘𝑡 = 4 mit jeweils 10 An-
wendungsumgebungen wird so gewählt, dass die in Abschnitt 6.2.2 dargestellte Hardware

ausgelastet ist. Angelehnt an Pfund et al. (2006, S. 221) und Schritt 5 in Abschnitt 5.3.2.1

werden die Ereignisse während des Trainings anhand einer Poisson-Verteilung mit dem Er-

wartungswert 𝜇𝑃 = 1 und dem Zeitintervall 𝑡𝑒 = 28800𝑠 sowie Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 = 0,5 generiert5.
Die Rechenzeit einer Epoche beträgt damit etwa 20 Stunden.
Anhand der Literatur wird ein Standardparametersatz gebildet, mit welchem der Agent in

der sogenannten Basislinie6 trainiert wird. Gegenüber dieser Basislinie werden die einzelnen

Hyperparameter und Agentenparameter, ebenfalls angelehnt an die Literatur, jeweils in

einem Trainingslauf variiert. Dies ist notwendig, da aufgrund kontinuierlich anpassbarer

Parameter grundsätzlich beliebig viele Variationen denkbar wären. Zuerst findet dann eine

Optimierung der Hyperparameter statt (vgl. Abschnitt 6.3.2.1), anschließend werden die

Agentenparameter variiert (vgl. Abschnitt 6.3.2.2). Vor der nachfolgenden Anwendung

des ARIW-Reglers werden die Ergebnisse des Trainings bewertet (vgl. Abschnitt 6.3.2.3).

6.3.2.1 Hyperparameter-Optimierung

Hyperparameter-Optimierung beschreibt die Anpassung der Fähigkeiten eines Entschei-

dungsmodells an die Komplexität einer Problemstellung (Goodfellow et al. 2016, S. 428).

Ausgehend von der Auswahl eines Algorithmus (vgl. Abschnitt 6.2.3) ermöglicht die

Hyperparameter-Optimierung ein Feintuning abhängig von der Anwendungsumgebung

(vgl. Abschnitt 6.3.1). Die zu optimierenden Hyperparameter sind dabei vom Algorith-

mus abhängig (vgl. Schritt 7 in Abschnitt 5.3.2.2). Für A3C sind dies die Hyperparameter

Lernrate 𝛼, Entropiefaktor 𝛽, Diskontierungsfaktor 𝛾 und Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁.
Die Basislinie und die Variation der Hyperparameter werden anhand der Literatur gebildet

(Naik et al. 2019, S. 6; Mnih et al. 2016, S. 1931–1932). Eine Übersicht der Hyperparameter-

Optimierung ist Tabelle 6.2 zu entnehmen, eine detaillierte Darstellung des Einflusses aller

Variationen dem Abschnitt A.8. Nachfolgend sind die Ergebnisse der Hyperparameter-

5Im Folgenden wird für Ereignisse eine Notation mit dem Erwartungswert, dem Zeitintervall und der
Anpassung des Plan-Flussfaktors genutzt: 𝜇𝑃−𝑡𝑒−Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛. Für die genannten Werte entspricht dies
der Notation 1−28800−0,5.

6engl. baseline
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Optimierung für die Lernrate, den Entropiefaktor, den Diskontierungsfaktor und die Struktur

des KNN kurz zusammengefasst.

Tabelle 6.2: Untersuchte Variation der Hyperparameter

Parameter Typ Basislinie Variation

Lernrate 𝛼 dynamisch 1 ⋅ 10−4 1 ⋅ 10−2; 1 ⋅ 10−3; 5 ⋅ 10−4; 1 ⋅ 10−5;[5 ⋅ 10−4, 1 ⋅ 10−5]
Entropiefaktor 𝛽 statisch 0,01 0,02; 0
Diskontierungsfaktor 𝛾 statisch 0,99 0,9999; 0,9
Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁 statisch 256−256 512−512; 512−128; 256−128;128−128; 256−256−256; 256;256−256−256−LSTM;256−256−LSTM
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Lernrate Höhere Werte für die Lernrate 𝛼 erlauben zwar eine Beschleunigung des

Trainings durch Konvergenz in weniger Schritten, bergen jedoch die Gefahr eines insta-

bilen Agenten. Niedrige Werte für die Lernrate führen hingegen zu robusten Agenten

mit weniger volatilen Belohnungsverläufen, erfordern jedoch längere Epochen und eine

signifikant höhere Rechenzeit zur Erreichung desselben Maximalwerts der Belohnung7

(vgl. Abschnitt A.8). Durch die dynamische Kombination mit 𝛼 = [5 ⋅ 10−4, 1 ⋅ 10−5] wird
derselbe Maximalwert der Belohnung wie in der Basislinie erreicht, jedoch bei schnellerer

Konvergenz und einem stabileren Verhalten im konvergierten Zustand (vgl. Abbildung 6.7).
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Basislinie 𝛼 = [5 ⋅ 10−4, 1 ⋅ 10−5]
Abbildung 6.7: Einfluss der Variation der Lernrate

Entropiefaktor Während bei der Variation des Entropiefaktors 𝛽 durch eine stärkere

Berücksichtigung der Entropie keine beschleunigte Konvergenz zu erreichen ist, verlangsamt

sich diese jedoch auch mit 𝛽 = 0 nicht (vgl. Abschnitt A.8). Gleichzeitig wird dadurch ein
höherer Maximalwert der Belohnung gegenüber der Basislinie erzielt (vgl. Abbildung 6.8).

7Mit Maximalwert der Belohnung ist hier nicht eine einzelne Spitze bezeichnet, sondern der durchschnittliche
Verlauf der Belohnungskurve im konvergierten Zustand. Folglich entspricht der als Maximalwert der
Belohnung bezeichnete Wert bei sehr stabilem Verhalten und deren Belohnungskurven, etwa dem
Kurvenverlauf, bei instabilem Verhalten dem durchschnittlichen Kurvenverlauf in Form des Mittelwerts
positiver und negativer Abweichungen.
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Abbildung 6.8: Einfluss der Variation des Entropiefaktors

Diskontierungsfaktor Bei der Variation des Diskontierungsfaktors 𝛾 kann für die

vorliegende Anwendungsumgebung keine Verbesserung der maximalen Belohnung oder

der Stabilität des Verhaltens erreicht werden. Mit 𝛾 = 0,99 erreicht die Basislinie hinsichtlich
des Diskontierungsfaktors das beste Ergebnis (vgl. Abschnitt A.8).

Struktur des KNN Ebenso kann auch bei der Variation der Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁
für die vorliegende Anwendungsumgebung keine Verbesserung der maximalen Belohnung

oder der Stabilität des Verhaltens erzielt werden. Das beste Ergebnis wird in der Basislinie

mit 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 256−2568 erreicht (vgl. Abschnitt A.8).

6.3.2.2 Parametervariation der Agentenparameter

Im Rahmen der Variation der Agentenparameter werden jene Parameter variiert, welche

keine Hyperparameter des Algorithmus sind, jedoch direkt das Verhalten des Agenten

beeinflussen. Die Basislinie bleibt dabei gegenüber der Hyperparameter-Optimierung (vgl.

Abschnitt 6.3.2.1) unverändert. Die Modellgewichte 𝜃, für A3C konkret 𝜃𝜋 und 𝜃𝑣, werden
während des Lernens durch den Algorithmus angepasst, weshalb dies kein Parameter

8Die Notation der Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁 repräsentiert die Anzahl der Neuronen in den versteckten
Schichten des KNN. 256−256 bedeutet damit, dass das KNN zwei gleich große versteckte Schichten mit
jeweils 256 Neuronen beinhaltet.
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für die Variation der Agentenparameter ist (vgl. Abschnitt 6.2.3). Variiert werden die

Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 und die Schrittweite Δ𝑡. In der Basislinie entspricht die
Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 0,25 einer zehnprozentigen Beschleunigung oder Ver-
langsamung eines Loses durch den Agenten gegenüber dem durchschnittlichen Flussfaktor.

Die Wahl der Schrittweite Δ𝑡 = 3600s entspricht in der Basislinie der niedrigsten Durch-
führungszeit eines Arbeitsvorgangs 𝑍𝐷𝐹 des Arbeitsplans, also der niedrigsten Summe

aus Bearbeitungszeit und Rüstzeit je Arbeitsvorgang. Eine Übersicht der Parametervariati-

on der Agentenparameter ist Tabelle 6.3 zu entnehmen, eine detaillierte Darstellung des

Einflusses aller Variationen dem Abschnitt A.8. Nachfolgend sind die Ergebnisse für die

Flussfaktor-Anpassung und die Schrittweite kurz zusammengefasst.

Tabelle 6.3: Untersuchte Variation der Agentenparameter

Parameter Typ Basislinie Variation

Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 statisch 0,25 0,125; 0,5; 0,75; 1,0
Schrittweite Δ𝑡 statisch 3600s 1800s; 7200s

Flussfaktor-Anpassung Bei der Variation der Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 wird
deutlich, dass es bei kleineren Werten für die Flussfaktor-Anpassungen nicht möglich ist,

Lose in einem ausreichenden Maß zu beeinflussen. Mit Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 0,5 wird gegenüber
der Basislinie ein höherer Maximalwert der Belohnung erzielt (vgl. Abbildung 6.9). Bei

weiter zunehmendem Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 kann jedoch keine weitere Verbesserung erreicht werden
(vgl. Abschnitt A.9).

Schrittweite Bei der Variation der Schrittweite Δ𝑡 kann für die vorliegende Anwen-
dungsumgebung keine Verbesserung der maximalen Belohnung oder der Stabilität des

Verhaltens erreicht werden. Mit Δ𝑡 = 3600s erreicht die Basislinie hinsichtlich der Schritt-
weite das beste Ergebnis (vgl. Abschnitt A.9).
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Abbildung 6.9: Einfluss der Variation der Flussfaktor-Anpassung

6.3.2.3 Trainingsbewertung

Im Rahmen des Trainings wurden sechs Parameter variiert, darunter vier Hyperparameter

(vgl. Abschnitt 6.3.2.1) und zwei Agentenparameter (vgl. Abschnitt 6.3.2.2). Dabei zeigt sich

über alle variierten Parameter hinweg, dass Konvergenz auch bei den Variationen gegeben

ist. Die einzige Ausnahme weist die Lernrate auf – bei zu großen Werten konvergiert die

Belohnungskurve nicht mehr und das Verhalten wird instabil. Die Unterschiede zwischen

den variierten Parametern werden insbesondere an der Dauer bis zur Konvergenz, dem

erreichten Maximalwert der Belohnung und der Stabilität der Belohnungskurve deutlich. Es

wird jedoch auch deutlich, dass mit der Basislinie bereits ein sehr gutes Verhalten hinsichtlich

der Belohnungskurve erzielt werden kann und sowohl die Hyperparameter-Optimierung,

als auch die Variation der Agentenparameter, eine Feinabstimmung darstellen.

Eine Verbesserung gegenüber der Basislinie kann für die vorliegende Anwendungsum-

gebung der Halbleiterfertigung durch eine Anpassung der Lernrate, des Entropiefaktors

und der Flussfaktor-Anpassung erreicht werden. Tabelle 6.4 zeigt eine Gegenüberstellung

der Parameter der Basislinie und der nach Abschluss des Trainings angepassten Parameter

𝛼 = [5 ⋅ 10−4, 1 ⋅ 10−5], 𝛽 = 0 und Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 0,5, welche fortan als Trainingslinie

bezeichnet werden sollen. Zwar kann für die vorliegende Anwendungsumgebung durch die

Variation der Struktur des KNN keine Verbesserung erzielt werden, bei deutlich größeren
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Anwendungsumgebungen ist jedoch zu erwarten, dass dieser Parameter einen signifikanten

Stellhebel darstellt, wenngleich dann möglicherweise andere Algorithmen besser geeignet

sein könnten (Ota et al. 2021, S. 4–8). Es gilt auch generell für alle Modellparameter, dass

diese von der Anwendungsumgebung abhängig sind und entsprechend bei anderen An-

wendungsumgebungen andere Werte zielführender sein können (Goodfellow et al. 2016,

S. 428). Es ist deshalb zu empfehlen, die Modellparameter bei anderen Anwendungsum-

gebungen anhand des dargestellten Vorgehens erneut zu variieren. Die gegenüber der

Basislinie optimierte Trainingslinie der vorliegenden Arbeit stellt hierfür die Grundlage dar.

Tabelle 6.4: Vergleich der Hyperparameter und Agentenparameter der Basislinie und der Trainingsli-
nie

Parameter Basislinie Trainingslinie

Lernrate 𝛼 1 ⋅ 10−4 [5 ⋅ 10−4, 1 ⋅ 10−5]
Entropiefaktor 𝛽 0,01 0
Diskontierungsfaktor 𝛾 0,99 0,99
Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁 256−256 256−256
Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 0,25 0,5
Schrittweite Δ𝑡 3600s 3600s

Trainiert unter den selben Bedingungen kann mit der Trainingslinie gegenüber der

Basislinie für die vorliegende Anwendungsumgebung der Halbleiterfertigung ein etwa

fünf Prozent höherer Maximalwert der Belohnungskurve erreicht werden. Gleichzeitig ist

das Verhalten im konvergierten Zustand stabiler und dieser wird schneller erreicht (vgl.

Abbildung 6.10).

6.3.3 Applikation des Reglers

Zur Applikation des ARIW-Reglers wird anhand von Schritt 12 bis Schritt 16 in Abschnitt 5.3.2.3

vorgegangen. Im Rahmen dieser Arbeit wird jedoch nicht mit einem realen Produktions-

system interagiert, sondern weiterhin mit dem Simulationsmodell einer komplexen Werk-

stattfertigung der Halbleiterfertigung. Zur Abbildung der immanenten Unsicherheit beim

Übergang vom Training in den Betrieb, werden die Prozesszeiten der Arbeitspläne zufalls-

verteilt im Intervall ±10 Prozent angepasst. Die Umgebung des Agenten entspricht damit in
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Abbildung 6.10: Vergleich der Basislinie und der Trainingslinie

der Applikation nicht mehr exakt der des Trainings, sodass die Fähigkeit zur Generalisierung

des Agenten innerhalb des ARIW-Reglers und damit der lernenden ereignisbasierten Opti-

mierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung geprüft werden

kann.

