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Geleitwort der Herausgeber

Die Produktionstechnik ist in Zeiten globaler Herausforderungen, wie der Klima-
krise, dem Mobilitatswandel und der Uberalterung der Gesellschaft in westlichen
Landern, fur eine nachhaltige Weiterentwicklung unserer Industriegesellschaft
von zentraler Bedeutung. Der Einfluss eines Industriebetriebs auf die Umwelt und
die Gesellschaft hangt dabei entscheidend von den eingesetzten Produktionsmit-
teln, den angewandten Produktionsverfahren und der eingefiihrten Produktionsor-
ganisation ab. Erst das optimale Zusammenspiel von Mensch, Organisation und
Technik erlaubt es, alle Potenziale fur den Unternehmenserfolg auszuschopfen.
Dabei muss grofites Augenmerk darauf gelegt werden, méglichst ressourcenscho-
nend, effizient und resilient zu werden, um flexibel im volatilen Produktionsum-
feld zu agieren.

Um in dem Spannungsfeld Nachhaltigkeit, Komplexitat, Kosten, Zeit und Qualitét
bestehen zu konnen, missen Produktionsstrukturen stdndig neu Uberdacht und
weiterentwickelt werden. Dabei ist es notwendig, die Komplexitat von Produkten,
Produktionsablaufen und -systemen einerseits zu verringern und andererseits bes-
ser zu beherrschen.

Ziel der Forschungsarbeiten des iwb ist die standige Verbesserung von Produkt-
entwicklungs- und Planungssystemen, von Herstellverfahren sowie von Produkti-
onsanlagen. Betriebsorganisation, Produktions- und Arbeitsstrukturen sowie Sys-
teme zur Auftragsabwicklung werden unter besonderer Berticksichtigung der An-
forderungen des Personals sowie von Nachhaltigkeitsaspekten entwickelt. Die da-
bei eingesetzten rechnergestitzten und Kiinstliche-Intelligenz-basierten Methoden
und die notwendige Steigerung des Automatisierungsgrades dirfen jedoch nicht
zu einer Verfestigung arbeitsteiliger Strukturen fiihren. Fragen der optimalen Ein-
bindung Okologischer und sozialer Aspekte in alle Planungs- und Entwicklungs-
prozesse spielen deshalb eine sehr wichtige Rolle.

Die im Rahmen dieser Buchreihe erscheinenden B&nde stammen thematisch aus
den Forschungsbereichen des iwb. Diese reichen von der Entwicklung von Pro-
duktionssystemen uber deren Planung bis hin zu den eingesetzten Technologien in
den Bereichen Fertigung und Montage. Die Steuerung und der Betrieb von Pro-
duktionssystemen, die Qualitéatssicherung, die Verfligbarkeit und die Autonomie



sind Querschnittsthemen hierfur. In den iwb-Forschungsberichten werden neue Er-
gebnisse und Erkenntnisse aus der praxisnahen Forschung des Institutes veroffent-
licht. Diese Buchreihe soll dazu beitragen, den Wissenstransfer zwischen dem
Hochschulbereich und den Anwendenden zu verbessern.

Rudiger Daub Gunther Reinhart Michael Zah
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1.1 AUSGANGSSITUATION UND MOTIVATION