Während im Training Episoden mit 𝑇 = 300 Schritten, bei einer Schrittweite Δ𝑡 = 3600s
entsprechend 12,5 Tage, trainiert wurden (vgl. Abschnitt 6.3.2), wird in der Applikation
anhand von Episoden mit 𝑇 = 2880 Schritten, entspricht 120 Tagen, validiert. Dies entspricht
typischen Durchlaufzeiten in der Halbleiterindustrie (vgl. Abschnitt 6.1.2). Gestartet wird

dabei mit einem eingeschwungenen Simulationsmodell zum Zeitpunkt 𝑡0 = 30 Tage. Die
Rechenzeit in der Validierung beträgt etwa 2 Minuten, womit die Rechenzeit pro Schritt
gegenüber dem Training um knapp 90 Prozent geringer ist.
Für die Applikation des ARIW-Reglers wird im ersten Schritt auf Basis des trainierten

Entscheidungsmodells die Liefertermineinhaltung anhand der Anwendungsumgebung der

Halbleiterfertigung validiert (vgl. Abschnitt 6.3.3.1). Im zweiten Schritt folgt eine Grenzbe-

trachtung hinsichtlich der Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk, welche zuverlässig

verarbeitet werden können (vgl. Abschnitt 6.3.3.2). Abschließend werden die Ergebnisse

der Applikation bewertet (vgl. Abschnitt 6.3.3.3).
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6.3.3.1 Liefertermineinhaltung

Für die Validierung des ARIW-Reglers wird dessen Auswirkung auf die Liefertermineinhal-

tung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk analysiert. Ebenso wie im Training

werden hierfür Ereignisse anhand einer Poisson-Verteilung mit dem Erwartungswert 𝜇𝑃 = 1
und dem Zeitintervall 𝑡𝑒 = 28800s sowie Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 = 0,5 generiert, die Anwendungsumge-
bung weicht jedoch von der Anwendungsumgebung des Trainings ab (vgl. Abschnitt 6.3.3).

Ohne den ARIW-Regler beträgt die Liefertermineinhaltung im Szenario ohne Ereignisse

84 Prozent. Im Szenario mit Ereignissen fällt die Liefertermineinhaltung anfänglich und

stabilisiert sich anschließend bei 80 Prozent, womit die Differenz zwischen beiden Szenarien
4 Prozentpunkte beträgt. Bei Anwendung des ARIW-Reglers mit den Modellparametern der

Trainingslinie kann die Liefertermineinhaltung trotz Ereignissen aus dem Wertschöpfungs-

netzwerk um 3 Prozentpunkte auf dann 83 Prozent gesteigert werden (vgl. Abbildung 6.11).
Die Konsequenzen der Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk auf die Liefertermin-

einhaltung werden für die vorliegende Anwendungsumgebung der Halbleiterfertigung

entsprechend durch den ARIW-Regler um 75 Prozent reduziert. Dabei sind die Episoden
der Validierung um nahezu den Faktor Zehn länger als die Episoden des Trainings, was auf

eine gute Generalisierungsfähigkeit des ARIW-Reglers schließen lässt.

Erreicht wird die Verbesserung der Liefertermineinhaltung durch die Aktionen des RL-ba-

sierten ARIW-Reglers zur Prioritätsbeeinflussung von Losen. Die Analyse der ausgewählten

Aktionen zeigt, dass der ARIW-Regler dabei nicht nur Aktionen auswählt, um durch Er-

eignisse betroffene Lose zu beeinflussen. Auch andere Lose im Umlaufbestand werden

in ihrer Priorität verändert und damit beschleunigt oder verlangsamt, um Lose an einzel-

nen Maschinengruppen neu zu sortieren. Die Verteilung der nächsten zu bearbeitenden

Lose innerhalb der Maschinengruppen auf die einzelnen Maschinen verbleibt dabei beim

Dispatcher der Anwendungsumgebung (vgl. Abschnitt 6.3.1).
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Abbildung 6.11: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-28800-0,5

6.3.3.2 Grenzbetrachtung

Im Rahmen der Grenzbetrachtung wird untersucht, welche Ereignisse aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk durch den ARIW-Regler zuverlässig verarbeitet werden können und wo

dessen Grenzen sind. Zuverlässig bedeutet an dieser Stelle, dass eine Verbesserung der

Liefertermineinhaltung bei Anwendung des ARIW-Reglers gegenüber dem Szenario ohne

ARIW-Regler realisiert werden kann. Für die Grenzbetrachtung werden aus der Poisson-

Verteilung der Ereignisse das Zeitintervall 𝑡𝑒 und die Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 variiert.
Die Variation des Zeitintervalls ist dabei angelehnt an Pfund et al. (2006, S. 221). Eine

Übersicht der Variationen für die Grenzbetrachtung ist Tabelle 6.5 zu entnehmen, eine

detaillierte Darstellung des Einflusses aller Variationen dem Abschnitt A.10.

Tabelle 6.5: Untersuchte Variation der Ereignisse zur Grenzbetrachtung

Parameter Trainingslinie Variation

Zeitintervall 𝑡𝑒 28800s 86400s; 14400s; 3600s; 900s
Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 0,5 0,25; 0,75; 1,0; 1,25

Zeitintervall Gegenüber dem Szenario ohne Ereignisse fällt die Liefertermineinhal-

tung mit sinkendem Zeitintervall 𝑡𝑒 deutlich ab (vgl. Abbildung 6.12). Der ARIW-Regler
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erreicht dabei dennoch bei allen untersuchten Zeitintervallen eine Verbesserung der Liefer-

termineinhaltung und zeigt damit auch die Fähigkeit zur Generalisierung auf andere, nicht

im Training enthaltene, Ereignisse. Prozentual nimmt die Verbesserung der Liefertermin-

einhaltung gegenüber dem Szenario ohne ARIW-Regler dabei sogar von 0,6 Prozent bei
1−86400−0,5 auf 6,3 Prozent bei 1−900−0,5 zu9. Die Konsequenzen der Ereignisse aus
demWertschöpfungsnetzwerk auf die Liefertermineinhaltung werden durch den ARIW-Reg-

ler jedoch bei absinkendem Zeitintervall auch weniger stark reduziert. Im trainierten Fall

1−28800−0,5 werden die Konsequenzen um 75 Prozent reduziert (vgl. Abschnitt 6.3.3.1),
für die Ereignisse 1−900−0,5 beträgt die Reduktion noch 19 Prozent (vgl. Abschnitt A.10).
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Abbildung 6.12: Einfluss des Zeitintervalls von Ereignissen auf die Liefertermineinhaltung

9Hiermit ist nicht die Zunahme um absolute Prozentpunkte gegenüber den beiden Szenarien gemeint, son-
dern die prozentuale Verbesserung der Liefertermineinhaltung. So fällt beispielsweise bei den Ereignissen1−900−0,5 die Liefertermineinhaltung um 21 Prozentpunkte auf 63 Prozent, durch den ARIW-Regler
kann sie auf 67 Prozent verbessert werden. Die prozentuale Verbesserung beträgt damit 6,3 Prozent.



6 Applikation der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-
steuerung für die komplexe Werkstattfertigung

173

Lieferterminänderung Die Zunahme der Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 führt zu

einer deutlich weniger stark abfallenden Liefertermineinhaltung als dies beim Zeitintervall

der Fall ist (vgl. Abbildung 6.13). Zwar sinkt die Liefertermineinhaltung mit zunehmender

Lieferterminänderung ebenfalls ab, beginnend ab den Ereignissen 1−28800−0,75 stabilisiert
sie sich jedoch bei etwa 79 Prozent. Während der ARIW-Regler für 1−28800−1,0 noch eine
Verbesserung der Liefertermineinhaltung erreichen kann, fällt die Liefertermineinhaltung

für 1−28800−1,25 unterhalb jene des Szenarios ohne den ARIW-Regler. Der ARIW-Regler

wird also instabil und ist nicht mehr in der Lage, durch die ausgewählten Aktionen eine

Verbesserung der Liefertermineinhaltung zu bewirken. Bereits vorher sinkt jedoch auch die

prozentuale Reduktion der Konsequenzen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk durch den

ARIW-Regler von 80 Prozent bei 1−28800−0,25 auf 20 Prozent bei 1−28800−1,0. Durch
die Gleichsetzung des Agentenparameters der Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 mit der
Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 kann dabei auch keine Verbesserung erzielt werden (vgl.

Abschnitt A.10).
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Abbildung 6.13: Einfluss der Lieferterminänderung von Ereignissen auf die Liefertermineinhaltung
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Zeitintervall und Lieferterminänderung Wird sowohl das Zeitintervall 𝑡𝑒 abgesenkt
als auch gleichzeitig die Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 erhöht, sinkt die Liefertermin-

einhaltung mit den Ereignissen 1−14400−0,75 im Szenario ohne den ARIW-Regler um 9
Prozentpunkte auf 75 Prozent (vgl. Abbildung 6.14). Verglichen mit 1−14400−0,5 sinkt die
Liefertermineinhaltung also nur um einen zusätzlichen Prozentpunkt. Mit den Ereignissen

1−14400−0,75 erreicht der ARIW-Regler dabei jedoch nur eine Verbesserung der Lieferter-

mineinhaltung um zwei Prozentpunkte auf 77 Prozent, wohingegen für 1−14400−0,5 eine
Verbesserung um 3,5 Prozentpunkte erreicht werden kann. Nichtsdestotrotz zeigt die Analy-
se eindeutig die Fähigkeit zur Generalisierung des ARIW-Regler hinsichtlich aus dem Training

unbekannter Ereignisse. Das ist unabhängig davon, ob sich diese Ereignisse im Zeitintervall

ihres Auftretens oder der Lieferterminänderung unterscheiden. Wird der ARIW-Regler mit

den Modellparametern der Trainingslinie auf die Ereignisse 1−14400−0,75 trainiert, ist eine
zusätzliche Verbesserung der Liefertermineinhaltung um weitere 2,5 Prozentpunkte auf
dann 79,5 Prozent erreichbar. Die Belohnungskurve des Trainings ist Abschnitt A.10 zu
entnehmen.
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Abbildung 6.14: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-14400-0,75
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6.3.3.3 Ergebnisbewertung

Im Rahmen der Applikation wurden das Potenzial des ARIW-Reglers zur Verbesserung

der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk analysiert

(vgl. Abschnitt 6.3.3.1) und eine Grenzbetrachtung hinsichtlich der Ereignisse aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk durchgeführt (vgl. Abschnitt 6.3.3.2). Bezüglich der Liefertermin-

einhaltung zeigt sich dabei, dass die Konsequenzen von Ereignissen aus dem Wertschöp-

fungsnetzwerk für die vorliegende Anwendungsumgebung der Halbleiterfertigung durch

Aktionen des ARIW-Reglers in der Produktionssteuerung der komplexen Werkstattfertigung

um bis zu 75 Prozent reduziert werden können und die Liefertermineinhaltung nachhaltig
stabilisiert werden kann. Das Konzept der lernenden ereignisbasierten Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung hat sich in der Applikation

dahingehend als zielführend erwiesen, dass durch den Aufbau mit einem Agenten, welcher

über seine Aktionen die Produktionssteuerung beeinflusst, und der Fokussierung auf die Lie-

fertermineinhaltung eines Produktionssystems gegenüber dem Wertschöpfungsnetzwerk,

größere Betrachtungsräume abgebildet werden können. Gegenüber den existierenden

Ansätzen aus dem Stand der Wissenschaft und Technik (vgl. Abschnitt 3.4) sind damit in

der Anwendung größere Zustands- und Aktionsräume möglich.

Der trainierte ARIW-Regler weist dabei auch die Fähigkeit zur Generalisierung hinsichtlich

aus dem Training unbekannten Ereignissen auf. Das ist unabhängig davon, ob sich diese

Ereignisse im Zeitintervall ihres Auftretens oder der Lieferterminänderung unterscheiden. Im

Falle eines absinkenden Zeitintervalls und damit häufigeren Ereignissen ist es dem ARIW-Reg-

ler in allen betrachteten Zeitintervallen möglich, die Liefertermineinhaltung gegenüber dem

Szenario ohne Anwendung des ARIW-Regler zu verbessern. Die Reduktion der Konsequen-

zen aus den Ereignissen auf die Liefertermineinhaltung sinkt dabei jedoch von den bereits

genannten 75 Prozent auf bis zu 19 Prozent ab. Für den Fall der zunehmenden Lieferter-
minänderungen ist ebenfalls weiterhin eine Verbesserung der Liefertermineinhaltung durch

den ARIW-Regler möglich, wobei die Reduktion der Konsequenzen aus den Ereignissen

auf die Liefertermineinhaltung auf bis zu 20 Prozent absinkt. Ab einem Grenzwert, der für

die vorliegende Anwendungsumgebung der Halbleiterfertigung bei Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 > 1,0 liegt,
kann der ARIW-Regler keine Verbesserung der Liefertermineinhaltung mehr erzielen.
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Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die lernende ereignisbasierte Optimie-

rung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung mittels des ARIW-Reg-

lers in der Lage ist, für die vorliegende Anwendungsumgebung einer Front-End-Fertigung

der Halbleiterindustrie bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk eine signifikante

Verbesserung der Liefertermineinhaltung zu erreichen. Maßgeblichen Einfluss auf die tat-

sächliche Höhe der Verbesserung der Liefertermineinhaltung haben dabei das Zeitintervall

des Auftretens von Ereignissen und deren Lieferterminänderung.

6.4 Zwischenfazit

Ausgehend vom Konzept der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-

steuerung für die komplexe Werkstattfertigung wurde dieses im zurückliegenden Abschnitt

implementiert, am Beispiel einer modellierten Halbleiterfertigung angewendet und validiert.