1 Einleitung

1.1 Ausgangssituation und Motivation

Die Globalisierung und der damit einhergehende Konkurrenzdruck sowie das
volatile Marktumfeld (REINHART & ZUHLKE 2017) stellen das produzierende Ge-
werbe vor die Herausforderung, die Logistikleistung? bei gleichzeitiger Reduzie-
rung der Logistikkosten zu erhdhen (SCHMIDT & NYHUIS 2021a). Zudem ist neben
den gestiegenen Anforderungen an die Logistikleistung und die Logistikkosten ein
deutliches Variantenwachstum bei nahezu gleichbleibenden Stiickzahlen erkenn-
bar (WILDEMANN 2009, ENGELHARDT 2015). Eine Studie von BANK ET AL. (2021)
erfasst die Veranderung des Produktportfolios der befragten Unternehmen. In den
letzten 10 Jahren hat sich bei zwei Drittel der befragten Unternehmen die angebo-
tene Variantenanzahl mindestens verzehnfacht (BANK ET AL. 2021). Dieser Trend
induziert eine steigende Komplexitét in der Planung und Steuerung der Produkti-
onsablaufe (KLETTI 2015a, NYHUIS ET AL. 2016) und stellt die Produktionspla-
nung und -steuerung (PPS) vor die Herausforderung, trotz steigender Komplexitét
einen effektiven und effizienten Produktionsablauf zu gewéhrleisten (WIENDAHL
& WIENDAHL 2019). Der durch die steigende Variantenanzahl grofRer werdende
Losungsraum moglicher Handlungsalternativen bedingt eine zunehmende Ent-
scheidungskomplexitat im Produktionsumfeld, welcher sich Mitarbeiter2 unter-
schiedlichster Ebenen ausgesetzt sehen (ELMARAGHY ET AL. 2012, NELLES ET
AL. 2016). Beispielhaft fiir die durch das Variantenwachstum induzierte Komple-
xitat in der PPS steht die Reihenfolgebildung. Durch die hohere Variantenzahl bei
gleichzeitig niedrigeren Losgrofien steigt die Anzahl moglicher Kombinationen
bei der Reihenfolgebildung. Damit die bestmogliche Reihenfolge gewahlt werden
kann, missen u. a. unterschiedliche Riistzeiten, Bearbeitungszeiten und notwen-
dige Prozessschritte berticksichtigt werden (LODDING 2016, WIENDAHL & WIEN-
DAHL 2019).

1 Eine hohe Logistikleistung zeichnet sich durch kurze Lieferzeiten sowie eine hohe Liefertreue, charakte-
risiert durch eine hohe Termintreue der Auftragsabwicklung, aus. Die Logistikkosten setzen sich aus Ka-
pitalbindungskosten (beeinflusst durch Bestande) sowie Prozesskosten fir die Auftragsabwicklung (beein-
flusst durch die Auslastung) zusammen (WIENDAHL & WIENDAHL 2019).

2 In dieser Arbeit wird nur die mannliche Sprachform verwendet. Dies dient lediglich der Beibehaltung
eines hohen MaRes an Lesbarkeit. Samtliche Bezeichnungen gelten jedoch ausdriicklich gleichermafen fiir
alle Geschlechter.



1 EINLEITUNG

Durch eine Beherrschung der beschriebenen Komplexitdt kann eine hohe Lo-
gistikleistung erzielt werden, welche ein Differenzierungsmerkmal darstellt und
somit einen Wettbewerbsvorteil bietet (NYHUIS & WIENDAHL 2012, BRAM-
BRING 2017, WIENDAHL & WIENDAHL 2019). Eine geringe logistische Leistungs-
fahigkeit kann sich in einem Verlust der Kundenbindung duRern, da bspw. keine
unternehmensinterne Priorisierung von Auftrdgen ausgewahlter Kunden realisier-
bar ist.

Die Leistungsfahigkeit der PPS — und dadurch die Wirtschaftlichkeit eines Unter-
nehmens — wird durch auftretende Plandnderungen wahrend des Produktionsab-
laufs und die Reaktion auf ebendiese beeinflusst (WIENDAHL & WIENDAHL 2019,
SCHMIDT & NYHUISs 2021a). Hauptgriinde fir Planabweichungen sind einerseits
ein mangelndes Verstandnis der Mitarbeiter fur die Logistikleistung und -kosten
und die daraus resultierenden, ungeeigneten Steuerungsentscheidungen sowie an-
dererseits kurzfristige Maschinenausfélle (NYHUIS ET AL. 2016). Damit eine hohe
logistische Leistungsfahigkeit erreicht werden kann, besteht der Bedarf einer an-
gemessenen Reaktionsfahigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse bei gleichzeitig
hoher Giite der Entscheidungen (KLETTI 2015a). Durch eine zielfiihrende Produk-
tionssteuerung kann unmittelbar auf Abweichungen vom Produktionsplan unter
Berucksichtigung unternehmensintern priorisierter produktionslogistischer Ziel-
groRen (z. B. hohe Termintreue) reagiert werden. Durch das zeitnahe Festlegen
und Ausldsen von geeigneten MalRnahmen (z. B. Umplanung eines Auftrags auf
eine andere Anlage) kdnnen die negativen Auswirkungen auf das Produktionssys-
tem (z. B. Stillstande aufgrund eines Materialflussabrisses) vermieden werden
(KLETTI 2015a). Somit kann der Verlust der logistischen Leistungsfahigkeit ver-
hindert werden (VASSILYEV ET AL.2013, KLETTI2015a, OLUYISOLA ET
AL. 2020).