Damit kann die vierte Teilforschungsfrage, wie eine lernende ereignisbasierte Optimierung

der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung implementiert und simulativ

getestet werden kann, beantwortet werden.

Die Auswertung des Trainings (vgl. Abschnitt 6.3.2.3) zeigt dabei, dass durch Hyperpa-

rameter-Optimierung und Variation der Agentenparameter gegenüber der Basislinie eine

Feinabstimmung und Verbesserung des Agentenverhaltens erreicht werden kann. Die Ver-

besserung des Verlaufs der Belohnungskurve hinsichtlich der Dauer bis zur Konvergenz,

dem erreichten Maximalwert der Belohnung und der Stabilität der Belohnungskurve wird

insbesondere durch eine Anpassung der Lernrate, des Entropiefaktors und der Flussfaktor-

Anpassung des Agenten erzielt. Modellparameter sind jedoch von der Anwendungsumge-

bung abhängig, weshalb bei anderen Anwendungsumgebungen eine erneute Variation

der Modellparameter anhand des dargestellten Vorgehens zu empfehlen ist.

Die Fähigkeit des ARIW-Reglers zur Generalisierung hinsichtlich aus dem Training unbe-

kannter Ereignisse des Wertschöpfungsnetzwerks konnte anhand der Applikation gezeigt

werden (vgl. Abschnitt 6.3.3.3). Für die vorliegende Anwendungsumgebung der Halblei-

terfertigung wird dabei eine signifikante Reduktion der Konsequenzen von Ereignissen

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk auf die Liefertermineinhaltung um bis zu 75 Prozent
möglich. Entscheidend für die Höhe der Reduktion sind das Zeitintervall des Auftretens von
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Ereignissen, folglich die Anzahl von Ereignissen, sowie deren Lieferterminänderung. Für

das Zeitintervall gilt dabei, dass es dem entwickelten ARIW-Regler stets möglich ist, die

Liefertermineinhaltung gegenüber dem Szenario ohne Anwendung des ARIW-Reglers zu

verbessern. Die Reduktion der Konsequenzen der Ereignisse auf die Liefertermineinhaltung

vermindert sich dabei jedoch mit abnehmendem Zeitintervall. Für die Lieferterminände-

rung aus Ereignissen gilt, dass eine Verbesserung der Liefertermineinhaltung durch den

ARIW-Regler bis zu einem anwendungsabhängigen Grenzwert möglich ist. Mit zunehmen-

der Lieferterminänderung sinkt die Reduktion der Konsequenzen aus den Ereignissen auf

die Liefertermineinhaltung jedoch.

Die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe

Werkstattfertigung ist damit mittels des ARIW-Reglers in der Lage, bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk eine signifikante Verbesserung der Liefertermineinhaltung zu

erreichen. Hierfür baut der ARIW-Regler auf ein RL-basiertes, lernfähiges Entscheidungs-

modell auf und setzt ausgewählte Aktionen automatisiert über die Produktionssteuerung

um. Die Automatisierung des Entscheidungsprozesses vermeidet dabei Medienbrüche zwi-

schen einzelnen Systemen oder Personen sowie fehleranfällige manuelle Eingriffe in die

Produktionssteuerung. Mittels der Ereignisse werden Wertschöpfungsnetzwerk und Produk-

tionssteuerung zudem direkt miteinander verknüpft, was eine unmittelbare Reaktion auf die

Ereignisse erlaubt. Darüber hinaus ermöglicht das lernfähige und adaptive Entscheidungs-

modell des ARIW-Reglers eine Generalisierung und damit einen Einsatz auch in bislang

unbekannten Situationen. Die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteue-

rung für die komplexe Werkstattfertigung schafft damit ein resilientes Produktionssystem,

welches in der Lage ist, aktiv und flexibel mit der ausgeprägten dynamischen Komplexität

eines Wertschöpfungsnetzwerks umzugehen. Gleichzeitig wird die Grundlage für ein selbst-

optimierendes Wertschöpfungsnetzwerk geschaffen, das durch die effektive Mitigation von

Ereignissen effizientere Prozesse und eine potenzielle Reduktion von Sicherheitsbeständen

ermöglicht.





7 Reflexion

Nach der Konzeption der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteue-

rung für die komplexe Werkstattfertigung in Abschnitt 5 und dem Nachweis ihrer grundle-

genden Funktion anhand der Implementierung in Abschnitt 6 folgt in diesem Abschnitt

die Reflexion hinsichtlich den Anforderungen und der Forschungsfrage. Im Folgenden ist

deshalb zu klären, ob die in Abschnitt 4.1 definierten Anforderungen erfüllt werden (vgl.

Abschnitt 7.1) und ob die zentrale Forschungsfrage aus Abschnitt 1.3 beantwortet werden

kann (vgl. Abschnitt 7.2).

7.1 Bewertung der Erfüllung der Anforderungen

Mit der Unterscheidung in Anforderungen aus dem Anwendungszusammenhang, an das

Entscheidungsmodell und an die Systemarchitektur wurden in Abschnitt 4.1 zehn Anforde-

rungen definiert und strukturiert. Nachfolgend werden diese Anforderungen hinsichtlich

ihrer Erfüllung mit der im Rahmen dieser Arbeit entwickelten lernenden ereignisbasierten

Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung abgeglichen

(vgl. Abschnitt 7.1.1; Abschnitt 7.1.2; Abschnitt 7.1.3). Dabei zeigt sich, dass alle Anforde-

rungen erfolgreich umgesetzt und damit erfüllt werden konnten.

7.1.1 Anforderungen aus dem Anwendungszusammenhang

Für den Anwendungszusammenhang ist es von besonderer Relevanz, dass eine Integration

von Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung (A1) erreicht wird. Umgesetzt

wurde diese Integration im Konzept des ARIW, ein Regelkreis an der Schnittstelle zwischen

Wertschöpfungsnetzwerk und Produktionssteuerung. Dabei bildet der ARIW-Regler die

Schnittstelle, die Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk unmittelbar verarbeitet und

Maßnahmen ableitet, welche die Liefertermineinhaltung verbessern (vgl. Abschnitt 5.3.1).

Die Anforderung ist somit vollumfänglich erfüllt.
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Aufgrund von ihrer besonderen Charakteristik ist darüber hinaus die Berücksichtigung

des Fertigungsprinzips der komplexen Werkstattfertigung (A2) notwendig. Diese spiegelt

sich insbesondere an zwei Stellen wider: Einerseits bei der Gestaltung des Zustandsraums.

Neben den relativen Größen verschiedener Flussfaktorausprägungen erlaubt dieser mit

der Maschinengruppe und dem Fertigstellungsgrad auch eine Einordnung, welche Lose in

ihren wiedereintretenden Prozessflüssen des Arbeitsplans derzeit um welche Ressourcen

konkurrieren. Andererseits auch bei der Auslegung des Aktionsraums, welcher die Priori-

sierung von Losen verändert, die anschließend vom Dispatching der bereits bestehenden

Produktionssteuerung in komplexen Werkstattfertigungen verarbeitet werden kann (vgl.

Abschnitt 5.3.2.1). Die Anforderung gilt deshalb als voll erfüllt.

Hinsichtlich der Abbildung der Granularität des relevanten Betrachtungsraums (A3) ist es

notwendig, dass der Betrachtungsraum weit genug abstrahiert wird, damit nicht nur Einzel-

maschinen, sondern auch das Produktionssystem als Ganzes berücksichtigt werden können.

Aufgrund des übergeordneten Regelungscharakters baut der ARIW-Regler auf einen sin-

gulären Agenten auf, welcher nicht an Maschinengruppen Dispatching-Entscheidungen

für Einzelmaschinen trifft, sondern die Liefertermineinhaltung des gesamten Produktions-

systems bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk optimiert. Gleichzeitig ist der

Aktionsraum dennoch feingranular genug, um die Priorität einzelner Lose gezielt zu beein-

flussen (vgl. Abschnitt 5.3.2.1). Die Anforderung kann entsprechend als umfassend erfüllt

bewertet werden.

7.1.2 Anforderungen an das Entscheidungsmodell

Resultierend aus dem Anwendungszusammenhang ist für ein Entscheidungsmodell auf

Ebene der Produktionssteuerung die Berücksichtigung externer Ereignisse (E1) notwendig.

Der ARIW wurde deshalb explizit auf die Verarbeitung von Ereignissen aus dem Wert-

schöpfungsnetzwerk ausgerichtet. Dabei hat der Ereignisraum einen unmittelbaren Einfluss

auf den Zustandsraum, welcher wiederum den trainierten Agenten veranlasst, abhän-

gig von der Situation eine geeignete Aktion als Korrekturmaßnahme auszuwählen (vgl.

Abschnitt 5.3.2.1). Damit konnte die Anforderung in Gänze erfüllt werden.
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Für die Umsetzung von Korrekturmaßnahmen zur Reaktion auf externe Ereignisse durch

das Entscheidungsmodell muss der Aktionsraum zur Einwirkung auf diskrete Aufträge

(E2) gestaltet sein. Hierfür werden einerseits im Zustandsraum die Rückführgrößen aller

betrachteten Lose abgebildet, andererseits erlaubt der Aktionsraum ein Einwirken auf jedes

einzelne Los mittels der Stellgröße des Steuer-Flussfaktors (vgl. Abschnitt 5.3.2.1). Demnach

wird die Anforderung als durchweg erfüllt bewertet.

Aufgrund der statischen und dynamischen Komplexität in der komplexen Werkstattfer-

tigung wie auch im Wertschöpfungsnetzwerk muss eine Adaptivität des Entscheidungs-

modells (E3) zur Anpassung von Parametern gegeben sein. Alle Kenngrößen des Ereignis-,

Zustands- und Aktionsraums sowie die Modellparameter des Agenten sind deshalb nicht

auf definierte Werte festgelegt, sondern als datenbasiertes adaptives Modell gestaltet (vgl.

Abschnitt 5.3.2.1; Abschnitt 5.3.2.2). Die Anforderung ist somit vollständig erfüllt.

Daran schließt die Lernfähigkeit des Entscheidungsmodells (E4) an, die es ermöglicht, aus

Daten neue Entscheidungen zur optimierten Nutzung des Aktionsraums zu lernen und damit

auf unbekannte Situationen zu generalisieren. Realisiert wurde die Lernfähigkeit durch

den RL-basierten Agenten im ARIW-Regler. RL erlaubt es dabei, ohne eine vorgegebene

Strategie anhand der Situation, abgebildet über den Zustandsraum, Entscheidungen zur

Maximierung der Belohnung zu treffen. Die Fähigkeit zur Generalisierung zeigt sich in

der Anwendung, in welcher trotz veränderter Kenngrößen der Anwendungsumgebung

eine signifikante Verbesserung der Liefertermineinhaltung erreicht werden konnte (vgl.

Abschnitt 5.3.2.2; Abschnitt 6.3.3). Damit ist die Anforderung voll erfüllt.

Zur Reaktion auf Ereignisse aus dem Wertschöpfungsnetzwerk auf der Ebene der Pro-

duktionssteuerung muss zudem eine hohe Geschwindigkeit des Entscheidungsmodells

(E5) erreicht werden. Die erforderliche Geschwindigkeit bezieht sich dabei nicht auf die

vor dem Einsatz des Entscheidungsmodells notwendige Trainingsdauer, sondern auf die

Geschwindigkeit der Entscheidungsfindung nach Auftreten eines Ereignisses. Der Algo-

rithmus A3C des ARIW-Reglers basiert auf KNN. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass

das Training, insbesondere bei komplexen Problemstellungen und Datensätzen, zwar sehr

zeitaufwändig sein kann, trainierte KNN jedoch sehr schnell ausgeführt werden können.

Der Kommunikationsaufwand mit weiteren IT-Systemen benötigt dabei typischerweise

deutlich mehr Zeit als die Anwendung des trainierten KNN auf einen Datensatz, konkret
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einen Zustand zur Entscheidung über eine Aktion (vgl. Abschnitt 6.3.2; Abschnitt 6.3.3).

Die Anforderung ist somit umfassend erfüllt.

7.1.3 Anforderungen an die Systemarchitektur

Ein hoher Automatisierungsgrad des Systems (S1) trägt einerseits zur Geschwindigkeit

des Systems zur lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung bei, andererseits auch zur Reduktion von Fehlern in

den Entscheidungen des Entscheidungsmodells. Der hohe Automatisierungsgrad wird

dadurch erreicht, dass sowohl das Training als auch die Anwendung des ARIW automatisiert

ablaufen und Entscheidungen mittels eines datenbasierten Modells durch den Algorithmus

erlernt werden. Daten werden über maschinenlesbare Schnittstellen ohne menschlichen

Handlungsbedarf ausgetauscht (vgl. Abschnitt 5.3.2.2; Abschnitt 5.3.2.3; Abschnitt 6.2).

Aus diesen Gründen kann die Anforderung als vollständig erfüllt bewertet werden.

Durch das Agieren an der Schnittstelle zwischen Wertschöpfungsnetzwerk und Produkti-

onssteuerung ist es notwendig, eine Integration in die bestehende Produktions-IT-Land-

schaft (S2) eines Unternehmens vorzusehen. Hierfür wurde die Architektur zur Einbettung

des ARIW in die Produktions-IT-Landschaft erarbeitet, welche modulare und erweiterbare

Schnittstellen vorsieht (vgl. Abschnitt 5.3.3). Damit kann auch diese Anforderung gänzlich

erfüllt werden.

7.2 Beantwortung der Forschungsfrage

Die Formulierung von Forschungsfragen ist eine zentrale Leistung im Forschungsprozess. Für

die vorliegende Arbeit wurde in Abschnitt 1.3 die nachfolgende Forschungsfrage formuliert:

Wie kann eine lernende, auf Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetz-

werk basierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe

Werkstattfertigung gestaltet werden?