In der Regel erfolgt die Durchfiihrung der PPS unter Verwendung IT-gestutzter
Hilfsmittel (MEIRNER ET AL. 2015). Allerdings geben zwei Drittel der befragten
Unternehmen an, dass ihre flr die Aufgaben der PPS eingesetzten IT-Systeme den
zukunftigen Aufgaben nicht gewachsen sind (NYHUIS ET AL. 2016). Ein Indiz fir
eine bereits vorhandene mangelnde Beherrschung der Komplexitat im Kontext der
Produktionssteuerung durch bestehende Systeme zeigt sich in der Haufigkeit, mit
welcher manuelle Umplanungen durchgefiihrt werden (siehe Abbildung 1-1). In
der von LODDING (2019) durchgefiihrten Studie gaben nur 19 % der Befragten an,
dass die von PPS-Systemen (z. B. Manufacturing Execution System [MES], Enter-
prise Resource Planning [ERP] System) generierte Planung angenommen und
nicht Ubersteuert wird. Eine Ubersteuerung eines bestehenden Plans kann bspw.

2



1.1 AUSGANGSSITUATION UND MOTIVATION

Die Planung/Entscheidungsunterstiitzung von PPS-Systemen wird von den
Mitarbeitern angenommen. Es findet keine manuelle Ubersteuerung durch Mitarbeiter statt.

N=93

35

%
25 1
20 A
15 A
10~

26

17

Haufigkeit

2

Stimme Stimme Unent- Stimme zu Stimme
Uberhaupt nicht zu schieden véllig zu
nicht zu

Abbildung 1-1: Haufigkeit der Ubersteuerung der Planung von PPS-Systemen durch Mitarbeiter (i. A.
an LODDING 2019)

die Auswahl eines Auftrags entgegen der Planung des PPS-Systems sein. Griinde
hierfr liegen in einer geringen Eignung der IT-Systeme oder in der fehlenden Ak-
zeptanz der systemisch vorgeschlagenen Lésungen bei den Mitarbeitern (BANK ET
AL. 2021). Verscharfend entspricht die in den PPS-Systemen abgebildete Informa-
tionsmenge nicht den Beddirfnissen der Benutzer (LODDING 2019).

Im Spannungsfeld zwischen der Anforderung einer hohen Reaktionsfahigkeit und
der Notwendigkeit einer hohen Lésungsgute in einem komplexen Umfeld bietet
der Einsatz von Verfahren des Maschinellen Lernens (ML) ein erhebliches Poten-
zial (BYRNE ET AL. 2018, CADAVID ET AL. 2020). Mit Hilfe von ML-Verfahren
kann einerseits die in der Produktionssteuerung bedeutsame Reaktionszeit im Ver-
gleich zu anderen Optimierungsverfahren (z. B. analytischen Optimierungsverfah-
ren) verringert und andererseits die Entscheidungsqualitat gegentiber bspw. Heu-
ristiken (z. B. First In — First Out [FIFQO]) verbessert werden, indem eine Vielzahl
unterschiedlicher Daten in relativ kurzer Zeit verarbeitet werden kann (DOBEL ET
AL. 2018, WANG ET AL. 2018). In Abbildung 1-2 wird beispielhaft das Potenzial
eines solchen ML-basierten Systems gezeigt. Hierbei dient die Wahrscheinlich-
keit, eine verspatete Bestellung rechtzeitig zu liefern, als Indikator fiir eine hohe
Leistungsfahigkeit der PPS. Der Einsatz von ML-Verfahren bietet das Potenzial
einer verkurzten Reaktionszeit sowie einer gesteigerten Entscheidungsqualitét,
wodurch die Wahrscheinlichkeit, dass eine verspatete Bestellung rechtzeitig gelie-
fert wird, erhoht wird.

Voraussetzung fur den Einsatz von performanten ML-Verfahren ist die Verfiigbar-
keit von Daten (DOBEL ET AL. 2018). Diese ist durch den schnellen Fortschritt im
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Abbildung 1-2: Potenzial eines Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in der PPS (i. A. an SCHUH
ETAL. 2017, STEINLEIN ET AL. 2020)

Bereich der Sensoren, Netzwerke und Speicherung von Daten, kombiniert mit de-
ren geringen Kosten, gegeben. (BUYYAET AL. 2016) Ein spezielles ML-Verfahren,
welches ein bedeutendes Potenzial fiir den Einsatz in der Produktionssteuerung
birgt, ist das Reinforcement Learning3 (RL) (CADAVID ET AL. 2020). RL-Verfah-
ren eignen sich besonders zur Losung von komplexen und dynamischen Entschei-
dungsproblemen (Du & DING 2021), wie sie in der Produktionssteuerung auftre-
ten. Hierbei muss der Losungsweg nicht explizit vorgegeben werden, sondern ein
geeignetes Verhalten wird basierend auf einer zu definierenden Zielfunktion und
Interaktionen mit dem (Produktions-)System erlernt (SUTTON & BARTO 2018).

Eine noch zu lI6sende Herausforderung im Kontext der PPS ist die Steigerung des
Vertrauens der Benutzer in die Losungen der eingesetzten PPS-Systeme (LOD-
DING 2019). Diese bieten zwar unterschiedliche Funktionen an, um die Aufgaben
der PPS zu I6sen, allerdings zeigt eine Studie von LODDING (2019), dass nur knapp
35 % der Befragten ihr Vertrauen in die Ergebnisse der eingesetzten PPS-Systeme
als hoch einstufen. Im Kontext von ML-Verfahren wird diese bereits bestehende
Problematik weiter verscharft. Beim Einsatz von ML-Verfahren kommen héaufig
sogenannte Blackbox-Modelle (z. B. kiinstliche neuronale Netze [KNN]) zum Ein-
satz, bei welchen die Lésungsfindung nicht erklarbar4 ist (DOBEL ET AL. 2018).

3 Dt. bestarkendes Lernen

4 Der Begriff explainable artificial intelligence (XAI) im Englischen und erklarbare kiinstliche Intelligenz
(KI) im Deutschen ist als Bezeichnung fiir das Wissensgebiet, welches sich mit der Nachvollziehbarkeit
von durch Computersysteme getroffenen Entscheidungen auseinandersetzt, etabliert. Erklarbarkeit bzw.
das Adjektiv erklarbar bedeutet laut DUDENREDAKTION (2024) ,,das Erklarbarsein® bzw. ,,sich erkléren
lassend“. Im Kontext dieser Arbeit wird diese Bedeutung erweitert und die Erkldrbarkeit wird als das aktive
Bereitstellen einer nachvollziehbaren Begriindung aufgefasst. Diese ermdglicht es dem Benutzer die Ent-
scheidung eines ML-Modells nachzuvollziehen. (BARREDO ARRIETA ET AL. 2020)
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Neben der Performanz der Algorithmen wird deshalb ihrer Erklarbarkeit bzw. ih-
ren Resultaten besondere Bedeutung zugemessen. Die Erklarbarkeit der Algorith-
men kann das Vertrauen der Mitarbeiter in die Resultate der Algorithmen steigern
(BURKART ET AL. 2021) und somit perspektivisch die Anzahl der Umplanungen
aufgrund von fehlender Akzeptanz der Lésungen reduzieren. Zusammenfassend
ist festzustellen, dass zur Verbesserung der Leistungsfahigkeit der PPS sowonhl
technische als auch soziologische Aspekte betrachtet werden mussen, um die stei-
gende Komplexitat beherrschen und gleichzeitig die Akzeptanz von systemischen
Entscheidungen durch die Mitarbeiter steigern zu kdnnen.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Das ubergeordnete Ziel dieser Arbeit ist es, Mitarbeiter in Entscheidungssituatio-
nen in der Produktionssteuerung unter Bericksichtigung der logistischen Zielgro-
Ren zu unterstiitzen. Ein besonderer Aspekt, welchen es hierbei zu beachten gilt,
ist das Vertrauen in systemische Entscheidungen. Zur Zielerreichung wird im Rah-
men dieser Arbeit ein lernendes und erklarbares System zur Entscheidungsunter-
stitzung in der Produktionssteuerung entwickelt. Damit soll eine automatisierte
Auswahl von Handlungsalternativen ermdglicht werden. Die Einbindung von Mit-
arbeitern in die Systementwicklung ermdglicht deren zielgerichtete Unterstiitzung
im produktiven Betrieb. Dies ist eine wichtige VVoraussetzung, um die richtigen
Informationen zur richtigen Zeit am richtigen Ort zur Verfligung stellen zu kdnnen.
Somit kann die Akzeptanz von systemischen Entscheidungen gesteigert (KLETTI
& DEISENROTH 2021) und perspektivisch die Anzahl der Ubersteuerungen durch
Mitarbeiter reduziert werden. Dies wiederum hat einen positiven Einfluss auf die
logistische Leistungsfahigkeit und beeinflusst letzten Endes die Wirtschaftlichkeit
des Unternehmens positiv. In Abbildung 1-3 sind die Zielstellung sowie die abge-
leiteten Subziele dargestellt.