Ausgehend von dieser zentralen Forschungsfrage wurden vier Teilforschungsfragen abge-

leitet. Die Teilforschungsfragen wurden dabei in den vorangegangenen Abschnitten bereits

eingehend beantwortet und sollen nachfolgend nochmals zusammengefasst werden.
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1. Was sind die relevanten Bestandteile der komplexen Werkstattfertigung und ihres

Wertschöpfungsnetzwerks, um die Produktionssteuerung basierend auf Ereignissen

aus dem Wertschöpfungsnetzwerk zu optimieren?

In Abschnitt 2 wurden relevante Grundlagen einer lernenden ereignisbasierten Op-

timierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung erarbei-

tet. Die relevanten Bestandteile sind dabei die komplexe Werkstattfertigung und

ihr Wertschöpfungsnetzwerk mit den einhergehenden Ereignissen und möglicher

IT-Unterstützung, die PPS mit ihren Aufgaben, Zielen, Messgrößen und möglicher

IT-Unterstützung sowie lernende Systeme, insbesondere durch ML und Regelkreise.

2. Welche Anforderungen werden an eine lernende ereignisbasierte Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung gestellt?

In Abschnitt 4 wurden zehn Anforderungen an eine lernende ereignisbasierte Op-

timierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung definiert.

Diese Anforderungen gliedern sich in Anforderungen aus dem Anwendungszusam-

menhang, an das Entscheidungsmodell und an die Systemarchitektur.

3. Wie kann das Konzept einer lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produkti-

onssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung aufgebaut werden?

In Abschnitt 5 wurde die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktions-

steuerung für die komplexe Werkstattfertigung konzipiert. Die hierfür erforderlichen

Artefakte sind der Regelkreis, die Methode und die Architektur für die lernende

ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstatt-

fertigung. Diese drei Artefakte wirken zusammen, um die Liefertermineinhaltung

bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk zu verbessern und hierfür Ent-

scheidungen hinsichtlich Korrekturmaßnahmen zur Priorisierung von Losen eines

Produktionssystems zu treffen.

4. Wie kann eine lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für

die komplexe Werkstattfertigung implementiert und simulativ getestet werden?

In Abschnitt 6 wurde die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktions-

steuerung für die komplexe Werkstattfertigung implementiert und am Beispiel einer
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Halbleiterfertigung simulativ getestet. Eine Grenzbetrachtung erlaubt dabei eine

Einschätzung der weiterführenden Anwendungsmöglichkeiten.

In Summe ergibt sich aus den Antworten auf die Teilforschungsfragen die Antwort auf die

zentrale Forschungsfrage, welche damit vollumfänglich beantwortet werden kann. Damit

wird das Ziel der Arbeit, die Optimierung der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk in der Produktionssteuerung der komplexen Werkstattfertigung,

durch die Beantwortung der zentralen Forschungsfrage erreicht. Dies stellt gleichzeitig

auch den Abschluss des iterativen Forschungsprozesses dieser Arbeit dar und bildet die

Grundlage dafür, dass die Erkenntnisse aus dem Forschungsprozess anhand des Information

System Research Frameworks einerseits in die Wissensbasis und andererseits in die Praxis

einfließen können.
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8.1 Zusammenfassung

Produzierende Unternehmen bewegen sich heute in einemUmfeld, in der der Kundennutzen

und damit auch die Liefertermineinhaltung im Fokus der unternehmerischen Aktivitäten

steht. Die Komplexität des Umfelds und der Märkte sowie innerhalb des Unternehmens

steigt gleichzeitig kontinuierlich an, weshalb der Leistungserstellungsprozess zunehmend in

Wertschöpfungsnetzwerken organisiert wird. Trotz Fortschritten in der IT wird das Potenzial

der Produktionssteuerung hinsichtlich der Erreichung logistischer Zielgrößen und damit auch

der Kompensation von Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk jedoch noch nicht

ausgeschöpft. Eine besondere Herausforderung ist dies für komplexe Werkstattfertigungen

mit ihrer immanenten statischen und dynamischen Komplexität.

Es war deshalb das Ziel, im Rahmen dieser Arbeit eine lernende ereignisbasierte Opti-

mierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung zu entwickeln.

Diese optimiert die Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetz-

werk durch Korrekturmaßnahmen auf der Ebene der Produktionssteuerung in komplexen

Werkstattfertigungen. Hierfür ist ein lernfähiges Entscheidungsmodell notwendig, um

eine kontinuierliche Anpassung über die Zeit zu ermöglichen. Gleichzeitig werden bis-

lang bei Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk übliche manuelle Eingriffe in die

Produktionssteuerung vermieden und die Resilienz des Produktionssystems gesteigert.

Der Forschungsprozess und diese Arbeit wurden anhand des Information Systems

Research Framework nach Hevner et al. (2004) und den Phasen der angewandten For-

schung nach Ulrich (1981) strukturiert. Im ersten Schritt wurden hierfür Grundlagen der

komplexen Werkstattfertigung und deren Wertschöpfungsnetzwerke, der PPS sowie von

lernenden Systemen erarbeitet (vgl. Abschnitt 2). Darauf aufbauend wurde der Stand der

Wissenschaft und Technik hinsichtlich existierender Ansätze zur Reaktion auf Ereignisse aus

dem Wertschöpfungsnetzwerk, zur Ereignisverarbeitung in der Produktionssteuerung und

zur Nutzung von bestärkendem Lernen in der Produktionssteuerung der Werkstattfertigung
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aufbereitet (vgl. Abschnitt 3). Der Stand der Wissenschaft und Technik wurde anschließend

anhand von zehn definierten Anforderungen, welche sich in Anforderungen aus dem

Anwendungszusammenhang, an das Entscheidungsmodell und an die Systemarchitektur

gliedern, eingeordnet und bewertet (vgl. Abschnitt 4). Ausgehend von den Anforderungen

wurde die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komple-

xe Werkstattfertigung konzeptioniert und die Artefakte des Regelkreises, der Methode und

der Architektur entwickelt (vgl. Abschnitt 5). Anschließend wurde diese als Softwareartefakt

implementiert, trainiert und angewendet. Damit konnte gezeigt werden, dass die lernende

ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattferti-

gung eine signifikante Verbesserung der Liefertermineinhaltung bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk ermöglicht (vgl. Abschnitt 6). Mit der Bewertung anhand der

Anforderungen und den vorliegenden Ergebnissen konnte die Forschungsfrage nach der

Gestaltung einer lernenden, auf Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk basierten

Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung zum Abschluss

des Forschungsprozesses beantwortet werden (vgl. Abschnitt 7).

Ergebnis des Forschungsprozesses und der vorliegenden Arbeit sind die Artefakte der

lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werk-

stattfertigung in Form des Regelkreises, konkret des ARIW, der Methode und der Architektur

sowie der Implementierung. Damit wird ein resilientes Produktionssystem geschaffen, wel-

ches in der Lage ist, aktiv und flexibel mit der ausgeprägten dynamischen Komplexität eines

Wertschöpfungsnetzwerks umzugehen. Gleichzeitig wird die Grundlage für ein selbstopti-

mierendes Wertschöpfungsnetzwerk gebildet.

Für den Aufbau und die Anwendung der lernenden ereignisbasierten Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung müssen in einem produzie-

renden Unternehmen diverse Voraussetzungen erfüllt werden. So ist für das Training

des Entscheidungsmodells ein Simulationsmodell des Produktionssystems notwendig. Des

Weiteren müssen Mechanismen und IT-Systeme vorhanden sein, um Ereignisse aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk automatisiert zu erkennen und zu verarbeiten. Darüber hinaus

werden maschinenlesbare Schnittstellen benötigt, um den Ereignis- und Zustandsraum

des ARIW-Reglers mit relevanten Daten zu befüllen sowie dessen Entscheidungen über

Aktionen mittels der Produktionssteuerung umzusetzen.
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Es sind jedoch auch die Grenzen der lernenden ereignisbasierten Optimierung der

Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung zu berücksichtigen. Das in

der vorliegenden Arbeit gestaltete Konzept ist durch die Nutzung der vermeintlichen

Nachteile der komplexen Werkstattfertigung als Handlungsspielraum für den ARIW-Regler

auf den Einsatz in diesem Fertigungsprinzip beschränkt. Des Weiteren können nur Ereignisse

verarbeitet werden, welche durch kurzfristige, automatisierbare Korrekturmaßnahmen

in Form von Prioritätsveränderungen mitigiert werden können. Auch ist die Anzahl der

Ereignisse in einem Zeitabschnitt sowie die Stärke der Auswirkungen der Ereignisse, welche

durch die lernende ereignisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe

Werkstattfertigung kompensiert werden kann, begrenzt. Die derzeit verfügbare Hardware

limitiert darüber hinaus die Größe des Betrachtungsraums hinsichtlich der Anzahl der

Maschinengruppen und der Lose. Diese Grenzen werden auch mit den Ansatzpunkten für

weitere Forschungsarbeiten im folgenden Abschnitt adressiert.

Unter Berücksichtigung der Voraussetzungen und Grenzen bietet die lernende ereig-

nisbasierte Optimierung der Produktionssteuerung für die komplexe Werkstattfertigung

jedoch vielfältige Potenziale. Infolge von Korrekturmaßnahmen in der Produktionssteue-

rung wird deren Fähigkeit zur Sicherstellung der Erreichung logistischer Zielgrößen weiter

ausgeschöpft, wodurch die Liefertermineinhaltung verbessert und mehr Kundenzufrie-

denheit geschaffen werden kann. Gleichzeitig wird die Resilienz bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk erhöht, was perspektivisch einen Abbau von Sicherheitsbestän-

den im Wertschöpfungsnetzwerk ermöglicht. Der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte

Ansatz der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktionssteuerung für die kom-

plexe Werkstattfertigung bietet damit ein enormes Zukunftspotenzial für produzierende

Unternehmen in einem komplexen Umfeld mit einer Vielzahl von Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk.

8.2 Ausblick

Die Beantwortung der zentralen Forschungsfrage nach der Gestaltung einer lernenden,

auf Ereignissen aus dem Wertschöpfungsnetzwerk basierten Optimierung der Produktions-

steuerung für die komplexe Werkstattfertigung bringt zahlreiche relevante Erkenntnisse
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hervor, welche in die Wissensbasis anderer Forscherinnen und Forscher einfließen. Damit

eröffnet die vorliegende Arbeit auch Ansatzpunkte für weitere Forschungsarbeiten.

So ist die Anwendung der lernenden ereignisbasierten Optimierung der Produktions-

steuerung derzeit auf das Fertigungsprinzip der komplexen Werkstattfertigung beschränkt.

Eine Untersuchung der Übertragbarkeit auf weitere Fertigungsprinzipien erlaubt potenziell

den Transfer auf zusätzliche Anwendungen. Hierfür ist insbesondere zu analysieren, welche

Handlungsmöglichkeiten das jeweilige Fertigungsprinzip bietet und wie resultierend daraus

der Aktionsraum gestaltet sein muss.

Ausgedehnt werden können die Anwendungsmöglichkeiten des Ansatzes auch durch

die Vergrößerung des Betrachtungsraums über die Produktionssteuerung hinaus. Wird

die Auftragsfreigabe mit einbezogen, können zusätzlich Maßnahmen zur Anpassung von

Losstarts und damit des Bestands des Produktionssystems durch den ARIW-Regler ausgelöst

werden. Dabei ist jedoch zu beachten, dass mögliche Implementierungen durch die derzeit

verfügbare Hardware und durch die Größe des Aktionsraums limitiert werden. Einen Ansatz-

punkt zum Umgang hiermit bildet das hierarchische bestärkende Lernen (Sutton & Barto

2018, S. 461–463; Nachum et al. 2018, S. 2). Potenziell könnten damit im ersten Schritt

Maschinengruppen und erst im zweiten Schritt einzelne Lose zur Beeinflussung ausgewählt

werden. Ebenso wird es damit potenziell möglich, dass neben diskreten Aktionen auch kon-

tinuierliche Parameter, beispielsweise die Steuer-Flussfaktoranpassung, verändert werden

könnten. Hierfür werden diskrete und kontinuierliche Aktionen im Aktionsraum kombiniert

(Hu & Kaneko 2021, S. 1–2; Hausknecht & Stone 2016, S. 2). Vor der Realisierung ist jedoch

noch einige Forschung an geeigneten Algorithmen für hierarchisches bestärkendes Lernen

notwendig.

Ein zusätzlicher Ansatz für weitere Forschungsarbeiten besteht in der Weiterentwicklung

hin zu einem Multiagentensystem. Einerseits ist hierfür die Kombination mit existierenden

Ansätzen des bestärkenden Lernens, welche auf die Optimierung interner Zielgrößen in der

Produktionssteuerung der komplexen Werkstattfertigung abzielen, möglich. Andererseits ist

auch eine Weiterentwicklung dahingehend vielversprechend, dass unterschiedliche Partner

eines Wertschöpfungsnetzwerks jeweils eine lernende ereignisbasierte Optimierung der Pro-

duktionssteuerung einsetzen, deren Agenten dann in einem Multiagentensystem mit dem
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Ziel der Optimierung der Liefertermineinhaltung des gesamten Wertschöpfungsnetzwerks

kooperieren.
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A Anhang

A.1 Klassifikation von Ereignissen

Klassifikation beschreibt eine Gruppierung von Entitäten nach bestimmten Kriterien. Sie

sorgt also für Struktur, indem sie Daten etikettiert. Der Zweck einer Klassifikation ist es, eine

Person oder Software beim Strukturieren oder Finden von Informationen zu unterstützen

(van Rees 2003, S. 1–4). Für die Klassifikation von Ereignissen existieren in der Literatur

unterschiedliche Ansätze. Nach Genc & Lafortune (2009, S. 301) können Ereignisse in

unmittelbar beobachtbare und mittelbar beobachtbare Ereignisse gegliedert werden. Mittel-

bar beobachtbare Ereignisse sind dabei meist nur anhand ihrer Symptome in einem System

identifizierbar (Etzion & Niblett 2011, S. 6). Des Weiteren können Ereignisse nach Etzion &

Niblett (2011, S. 6) in erwartete Ereignisse, sogenannte Routineereignisse, und unerwartete

Ereignisse unterschieden werden. Unerwartete Ereignisse sind dabei oft negativ konnotiert

und werden als Störungen interpretiert, können jedoch ebenso positiv sein. Vakharia &

Yenipazarli (2008, S. 250–253) klassifizieren Ereignisse, welche negative Auswirkungen

auf ein Wertschöpfungsnetzwerk haben, nach deren Ursache, dem Lebenszyklusabschnitt

des Wertschöpfungsnetzwerks, in welchem sie auftreten, nach dem Typ des Ereignisses

sowie nach der Entscheidungsebene des Managements. Auf produzierende Unternehmen

bezogen, unterscheiden Westkämper et al. (2000, S. 205) und Wiendahl et al. (2000,

S. 322) Ereignisse, die als Turbulenzkeime bezeichnet werden, nach internen und externen

Ursachen sowie danach, ob Entscheidungen der Produktionsplanung oder -steuerung be-

troffen sind. Die resultierende Turbulenz kann darüber hinaus objektiv messbar sein oder

subjektiv empfunden werden (Westkämper et al. 2000, S. 203). Wiendahl (2012, S. 211)

baut darauf auf und klassifiziert die ebenfalls als Turbulenzkeime bezeichneten Ereignisse

auch nach der betroffenen Entscheidung, zusätzlich jedoch nach dem betroffenen Prozess

eines Wertschöpfungsnetzwerks und feingranularer nach der Ursache. Die Strukturierung

der Planungs- und Steuerungsprozesse in einem Wertschöpfungsnetzwerk ähnelt dabei

der Definition nach Fleischmann et al. (2015, S. 77) in Abschnitt 2.1.2.
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Gezielt auf produzierende Unternehmen in Wertschöpfungsnetzwerken ausgerichtet,

können Ereignisse nach ihrem Ursprung, ihrer Ursache, dem Lebenszyklusabschnitt des

Wertschöpfungsnetzwerks, der Vorhersagbarkeit ihres Eintretens und ihres Inhalts, ihrem

tatsächlichen Inhalt sowie dem notwendigen Entscheidungshorizont klassifiziert werden

(Bauer et al. 2019b, S. 89–90). Diese Klassifikation ist in Tabelle A.1 dargestellt.

Tabelle A.1: Klassifikation von Ereignissen für produzierende Unternehmen in Wertschöpfungsnetz-
werken (eigene Darstellung in Anlehnung an Bauer et al. 2019b, S. 90)

Eigenschaft Ausprägung A Ausprägung B

Ursprung Intern Extern

Ursache Naturereignis Menschliche Handlung

Lebenszyklusabschnitt des Wertschöpfungsnetz-

werks

Design Betrieb

Vorhersagbarkeit des Eintretens Stochastisch Deterministisch

Vorhersagbarkeit des Inhalts Keine Bekannte Menge

Inhalt Mengenänderung Zeitänderung

Entscheidungshorizont Kurzfristig Langfristig

A.2 Daten für Supply Chain Management und Produktionsplanung

und -steuerung

Daten für das SCM und die PPS können in Stamm- und Bewegungsdaten gegliedert werden

(Schuh et al. 2012b, S. 72). Stammdaten, die immer auftragsneutral sind, weisen dabei

eine lange Lebensdauer auf und beanspruchen einen umfassenden Pflegeaufwand, da im

Planungsprozess permanent auf sie zugegriffen wird (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 169;

Schuh et al. 2012b, S. 73; Loos 1999, S. 228). Aufgrund der Auftragsneutralität sind

Stammdaten in der Regel wenig volatil. Bei deren Anlage ist jedoch noch nicht abzusehen,

wann Änderungen notwendig sein werden und wie lange die Stammdaten gültig sind

(Loos 1999, S. 228). Zu den Stammdaten zählen Material- und Ressourcenstammdaten,

Arbeitspläne sowie Kunden- und Lieferantenstammdaten (Schuh et al. 2012b, S. 73).
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Bewegungsdaten hingegen zeichnen sich durch eine begrenzte Lebensdauer aus. Cha-

rakteristisch für Bewegungsdaten ist deshalb der Zeitbezug, beispielsweise ein Lagerzustand

bezogen auf einen Zeitpunkt, und die Beschreibung von Statuszuständen, beispielsweise

ob ein Produktionsauftrag in Bearbeitung oder abgeschlossen ist. Gleichzeitig beziehen sich

Bewegungsdaten immer auf gespeicherte Stammdaten (Schuh et al. 2012b, S. 78). Zu den

Bewegungsdaten zählen Lagerbestände, Bedarfe, Fertigungsaufträge und Betriebsdaten,

wobei für die PPS die Betriebsdaten von besonderer Bedeutung sind (Loos 1999, S. 242).

Betriebsdaten bezeichnen jene zeitlichen, mengenmäßigen, kapazitäts- und auftragsbe-

zogenen Daten, die das Verhalten und den Zustand der Produktion beschreiben (Schuh

et al. 2012b, S. 78–79; VDI 1992, S. 125). Während die Verwaltung von Stammdaten

typischerweise durch die lokale PPS geschieht, können Bewegungsdaten auch durch das

Wertschöpfungsnetzwerk und dessen IT-Systeme beeinflusst werden (Schönsleben 2016,

S. 385).

Neben der Unterscheidung in Stamm- und Bewegungsdaten können Daten auch in Ist-

und Soll-Daten unterteilt werden. Dabei beschreiben Ist-Daten den tatsächlichen Zustand,

während Soll-Daten die geplanten Zielgrößen beschreiben. Für die Steuerung von Wert-

schöpfungsnetzwerk und Produktion sind vor allem die Differenzen zwischen Soll- und

Ist-Daten relevant, die zur Überwachung und gegebenenfalls zur Auslösung von Korrektur-

maßnahmen dienen (Zäpfel 2001, S. 62). Um der Produktionssteuerung und insbesondere

der Auftragsüberwachung einen kontinuierlichen Abgleich zwischen Soll- und Ist-Daten

zu ermöglichen, ist eine rechtzeitige Rückmeldung der Betriebsdaten notwendig. Dies gilt

besonders in der komplexen Werkstattfertigung, da die Anzahl der Freiheitsgrade und der

unvorhergesehenen Störungen eine schnelle Reaktion und steuernde Eingriffe erfordern. In

Branchen wie der Halbleiterindustrie ist eine automatische Echtzeit-Datenerfassung deshalb

schon seit den 1980er Jahren Standard (Hansmann 2014, S. 375; Mönch et al. 2011, S. 584;

VDI 1992, S. 179).

A.3 IT-Unterstützung in der Produktionsplanung und -steuerung

Typischerweise wird die IT-Unterstützung in der PPS anhand der fünf nachfolgend beschrie-

benen IT-Systeme realisiert (vgl. Abbildung 2.11).



236 A Anhang

Mit ERP werden IT-Systeme in Unternehmen bezeichnet, welche die Planung, Steuerung

und Durchführung der Geschäftsprozesse unterstützen. Sie umfassen üblicherweise ver-

schiedene Module, beispielsweise zur Buchführung, zum Controlling, zum Personalwesen

aber auch zur PPS (Günther & Tempelmeier 2012, S. 331). Mit den Modulen werden sämt-

liche Bereiche integriert, welche an der Wertschöpfung eines Unternehmens beteiligt sind,

um übergreifend zu planen und zu steuern (Wiendahl & Wiendahl 2019, S. 280). Der Vorteil

dieses integrierten Ansatzes ist eine einheitliche Datenbasis, um auch in kurzer Zeit aktuelle

Kennzahlen, beispielsweise zur Auftragslage, abfragen zu können (Mönch et al. 2013,

S. 264; Kuhn & Hellingrath 2002, S. 129). ERP werden von nahezu allen produzierenden

Unternehmen eingesetzt (Lödding 2020, S. 25). Aufgrund von Einschränkungen bei der

Planung, beispielsweise durch die Planung mit unbegrenzter Kapazität, eignen sich typische

PPS-Module nur begrenzt für die Planung in der komplexen Werkstattfertigung (Mönch

et al. 2013, S. 264). Außerdem unterstützt dieser traditionelle Ansatz meist keine schnelle

Reaktion auf plötzlich auftretende Ereignisse wie Störungen oder Planänderungen. ERP

eignet sich deshalb für die übergeordnete Planung im Unternehmen sowie für die Grob-

planung der Produktion, für die Feinplanung werden jedoch weitere IT-Systeme benötigt

(Kletti 2015, S. 15).

Ein Advanced Planning and Scheduling System (APS), welches nur in wenigen Unter-

nehmen vorhanden ist, erweitert die groben Planungsmöglichkeiten im ERP durch feinere

Planungsmöglichkeiten, vor allem um eine kurzfristige Planung auf Produktionslevel und

berücksichtigt dabei auch begrenzte Kapazitäten (Lödding 2020, S. 25; Mönch et al. 2013,

S. 28, 264; Kuhn & Hellingrath 2002, S. 129). ERP ist in solch einer Konstellation weiterhin

für Transaktionen und deren Ausführung zuständig, APS für die Feinplanung der Produktion

(Stadtler 2015, S. 12; Mönch et al. 2013, S. 264). Die wichtigste Feinplanungsaufgabe im

APS ist die Ressourceneinsatzplanung, also die Zuordnung von Aufträgen zu Ressourcen

und die Planung einer Auftragsreihenfolge (Günther & Tempelmeier 2012, S. 364). Hierfür

werden exakte mathematische Optimierungen und einfache Heuristiken genutzt, um einen

möglichst breiten Anwendungsbereich abzudecken (Schuh et al. 2013, S. 478; Günther &

Tempelmeier 2012, S. 365).

Ein MES bietet eine sinnvolle funktionale Ergänzung der übergeordneten Systeme ERP

und APS, um aktuelle Fertigungsprozesse noch feingranularer zu planen und zu steu-
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ern sowie die Prozesstransparenz zu gewährleisten. Für viele Ereignisse wie Start- und

Stopp-Meldungen von Maschinen bieten diese übergeordneten Systeme keine passenden

Datencontainer und keine Verarbeitungsmechaniken (VDI 5600-1, S. 2). Etwa die Hälfte

der produzierenden Unternehmen setzt deshalb ein MES ein (Lödding 2020, S. 25). Um die

Fertigung ideal zu unterstützen, muss ein MES drei Aspekte abdecken: Einen prognosti-

schen Aspekt zur Produktionsplanung, einen aktuellen Aspekt zur Produktionssteuerung

und einen historischen Aspekt zur Auswertung und Bewertung von Fertigungsprozessen

(VDI 5600-1, S. 6). Für alle drei Aspekte ist es notwendig, dass alle relevanten Daten zu

Ressourcen, Prozessen und Prozessflüssen möglichst lückenlos erfasst und in einer Produk-

tionsdatenbank integriert werden, um eine größtmögliche Transparenz der Fertigung zu

schaffen (Mönch et al. 2013, S. 9, 252; Kletti 2015, S. 201–202). Aufgrund der vielen

Unsicherheiten benötigt die Werkstattfertigung und insbesondere die komplexe Werkstatt-

fertigung gegenüber anderen Fertigungsprinzipien mehr MES-Funktionalitäten, um die

Lücke zwischen übergeordneten Systemen und der Steuerung auf Fertigungsebene zu

schließen (Kletti 2015, S. 6). Mit der integrierten Datenbasis bilden MES die Grundlage für

die nachfolgenden IT-Systeme Scheduling und Dispatching (Mönch et al. 2013, S. 9). Je

nach Gestaltung können diese Funktionalitäten auch vollständig oder teilweise in das MES

integriert sein (Mönch et al. 2013, S. 252).

Scheduling ist ein regelmäßiger Entscheidungsprozess, der sich mit der Zuordnung von

Ressourcen zu Aufträgen über gegebene Zeitperioden befasst. Das Ziel dabei ist die Op-

timierung einer oder mehrerer Zielgrößen (Pinedo 2016, S. 1; Mönch et al. 2013, S. 27).

In der komplexen Werkstattfertigung bezieht sich die Zuordnung auf die Zuweisung von

Aufträgen zu Maschinen mit dem Ziel, verfügbare Ressourcen effektiv und effizient zu

nutzen (Waschneck et al. 2016, S. 2). Eine Übersicht der Verfahren und Algorithmen zum

Scheduling in der komplexen Werkstattfertigung ist Gupta & Sivakumar (2006, S. 1163) zu

entnehmen. Die Aufgabe von Scheduling-Systemen entspricht damit der Ressourcenfeinpla-

nung der allgemeinen PPS, wird jedoch in der komplexen Werkstattfertigung erst nach der

Auftragsfreigabe ausgeführt. Scheduling-Systeme verarbeiten deshalb nur Fertigungsaufträ-

ge, welche bereits freigegeben sind (Mönch et al. 2013, S. 27). Dabei werden idealerweise

auch unvorhergesehene Ereignisse wie Maschinenausfälle oder unerwartet längere Pro-

zesszeiten berücksichtigt, da diese einen massiven Einfluss auf die weitere Planung haben
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können (Pinedo 2016, S. 4–5). Ergebnis des Schedulings ist ein Plan der Zuordnung von

Fertigungsaufträgen zu Zeitintervallen und Ressourcen, üblicherweise mit einem Horizont

von einer Schicht oder einem Tag (Mönch et al. 2013, S. 27). Dabei können Scheduling-

Systeme verschieden ausgeprägt sein und unterschiedliche Ebenen abbilden. Dies reicht

von Einzelmaschinen über Arbeitsgruppen und Arbeitsbereiche bis zu ganzen Fabriken

(Mönch et al. 2011, S. 589). Auf Fabrikebene sind Scheduling-Systeme in der Praxis derzeit

jedoch nicht im Einsatz, da diese eine zu lange Rechendauer aufweisen und oftmals auch zu

kostenintensiv sind (Mönch et al. 2011, S. 584, 594). Für Einzelmaschinen, Arbeitsgruppen

und teilweise auch Arbeitsbereiche hingegen werden Scheduling-Systeme in der Industrie

eingesetzt, insbesondere an Engpass-Maschinen (Mönch et al. 2013, S. 255).