Das benutzerrollenspezifische Informationsmodell bildet die Grundlage flr das
lernende und erkléarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung. Hierbei gilt es,
ein methodisches VVorgehen zu entwickeln, um die an Entscheidungssituationen im
Kontext der Produktionssteuerung beteiligten Mitarbeiter und den fir diese Ent-
scheidungen notwendigen Informationsbedarf zu identifizieren. Der Handlungs-
spielraum dieser Mitarbeiter sowie deren Unterstutzungsbedarf missen anschlie-
Rend bestimmt und strukturiert erfasst werden. Insbesondere fiir den Unterstiit-
zungsbedarf gilt es, den menschlichen Entscheidungsprozess zu berucksichtigen.
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Zielsetzung

Entwicklung eines lernenden und erklérbaren Systems
zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung

— Benutzerrollenspezifisches Informationsmodell

= Kilassifizierung von Benutzerrollen in der Produktionssteuerung
= Vorgehen zur Erstellung eines benutzerrollenspezifischen Informationsmodells
= Definition unterschiedlicher Stufen der Entscheidungsunterstiitzung

— Lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung

= Modellierung eines Agentensystems zur Produktionssteuerung unter
Berucksichtigung von Benutzerrollen
= Verfahren zur RL-basierten Produktionssteuerung

— Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen

= Kilassifizierung und Bewertung unterschiedlicher Ansatze fir die Erklarbarkeit
= Integration von Ansatzen der Erklarbarkeit in das lernende System zur
Produktionssteuerung

Abbildung 1-3:  Zielsetzung der Arbeit mit daraus abgeleiteten Subzielen

Die lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung ermdglicht es, in
Entscheidungssituationen Handlungsempfehlungen fir die identifizierten Benut-
zer, unter Berlcksichtigung des aktuellen Zustands des Produktionssystems, zu
generieren. Dafur gilt es, das Produktionssystem zu modellieren und den Informa-
tionsbedarf des Mitarbeiters zu bertcksichtigen. Fiir die Auswahl der am besten
geeigneten Handlungsalternative soll RL eingesetzt werden, damit sowohl die Re-
aktionsfahigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse als auch eine hohe Lésungsgute
realisiert werden kénnen.