Dispatching bezeichnet die Zuweisung des nächsten Auftrags zu einer Ressource, sobald

diese frei wird (Mönch et al. 2013, S. 27). Dispatching-Systeme, die regelbasiert arbeiten,

also den nächsten Auftrag basierend auf Prioritäten der wartenden Aufträge auswählen, sind

in der komplexen Werkstattfertigung die populärsten Verfahren zur Produktionssteuerung.

Dies ist insbesondere in deren schneller Implementierung, der echtzeitfähigen Reaktion auf

Ereignisse, der Nachvollziehbarkeit durch den Menschen und den geringen Rechenaufwand

begründet (Waschneck et al. 2016, S. 3; Mönch et al. 2013, S. 27; Sarin et al. 2011,

S. 5). Dispatching-Systeme können deshalb gegenüber Scheduling-Systemen auch als

Just-in-Time-Prozesse bezeichnet werden (Waschneck et al. 2016, S. 2). Nachteile der

regelbasierten Dispatching-Systeme sind, dass diese nicht adaptiv, lernend oder flexibel

agieren. Dennoch können sie als Basis für erweiterte Lösungen dienen, welche mit neuen

Technologien aufgebaut werden (Waschneck et al. 2016, S. 4). Für eine ausführliche

Darstellung populärer Dispatch-Regeln, beispielsweise FIFO, EDD und Shortest Processing

Time (SPT), sei auf die Literatur verwiesen (Schuh & Schmidt 2014, S. 215–219; Gupta &

Sivakumar 2006, S. 1164).

A.4 Klassifikation von Ansätzen der Fertigungsregelung

Existierender Ansätze der Fertigungsregelung lassen sich nach Niehues (2017) anhand ihres

Reglertyps in Bestandsregelung, Kapazitätsregelung, Belastungsregelung, wissensbasierte
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Regelung und Regelung durch Neu-/Umplanung einteilen. Die Reglertypen unterscheiden

sich dabei in ihren Führungsgrößen, Regelgrößen und Stellgrößen.

Ansätze der Bestandsregelung begrenzen den Auftragszugang in die Fertigung in Ab-

hängigkeit von deren Bestandshöhe. Dem liegt der Zusammenhang des Fehlerkreises

der Produktionssteuerung zugrunde (vgl. Abbildung 1.2), nach welchem hohe Bestände

längere Durchlaufzeiten und demzufolge eine weniger präzise Vorhersagbarkeit der Fer-

tigstellungstermine verursachen. Die Bestandsregelung ermöglicht eine Stabilisierung der

Durchlaufzeiten, erlaubt jedoch keine gezielte Beeinflussung einzelner Aufträge (Niehues

2017, S. 22–23). Bekannte Ansätze der Bestandsregelung sind die Belastungsorientierte

Auftragsfreigabe (Bechte 1980) und die darauf aufbauende Belastungsorientierte Ferti-

gungsregelung (Wiendahl 1997), welche Bestand und Durchlaufzeiten regeln, sowie die

Dezentrale bestandsorientierte Fertigungsregelung (Lödding 2001), welche den Auftrags-

zugang einzelner Arbeitssysteme reguliert.

Bei der Kapazitätsregelung wird die Kapazität an die aktuelle Belastung der Fertigung

angepasst. Aufgrund der damit einhergehenden Regulierung von Engpässen ist mit einer

höheren Liefertermineinhaltung als bei der Bestandsregelung zu rechnen. Jedoch ist hierfür

eine Kapazitätsflexibilität in der Fertigung notwendig, welche in der Praxis nicht immer

gegeben ist (Niehues 2017, S. 23). Die Dezentrale Rückstandsregelung (Breithaupt 2001),

welche auf der Modellbasierten Produktionsregelung (Petermann 1996) aufbaut, realisiert

dies durch eine gezielte Regelung des Durchflusses an einzelnen Arbeitssystemen. Die

Terminorientierte Kapazitätssteuerung (Begemann 2005) hingegen richtet die Regelung an

der Terminerreichung der Aufträge aus.

Werden mehrere Stell- und Regelgrößen berücksichtigt, liegt eine Belastungsregelung vor,

welche darauf abzielt, die Belastung der Fertigung konstant zu halten. Die möglichen Steue-

rungsoptionen sind deshalb vielzählig, es erfolgt jedoch auch hier keine exakte Terminierung

einzelner Aufträge (Niehues 2017, S. 23–24). Reinhart et al. (2013) und Kienzle (2012)

bauen auf der Dezentralen bestandsorientierten Fertigungsregelung auf und erweitern

diese um zusätzliche Stellgrößen. Die Bestandsgeregelte Durchflusssteuerung (Busch 1987)

baut auf der Kapazitätsregelung auf, um mit lokalen Maßnahmen den Auftragszugang

zu Engpasssystemen zu regulieren. Eine Kombination diverser zentraler und dezentraler

Bestandsregler beschreiben die Adaptierbare Produktionsregelung (Kiesewetter 1991) und
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die Logistische Multizielgrößenoptimierung (Scholz-Reiter et al. 2011). Nyhuis et al. (2009)

verbinden die Produktionsregelung, bestehend aus Bestands- und Kapazitätsregelung, mit

den logistischen Zielgrößen der PPS (vgl. Abschnitt 2.2.2).

Die Wissensbasierte Regelung leitet anhand eines vollständig terminierten Produktions-

plans regelbasiert lokale Maßnahmen ab, um diesen Produktionsplan zu modifizieren.

Häufig ist dies als Expertensystem gestaltet, also als offener Regelkreis, in welchem der

Mensch die letztliche Entscheidung trifft und der Regler als Entscheidungsunterstützung

agiert (Niehues 2017, S. 24–25). Beispiele für Expertensysteme sind Mönch (2006, S. 30)

zu entnehmen. Aufgebaut werden können wissensbasierte Regelungen durch fest vorge-

gebene Regeln oder als lernende Systeme, welche aus bekannten Maßnahmen auswählen.

Ansätze für lernende Systeme wurden bereits in den 1990er Jahren entwickelt (Wiendahl

et al. 1993a; Wiendahl et al. 1993b).

Bei der Regelung durch Neu-/Umplanung wird der Produktionsdurchlauf durch Anpas-

sung oder Neuerstellung des Produktionsplans geregelt. Hierunter fallen auch Verfahren,

die auf Prioritätsregeln zur Anpassung der Auftragsreihenfolge basieren (Niehues 2017,

S. 25). Insbesondere in der komplexen Werkstattfertigung ist dieses Dispatching durch

Prioritätsregeln weit verbreitet (vgl. Abschnitt 2.2.4). Prioritätsregeln können dabei auch

mit Ansätzen des ML kombiniert werden (Echsler Minguillon & Lanza 2017, S. 631). Auch

die adaptive Werkstattsteuerung, welche die Auftragsreihenfolge zwischen zwei Planungs-

zeitpunkten anhand einer Kostenfunktion optimiert, kann in die Klasse der Regelung durch

Neu-/Umplanung eingeordnet werden (Niehues et al. 2018; Niehues 2017).

A.5 Kurzfristige, operative Maßnahmen der Produktionssteuerung

Ausgehend vom Modell der Fertigungssteuerung nach Lödding (2016) formuliert Pielmeier

(2020, S. 122–127) verschiedene Maßnahmen für die Auftragsfreigabe, die Kapazitätssteue-

rung und die Reihenfolgebildung. Für die Produktionssteuerung sind dabei insbesondere

die Maßnahmen der Kapazitätssteuerung und der Reihenfolgebildung relevant. Tabel-

le A.2 zeigt die Einordnung der Maßnahmen der Kapazitätssteuerung hinsichtlich der

Charakteristik der komplexen Werkstattfertigung, Tabelle A.3 jene der Maßnahmen der

Reihenfolgebildung.
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Tabelle A.2: Einordnung der Maßnahmen der Kapazitätssteuerung anhand der Charakteristik der
komplexen Werkstattfertigung

Maßnahme nach
Pielmeier (2020)

Einordnung anhand der Charakteristik der komplexen
Werkstattfertigung

Anpassung der Bear-
beitungsgeschwindig-
keit

Prozessparameter, die auch als Rezept bezeichnet werden, sind
abhängig von der Kundenbranche in der Regel durch die Kunden
freigegeben und bedürfen bei Änderungen eine neue Freigabe.
Kurzfristig ist dies nicht umsetzbar. Innerhalb freigegebener Bän-
der könnten die Rezepte zwar angepasst werden, die Prozesse
der komplexen Werkstattfertigung sind jedoch auf Effizienz und
damit auf einen Betriebspunkt ausgelegt.

Einsatz von Springern

Die Kapazitätsbegrenzung der komplexen Werkstattfertigung
entsteht in der Regel durch die Maschinenkapazität, nicht die
Personalkapazität. Entsprechend kann so wenig bis keine zu-
sätzliche Kapazität geschaffen werden.

Mehrmaschinen-
bedienung

Durch den hohen Automatisierungsgrad ist die Mehrmaschinen-
bedienung Standard in der komplexen Werkstattfertigung.

Substitution von
Maschinen

Durch Parallelmaschinen ist die Substitution von einzelnen Ma-
schinen in der komplexen Werkstattfertigung inhärent möglich,
gegebenenfalls eingeschränkt für Engpassmaschinen. Da die
Auswahl des nächsten zu bearbeitenden Loses für die Maschi-
nen beim Dispatcher verbleibt, wird die Maßnahme in dieser
Arbeit nicht weiter berücksichtigt.

Überlappende
Fertigung

Die Splittung von Losen ist zwar möglich, wird aufgrund der
Auslegung von Prozessen auf einen effizienten Betriebspunkt in
der komplexen Werkstattfertigung jedoch selten angewendet.
Ausnahmen sind Prototypenlose oder Nacharbeit.
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Tabelle A.3: Einordnung der Maßnahmen der Reihenfolgebildung anhand der Charakteristik der
komplexen Werkstattfertigung

Maßnahme nach
Pielmeier (2020)

Einordnung anhand der Charakteristik der komplexen
Werkstattfertigung

Zusammenfassung
von Arbeitsvorgängen

Eine weitere Parallelisierung zur Ausnutzung von Stillstandszei-
ten an Anlagen ist in der Regel in der komplexen Werkstattfer-
tigung nicht möglich, da die Auslastungsoptimierung bereits
durch die Produktionssteuerung angestrebt wird.

Rüstoptimierung

Die Rüstzeitoptimierung wird im Hinblick auf einen effizienten
Betriebspunkt der Prozesse in der komplexenWerkstattfertigung
bereits durch das Dispatching umfasst. Hierfür können eigene
Prioritätsregeln definiert werden.

Vorziehen von
Arbeitsvorgängen

Ein Vorziehen von Aufträgen zur Ausnutzung von Stillstands-
zeiten an Anlagen ist in der Regel in der komplexen Werkstatt-
fertigung nicht möglich, da die Auslastungsoptimierung bereits
durch die Produktionssteuerung angestrebt wird. Etwas brei-
ter formuliert kann dadurch jedoch die Priorität von Aufträgen
angepasst werden, um diese früher zu bearbeiten, was in der
komplexen Werkstattfertigung möglich und auch Usus ist. Zu
beachten sind bei einer signifikanten Prioritätserhöhung dabei
die möglichen negativen Auswirkungen von Eillosen.

Rightshifting und
Jumping

Eine Verschiebung von Aufträgen in die Zukunft kann ebenfalls
als Prioritätsanpassung verstanden werden, in diesem Fall zur
späteren Bearbeitung eines Auftrags. Auch dies ist in der kom-
plexen Werkstattfertigung möglich und Usus.
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A.6 Modellparameter

Nachfolgend sind die Modellparameter gegliedert in Hyperparameter (vgl. Tabelle A.4),

Agentenparameter (vgl. Tabelle A.5) und Trainingsparameter (vgl. Tabelle A.6) dargestellt.

Die Hyperparameter sind dabei vom ausgewählten Algorithmus abhängig, in dieser Arbeit

A3C (vgl. Abschnitt 6.2.3; Abschnitt A.7). Statische Modellparameter werden über alle

Episoden des Trainings konstant gehalten und nur gegebenenfalls nach der Modellevalua-

tion und Abschluss einer Epoche verändert, wohingegen dynamische Modellparameter

während des Trainings bei jedem Schritt verändert werden können.
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Tabelle A.4: Hyperparameter

Parameter Typ Erläuterung

Lernrate 𝛼 dynamisch Die Lernrate 𝛼 beschreibt die Anpassung gelern-
ter Werte und kann entweder konstant gehalten
oder dynamisch abgesenkt werden, wobei eine
absinkende Lernrate die Konvergenz unterstüt-
zen kann (van Otterlo & Wiering 2012, S. 30).
Festzulegen sind für die Lernrate die anfängliche
Lernrate 𝛼0 zum Zeitpunkt 𝑡0, die finale Lernra-
te 𝛼𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙 und die Anzahl der Schritte 𝑛𝛼, über
welche 𝛼 abgesenkt wird. Die Anzahl der Schrit-
te bezieht sich dabei auf die Epoche. Für eine
konstante Lernrate ist 𝛼0 = 𝛼𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙.

Entropiefaktor 𝛽 statisch Mit dem Entropiefaktor 𝛽 wird die Regularisie-
rung des Entropieterms (vgl. Code 3) kontrol-
liert. Damit kann Einfluss auf die Exploration des
Agenten genommen werden (Mnih et al. 2016,
S. 1931).

Diskontierungsfaktor 𝛾 statisch Der Diskontierungsfaktor 𝛾 gewichtet kurz- und
langfristige Belohnungen. Je weiter sich 𝛾 an1 nähert, desto weitsichtiger agiert der Agent
(Sutton & Barto 2018, S. 55).

Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁 statisch Die Eingangsschicht des KNN ist in ihrer Größe
durch die Größe des Zustandsraums 𝑆 definiert,
die der Ausgangsschicht durch die Größe des
Aktionsraums 𝐴. Veränderbar sind die versteck-
ten Schichten des KNN. Neben der Anzahl der
versteckten Schichten ist auch eine Variation
von deren Größe, konkret der Anzahl der Neu-
ronen in den versteckten Schichten, möglich.
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Tabelle A.5: Agentenparameter

Parameter Typ Erläuterung

Modellgewichte 𝜃 dynamisch Die Modellgewichte 𝜃, in der englischen Litera-
tur oftmals allgemeiner als Parameter bezeich-
net, beschreiben für ein KNN die Gewichte der
Neuronen, welche durch den Algorithmus an-
gepasst werden, um abhängig vom Algorith-
mus die Strategie 𝜋, die Wertfunktion 𝑉 𝜋(𝑆𝑡),
die Qualitätsfunktion 𝑄𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡), die Advantage-
Funktion 𝐴𝜋(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) oder eine Kombination dar-
aus zu lernen. Ebenfalls durch den Algorithmus
wird bestimmt, ob und wie Modellgewichte 𝜃 bei
einer Aktoranzahl 𝑛𝐴𝑘𝑡 größer eins zwischen den
Aktoren synchronisiert werden.

Flussfaktor-
Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 statisch Wird durch den Agent eine Aktion zur Prio-

ritätserhöhung 𝑎↑,𝑖 oder zur Prioritätsverringe-
rung 𝑎↓,𝑖 ausgewählt, wird der Steuer-Flussfaktor𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 des entsprechenden Loses angepasst
mit 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 + Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 (vgl. Ab-
schnitt 5.3.2.1). Für Aktionen zur Prioritätserhö-
hung 𝑎↑,𝑖 ist Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 dabei negativ, für Aktio-
nen zur Prioritätsverringerung 𝑎↓,𝑖 positiv.

Schrittweite Δ𝑡 statisch Die Schrittweite Δ𝑡 beschreibt den zeitlichen Ab-
stand zwischen den Zeitpunkten 𝑡 und 𝑡+1. Zu
jedem Zeitpunkt 𝑡 hat der Agent dabei die Mög-
lichkeit, eine Aktion auszuwählen und umzuset-
zen. Damit entspricht die Schrittweite der Abtast-
bzw. Regelperiode des ARIW-Reglers.
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Tabelle A.6: Trainingsparameter

Parameter Typ Erläuterung

Abbruchbedingung Episode statisch Als Abbruchbedingung für eine Episode wird ei-
ne Anzahl von Schritten bis zum End-Zeitpunkt 𝑇
festgelegt. Aus dem Produkt der Schrittwei-
te Δ𝑡 und der Anzahl der Schritte bis zum End-
Zeitpunkt 𝑇 ergibt sich die Länge einer Episode.

Abbruchbedingung Epoche statisch Die Abbruchbedingung für eine Epoche ergibt
sich aus der Anzahl von Schritten bis zum End-
Zeitpunkt 𝑇𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ𝑒. Dabei ist 𝑇𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ𝑒 ein Vielfa-
ches von 𝑇.

Aktoranzahl 𝑛𝐴𝑘𝑡 statisch Mit der Anzahl an Aktoren 𝑛𝐴𝑘𝑡 wird festgelegt,
wie viele Aktoren während des Trainings parallel
mit jeweils einer separaten Umgebung interagie-
ren, um die Modellgewichte 𝜃 zu lernen.
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A.7 Auswahl eines Algorithmus

Zur Auswahl eines Algorithmus für den Agenten des ARIW-Reglers wird anhand der An-

forderungen aus Schritt 7 in Abschnitt 5.3.2.2 vorgegangen. Es werden in der Literatur

gut dokumentierte und etablierte Algorithmen betrachtet, welche die Mindestanforderun-

gen erfüllen. Dies sind die wertbasierten Algorithmen DQN und Ape-X, jeweils mit den

Rainbow-Erweiterungen, sowie die wert- und strategiebasierten Algorithmen A3C, IMPALA,

PPO und APPO. Alle Algorithmen werden mit den jeweiligen Standardparametern aus der

Literatur anhand einer verkleinerten Umgebung basierend auf der Anwendungsumgebung

(vgl. Abschnitt 6.3.1) bis 𝑇𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ𝑒 = 5 ⋅ 106 trainiert.
Bei der Betrachtung der wertbasierten Algorithmen zeigt sich, dass sich diese sehr volatil

verhalten und nicht robust konvergieren (vgl. Abbildung A.1; Abbildung A.2). Gegen-

über dem Ausgangszustand des untrainierten Agenten wird die Belohnung nur marginal

verbessert. Einzig DQN Rainbow erreicht zwischenzeitlich eine deutliche Steigerung der

Belohnung, diese bleibt jedoch nicht stabil und bricht, wie durch die Kurve DQN Rainbow

in Abbildung A.1 dargestellt, bei etwa 2,8 ⋅ 106 und 5 ⋅ 106 Schritten ein.
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Abbildung A.1: Verlauf der Belohnung für die Algorithmen DQN und DQN Rainbow
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Abbildung A.2: Verlauf der Belohnung für die Algorithmen Ape-X und Ape-X Rainbow

Die wert- und strategiebasierten Algorithmen A3C, IMPALA, PPO und APPO zeigen alle

ein konvergierendes Verhalten (vgl. Abbildung A.3; Abbildung A.4). Die verteilten Archi-

tekturen von IMPALA und APPO konvergieren dabei bereits bei einer deutlich geringeren

Schrittanzahl, sind aber weniger robust und etwas volatiler als A3C und PPO. PPO erreicht

mit etwa 40 einen etwas höheren Belohnungswert als A3C mit etwa 35, benötigt für das
Training jedoch signifikant mehr Rechenzeit1.

1engl. wall-clock time
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Abbildung A.3: Verlauf der Belohnung für die Algorithmen A3C und IMPALA
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Abbildung A.4: Verlauf der Belohnung für die Algorithmen PPO und APPO



250 A Anhang

Alle Algorithmen werden anschließend zusätzlich bis 𝑇𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ𝑒 = 1 ⋅ 107 trainiert. Mit
PPO kann der Belohnungswert hierdurch noch auf etwa 50 gesteigert werden, weitere
Änderungen sind nicht aufgetreten. Als Abweichung gegenüber den Standardparametern

wurde die Chargengröße2 für A3C auf die gleichen Werte wie bei PPO gesetzt. Damit

können mit A3C ebenfalls Belohnungswerte von etwa 50 erreicht werden, jedoch bei

Konvergenz mit deutlich weniger Schritten und einer signifikant geringeren Rechenzeit, als

dies bei PPO der Fall ist.

Nachfolgend werden die wert- und strategiebasierten Algorithmen A3C, IMPALA, PPO

und APPO auf ihre Eignung zur Verbesserung der Liefertreue bei Ereignissen aus dem

Wertschöpfungsnetzwerk analysiert. Während das Training jeweils beginnend mit einem

eingeschwungenen Simulationsmodell mit 𝑡0 = 30 Tage und mit Episoden à 12,5 Tage
ausgeführt wird, wird für die Validierung der Verbesserung der Liefertermineinhaltung

bis 𝑡 = 120 Tage simuliert. Die Performanz der Algorithmen kann dann in Form der

Liefertermineinhaltung mit den Szenarien mit und ohne Ereignisse verglichen werden. Im

Szenario ohne Ereignisse stabilisiert sich die Liefertermineinhaltung bei 79 Prozent, im

Szenario mit Ereignissen bei 72 Prozent. Angelehnt an Pfund et al. (2006, S. 221) und

Schritt 5 in Abschnitt 5.3.2.1 werden die Ereignisse anhand einer Poisson-Verteilung mit

dem Erwartungswert 𝜇𝑃 = 1 und dem Zeitintervall 𝑡𝑒 = 28800s sowie Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 = 0,5
generiert. Mit den Algorithmen PPO und APPO kann die Liefertermineinhaltung auf 74
Prozent verbessert werden (vgl. Abbildung A.5a). IMPALA erlaubt eine Verbesserung auf

78 Prozent, A3C sogar auf 80 Prozent (vgl. Abbildung A.5b).
Aus den derzeit verfügbaren Algorithmen wird deshalb A3C für die Implementierung

und Validierung ausgewählt. A3C erlaubt die Abbildung von diskreten und kontinuierlichen

Größen im Zustandsraum, einen diskreten Aktionsraum, ist in der Literatur sehr gut doku-

mentiert und in diversen Open-Source-Frameworks verfügbar. Im Vergleich zu allen anderen

betrachteten Algorithmen erreicht A3C die höchste Verbesserung der Liefertermineinhal-

tung, konvergiert robust und mit wenigen Schritten sowie in einer akzeptablen Rechenzeit.

Dass die Liefertermineinhaltung sogar über das Szenario ohne Ereignisse hinaus verbessert

werden kann, ist mit der vereinfachten Anwendungsumgebung für die Algorithmusaus-

2Die Chargengröße, engl. batch size, gibt die Länge 𝑛𝜏 der Zustands-Aktions-Belohnungs-Trajektorie 𝜏 an,
welche für das Training gleichzeitig durch den Algorithmus verarbeitet wird.
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wahl zu erklären. Da der Agent nicht nur bei Ereignissen, sondern zu jedem Zeitschritt

eine Aktion ausführen kann, können auch produktionsinterne Optimierungspotenziale

adressiert werden.
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Abbildung A.5: Liefertermineinhaltung mit den Algorithmen PPO, APPO, A3C und IMPALA
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A.8 Hyperparameter-Optimierung

Die Hyperparameter-Optimierung wird anhand der Variation in Tabelle 6.2 mit der Basislinie

𝛼 = 1 ⋅ 10−4, 𝛽 = 0,01, 𝛾 = 0,99 und 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 256−256 durchgeführt.
Lernrate In Bezug auf die Lernrate 𝛼 werden vier statische Variationen und eine

dynamische Variation analysiert. Mit 𝛼 = 5 ⋅ 10−4 steigt der Verlauf der Belohnung deutlich
steiler und erreicht bereits bei etwa 4 ⋅ 105 Schritten nahezu seinen Maximalwert, während
dies bei der Basislinie mit 𝛼 = 1⋅10−4 erst bei etwa 1,6⋅106 Schritten der Fall ist. Anschließend
konvergiert die Belohnung jedoch zu einem niedrigeren Wert und wird instabil. Noch

deutlicher wird der Effekt bei größeren Lernraten. Während mit 𝛼 = 1 ⋅ 10−3 noch eine
kurze, steile Zunahme des Belohnungsverlaufs zu erkennen ist, ist der Verlauf der Belohnung

mit 𝛼 = 1 ⋅ 10−2 direkt von Beginn an instabil und sehr volatil. Zunehmende Lernraten
erlauben damit zwar in Grenzen eine Beschleunigung des Trainings durch Konvergenz in

weniger Schritten, bergen jedoch die Gefahr eines instabilen Agenten (vgl. Abbildung A.6).
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Abbildung A.6: Einfluss der Variation der Lernrate, höhere Werte als in der Basislinie

Mit einer Lernrate 𝛼 = 1 ⋅ 10−5 und damit niedriger als bei der Basislinie wird der Be-
lohnungsverlauf robuster und weniger volatil. Allerdings müssen zum Erreichen desselben
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Maximalwerts mehr als doppelt so lange Epochen durchlaufen und damit auch eine signi-

fikant höhere Rechenzeit aufgewendet werden. Kombiniert werden können die Vorteile

hoher und niedriger Lernraten in einer dynamischen Variation mit 𝛼 = [5 ⋅ 10−4, 1 ⋅ 10−5].
Mittels Code 2 in Abschnitt 5.3.2.2 wird die Lernrate 𝛼 dabei über 𝑛𝛼 = 3 ⋅ 106 Schritte
von 𝛼0 = 5 ⋅ 10−4 auf 𝛼𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙 = 1 ⋅ 10−5 abgesenkt. Hierdurch wird derselbe Maximalwert
der Belohnung wie in der Basislinie erreicht, jedoch bei schnellerer Konvergenz und einem

stabileren Verhalten im konvergierten Zustand (vgl. Abbildung A.7).
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Abbildung A.7: Einfluss der Variation der Lernrate, niedrigere Werte als in der Basislinie und absin-
kende Werte

Entropiefaktor Für den Entropiefaktor 𝛽 werden zwei statische Variationen durchge-

führt. Mit 𝛽 = 0, also ohne Berücksichtigung der Entropie, wird gegenüber der Basislinie
ein höherer Maximalwert der Belohnung erreicht. Bei einer stärkeren Berücksichtigung der

Entropie mit 𝛽 = 0,02 wird ein niedrigerer Maximalwert der Belohnung erreicht. Dies ist
anhand des direkten Einflusses der Entropie auf die Strategie des Agenten erklärbar (vgl.

Code 3). Die Volatilität der Belohnungskurve ist jedoch bei beiden Variationen vergleichbar

zur Basislinie, ebenso der Konvergenzzeitpunkt. Ein Einfluss hinsichtlich beschleunigter
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Exploration kann deshalb mittels des Entropiefaktors für die vorliegende Anwendungsum-

gebung nicht erzielt werden, jedoch eine höhere maximale Belohnung (vgl. Abbildung A.8).

0 0, 2 0, 4 0, 6 0, 8 1
⋅107

20
40
60
80

100
120

Schritte

Be
lo
hn
un
g

Basislinie 𝛽 = 0
𝛽 = 0,02

Abbildung A.8: Einfluss der Variation des Entropiefaktors

Diskontierungsfaktor Hinsichtlich des Diskontierungsfaktors 𝛾 werden zwei statische
Variationen durchgeführt. Mit 𝛾 = 0,9999, also einer stärkeren Berücksichtigung zukünfti-
ger Belohnungen, wird ein zur Basislinie vergleichbarer Maximalwert der Belohnung erreicht,

deren Verlauf ist jedoch instabiler. Dieses Verhalten kann damit erklärbar sein, dass sich

zu diesem Zeitpunkt bereits überwiegend Lose im Zustandsraum befinden, auf welche die

gewählte Aktion nur noch einen marginalen Einfluss hat. Ein deutlich niedrigerer Maximal-

wert der Belohnung wird mit 𝛾 = 0,9 erreicht. Langfristige Konsequenzen ausgewählter
Aktionen werden hierdurch nicht ausreichend berücksichtigt. Der beste Wert für die vorlie-

gende Anwendungsumgebung entspricht folglich dem Standardwert aus der Literatur in

Form der Basislinie (vgl. Abbildung A.9).
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Abbildung A.9: Einfluss der Variation des Diskontierungsfaktors

Struktur des KNN Bezüglich der Struktur des KNN 𝐷𝐾𝑁𝑁 werden acht Variationen

hinsichtlich der Größe des Netzes in Form der Anzahl an Neuronen pro versteckter Schicht,

der Anzahl versteckter Schichten und der Ergänzung eines Long Short-TermMemory (LSTM)3

untersucht. Eine höhere Anzahl an Neuronen pro versteckter Schicht mit𝐷𝐾𝑁𝑁 = 512−512
konvergiert dabei etwas schnell, erreicht jedoch denselben Maximalwert der Belohnung

wie die Basislinie und ist gleichzeitig instabiler. Mit 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 128−128 wird ebenfalls

derselbe Maximalwert der Belohnung erreicht, auch die Stabilität ist vergleichbar mit der

Basislinie, die Konvergenz jedoch langsamer (vgl. Abbildung A.10a). Bei der Betrachtung

unterschiedlich großer versteckter Schichten zeigt sich, dass die Anzahl der Neuronen in

der letzten versteckten Schicht vor der Ausgangsschicht dominant für den Verlauf der

Belohnungskurve ist. Unabhängig von der Anzahl der Neuronen in der ersten Schicht

entspricht der Verlauf jeweils nahezu identisch dem Verlauf von 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 128−128 (vgl.
Abbildung A.10b).

3LSTM, ursprünglich publiziert von Hochreiter & Schmidhuber (1997), sind eine Form rekurrenter KNN,
die in der Lage sind, neben Eingangsgrößen auch langfristige Abhängigkeiten zwischen Sequenzen
abzubilden und zu speichern (Goodfellow et al. 2016, S. 25, 408–411). Hierfür sind LSTM aus Blöcken
aufgebaut, welche jeweils aus einer inneren Zelle, einem Eingangs-Gate, einem Ausgangs-Gate und einem
Vergiss-Gate bestehen (van Houdt et al. 2020, S. 5931). Für eine ausführliche Beschreibung von LSTM sei
auf die Literatur verwiesen (van Houdt et al. 2020; Sherstinsky 2020).
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Abbildung A.10: Einfluss der Variation der Struktur des KNN, Anzahl der Neuronen



258 A Anhang

Auch die Tiefe des KNN in Form der Anzahl versteckter Schichten spiegelt sich im Verlauf

der Belohnungskurve wider. Mit 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 256−256−256, also einem tieferen KNN, wird

zwar derselbe Maximalwert der Belohnung erreicht, das Verhalten ist jedoch instabiler.

Für ein weniger tiefes KNN mit 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 256 entspricht der Verlauf der Belohnungskurve
nahezu der Basislinie bei gleichzeitig geringerer Rechenzeit (vgl. Abbildung A.11). Um eine

Unteranpassung4 für die Validierung zu vermeiden, soll hinsichtlich der Tiefe des KNN

deshalb die Basislinie beibehalten werden.
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Abbildung A.11: Einfluss der Variation der Struktur des KNN, Anzahl der versteckten Schichten

Im Vergleich zur Basislinie kann durch die Ergänzung eines LSTM keine Verbesserung

erzielt werden. Zum Ende der Epoche wird zwar der gleiche Maximalwert der Belohnung

erreicht, gleichzeitig ist deren Verlauf jedoch instabiler (vgl. Abbildung A.12a). Bei tieferen

KNN kann die Ergänzung eines LSTM eine stabilisierende Wirkung haben, sodass die Zunah-

me der Belohnungskurve im Verlauf der Epoche gleichmäßiger wird (vgl. Abbildung A.12b).

Wenngleich für die vorliegende Anwendungsumgebung durch die Ergänzung eines LSTM
4Eine Unteranpassung, engl. underfitting, liegt vor, wenn das Modell nicht in der Lage ist, einen ausreichend
niedrigen Fehlerwert bzw. resultierend daraus eine ausreichend hohe Belohnung zu erzielen. Einen großen
Einfluss darauf hat die Kapazität des Modells, also dessen Größe und Tiefe. Modelle mit geringer Kapazität
können sich teilweise nur schwer an einen Datensatz anpassen. Gleichzeitig ist jedoch auch die Gefahr der
Überanpassung, engl. overfitting, zu berücksichtigen. Modelle mit hoher Kapazität können sich oftmals
übermäßig gut anpassen, indem sie sich Eigenschaften der Trainingsmenge merken, und anschließend
weniger gut auf unbekannte Daten generalisieren (Goodfellow et al. 2016, S. 111–112).
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keine Verbesserung gegenüber der Basislinie erzielt werden kann, so kann ein LSTM für

größere Anwendungsumgebungen, welche ein größeres und/oder tieferes KNN erfordern,

dennoch zielführend sein.
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Basislinie 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 256−256−LSTM
(a) Ergänzung eines LSTM für 𝐷𝐾𝑁𝑁 = 256−256
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Abbildung A.12: Einfluss der Variation der Struktur des KNN, Ergänzung eines LSTM
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A.9 Parametervariation der Agentenparameter

Die Variation der Agentenparameter wird anhand Tabelle 6.3mit der BasislinieΔ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 =
0,25 und Δ𝑡 = 3600s durchgeführt.
Flussfaktor-Anpassung Für die Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 werden vier sta-

tische Variationen durchgeführt. Mit Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 0,125 und damit kleiner als in der

Basislinie ist die Charakteristik der Belohnungskurve ähnlich, es wird jedoch ein geringerer

Maximalwert erreicht. Einen höheren Maximalwert bei gleichzeitig stabilerem Verhalten er-

reicht Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 = 0,5. Mit zunehmendem Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 wird die Belohnungskurve anschlie-
ßend nicht weiter beeinflusst, gleichzeitig steigt der Anteil der Aktion ”keine Handlung”

signifikant an (vgl. Abbildung A.13).
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Abbildung A.13: Einfluss der Variation der Flussfaktor-Anpassung

Schrittweite Hinsichtlich der Schrittweite Δ𝑡 werden zwei statische Variationen unter-
sucht. Um die Episodenlänge dabei konstant zu halten, wird die Anzahl von Schritten bis

zum End-Zeitpunkt 𝑇 umgekehrt proportional zur Schrittweite der Basislinie angepasst. Im
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Vergleich zur Basislinie kann bei der Variation der Schrittweite jedoch keine Verbesserung

erzielt werden, da das Verhalten bei kleineren und größeren Werten instabiler wird (vgl.

Abbildung A.14).
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Abbildung A.14: Einfluss der Variation der Schrittweite

A.10 Grenzbetrachtung

Die Variation der Ereignisse für die Grenzbetrachtung wird anhand Tabelle 6.5 mit den

Modellparametern der Trainingslinie und Episoden mit 𝑇 = 2880 Schritten durchgeführt.
Zeitintervall Ohne den ARIW-Regler beträgt die Liefertermineinhaltung im Szenario

ohne Ereignisse 84 Prozent. Im Szenario mit Ereignissen fällt die Liefertermineinhaltung

abhängig vom Zeitintervall 𝑡𝑒 der Poisson-Verteilung. Ein kürzeres Zeitintervall bedeutet
dabei, dass mehr Ereignisse während der Episode auftreten. Für 1−86400−0,5 fällt die

Liefertermineinhaltung um 2 Prozentpunkte auf 82 Prozent, durch den ARIW-Regler kann sie

auf 82,5 Prozent verbessert werden (vgl. Abbildung A.15). Mit den Ereignissen 1−14400−0,5,
welche ein Fallen der Liefertermineinhaltung um 8 Prozentpunkte auf 76 Prozent bewirken,
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erreicht der ARIW-Regler eine Verbesserung der Liefertermineinhaltung auf 79,5 Prozent
(vgl. Abbildung A.16).
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Abbildung A.15: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-86400-0,5
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Abbildung A.16: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-14400-0,5

Für 1−3600−0,5 fällt die Liefertermineinhaltung um 16 Prozentpunkte auf 68 Prozent,
durch den ARIW-Regler kann sie auf 72 Prozent verbessert werden. Es ist jedoch auch zu
erkennen, dass sich die Liefertermineinhaltung bei 120 Tagen noch nicht stabilisiert hat

und weiter fällt (vgl. Abbildung A.17). Das weitere Abfallen der Liefertermineinhaltung ist

auch bei 1−900−0,5 zu sehen. Die Liefertermineinhaltung fällt hier um 21 Prozentpunkte
auf 63 Prozent, durch den ARIW-Regler kann sie auf 67 Prozent verbessert werden (vgl.
Abbildung A.18).
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Abbildung A.17: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-3600-0,5
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Abbildung A.18: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-900-0,5
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Lieferterminänderung Ohne den ARIW-Regler beträgt die Liefertermineinhaltung

im Szenario ohne Ereignisse 84 Prozent. Im Szenario mit Ereignissen fällt die Liefertermin-

einhaltung abhängig von der Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 der Ereignisse. Mit einem

größeren Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 werden Lose durch Ereignisse entsprechend stärker beeinflusst. Für

1−28800−0,25 fällt die Liefertermineinhaltung um 2,5 Prozentpunkte auf 81,5 Prozent,

durch den ARIW-Regler kann sie auf 83,5 Prozent verbessert werden (vgl. Abbildung A.19).
Bei den Ereignissen 1−28800−0,75, welche ein Absinken der Liefertermineinhaltung um
5 Prozentpunkte auf 79 Prozent bewirken, kann der ARIW-Regler diese auf 80 Prozent

verbessern (vgl. Abbildung A.20). Das Verhalten für 1−28800−1,0 ist dabei sehr ähnlich,
ein weiteres Absinken der Liefertermineinhaltung für zunehmende Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 ist nicht

mehr zu beobachten (vgl. Abbildung A.21). Die Ereignisse 1−28800−1,25 lassen die Lie-
fertermineinhaltung deshalb ebenfalls um 5 Prozentpunkte auf 79 Prozent absinken, der
Einsatz des ARIW-Reglers sorgt jedoch für ein weiteres Absinken auf 77 Prozent (vgl. Ab-
bildung A.22). Bei einer Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 > 1,0 ist der ARIW-Regler also

nicht mehr in der Lage, durch die ausgewählten Aktionen eine Verbesserung der Lie-

fertermineinhaltung zu bewirken. Durch die Gleichsetzung des Agentenparameters der

Flussfaktor-Anpassung Δ𝐹𝐹𝑆𝑡𝑒𝑢𝑒𝑟 mit der Lieferterminänderung Δ𝐹𝐹𝑃𝑙𝑎𝑛 kann dabei

auch keine Verbesserung erzielt werden.
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Abbildung A.19: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-28800-0,25
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Abbildung A.20: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-28800-0,75



A Anhang 269

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
75

80

85

90

Zeit in Tagen

Li
ef
er
te
rm

in
ei
nh

al
tu
ng

in
Pr
oz
en

t

AgentNein EreignisseNein AgentNein Ereignisse1-28800-1,0

AgentTrainingslinie Ereignisse1-28800-1,0 AgentTrainingslinie-∆FFPlan-1,0 Ereignisse1-28800-1,0

Abbildung A.21: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-28800-1,0
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Abbildung A.22: Liefertermineinhaltung mit Ereignissen 1-28800-1,25
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Zeitintervall und Lieferterminänderung Die Belohnungskurve des ARIW-Reglers

mit dem Modellparametern der Trainingslinie, trainiert auf die Ereignisse 1−14400−0,75,
ist Abbildung A.23 zu entnehmen. Die Auswirkung auf die Liefertermineinhaltung ist in

Abbildung 6.14 dargestellt.
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Abbildung A.23: Trainingslinie trainiert mit Ereignissen 1-14400-0,75
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A.11 Studentische Arbeiten

Im Rahmen dieser Dissertation wurden unter wissenschaftlicher, fachlicher und inhaltlicher

Anleitung des Autors studentische Arbeiten angefertigt. Im Folgenden sind die betreuten

studentischen Arbeiten in alphabetischer Reihenfolge des Nachnamens der Autorinnen und

Autoren aufgeführt.

Marinas Tapia, Alicia del Carmen

Development of a new Classification System for Production Organization Types and

Development of an optimized Production Principle for Mass Personalization, Universität

Stuttgart, 2018

Schlereth, Andreas

Aufbau eines Modells zur ereignisgetriebenen Produktionssteuerung, Karlsruher Insti-

tut für Technologie, 2018

Schneider, Mirko

Charakterisierung existierender Ansätze zum Einsatz von Reinforcement Learning in

der Produktionsplanung und -steuerung, Universität Stuttgart, 2021

Umgelter, Daniel

Entwicklung und Implementierung einer Produktionssteuerung für ein Simulations-

modell einer komplexen Werkstattfertigung in der Halbleiterindustrie, Universität

Stuttgart, 2020

Würth, Patrick

Analyse intelligenter Produktionssteuerungsverfahren am Beispiel der Front-End-Fertigung

in der Halbleiterproduktion, Universität Stuttgart, 2017
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