Zur Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen werden bestehende Ansatze
aus dem Bereich der erklarbaren Kunstlichen Intelligenz analysiert, klassifiziert,
bewertet und adaptiert. Dies ermdglicht es, systemische Entscheidungen zu erkla-
ren. Ausgewahlte Erklarbarkeitsansatze werden anschlie}end in das lernende Sys-
tem zur Produktionssteuerung integriert.
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1.3 Forschungsmethodisches VVorgehen und
Aufbau der Arbeit

Die von ULRICH & HILL (1976) entwickelte Wissenschaftssystematik kann zur
wissenschaftstheoretischen Einordnung dieser Arbeit herangezogen werden. Hier-
bei wird zwischen den Formal- und den Realwissenschaften unterschieden. For-
malwissenschaften sind durch das Ziel der Konstruktion von Zeichensystemen und
Regeln zur Verwendung derselben gekennzeichnet. Philosophie, Logik und Ma-
thematik kdnnen den Formalwissenschaften zugeordnet werden. Innerhalb der Re-
alwissenschaften kann zwischen der Erklarung empirisch wahrnehmbarer Wirk-
lichkeitsausschnitte — den reinen Grundlagenwissenschaften —und der Analyse
menschlicher Handlungsalternativen — den angewandten Handlungswissenschaf-
ten — differenziert werden. Der Fokus der angewandten Handlungswissenschaften
liegt auf der Gestaltung von technischen und sozialen Systemen zur Analyse und
Gestaltung von Handlungsalternativen. (ULRICH & HILL 1976) Ausgehend von ei-
ner praxisbezogenen Fragestellung hat die vorliegende Arbeit das Ziel, Mitarbeiter
in Entscheidungssituationen im Kontext der Produktionssteuerung zu unterstitzen.
Somit ist die Arbeit den angewandten Handlungswissenschaften zuzuordnen.

Zur Strukturierung der praxisbezogenen Fragestellung wird ausgehend von der
Zielsetzung der Arbeit (siehe Abschnitt 1.2) ein heuristischer Bezugsrahmen er-
stellt. Dieser unterstutzt die Erarbeitung einer differenzierten Perspektive auf die
Fragestellung und die Entwicklung einer tiber die initialen Annahmen hinausge-
hende Losung. (KUBICEK 1977) Im Zentrum des heuristischen Bezugsrahmens
steht das System zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung.
Jede Kategorie steht mit dem zentralen Kernthema sowie den anderen Kategorien
in einer Wechselwirkung (siehe Abbildung 1-4). Bei den Kategorien handelt es
sich um die Produktionstechnik, die Arbeitswissenschaft sowie die angewandte In-
formatik. Diese werden im Folgenden detailliert.

Der Bezug zur industriellen Praxis sowie der Handlungsbedarf nach einem System
zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung ist der Produktions-
technik zuordenbar. Bei der Entwicklung des Systems gilt es sowohl funktionale
als auch 6konomische Anforderungen zu beruicksichtigen. In direkter Wechselwir-
kung mit der Produktionstechnik steht die Arbeitswissenschaft und die ange-
wandte Informatik. Die Arbeitswissenschaft — als interdisziplinares Fachgebiet —
beinhaltet die Auseinandersetzung mit der Gestaltung der Arbeitsumgebung. Da-
bei wird einerseits auf eine hohe Effektivitat und Effizienz bei der Ausubung der
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Abbildung 1-4: Heuristischer Bezugsrahmen dieser Arbeit

Arbeitstatigkeit geachtet und andererseits die Bedurfnisse des Benutzers beriick-
sichtigt. Die angewandte Informatik — zu der auch das Teilgebiet ML zéhlt — bietet
unterschiedliche Methoden zur Bearbeitung der Zielsetzung sowie zur Realisie-
rung von Applikationen. Unter Berlcksichtigung dieses heuristischen Bezugsrah-
mens gilt es, ein forschungsmethodisches VVorgehen zu wahlen, welches die ziel-
gerichtete und strukturierte Gewinnung neuer Erkenntnisse unterstitzt.

Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte forschungsmethodische Vorgehen ba-
siertauf der von BLESSING & CHAKRABARTI (2009) entwickelten Design Research
Methodology (DRM). Die DRM erhoht durch die Bereitstellung von Methoden und
Richtlinien die Wahrscheinlichkeit, dass valide und nitzliche Ergebnisse erzielt
werden. Das gewéhlte VVorgehen wirkt unterstiitzend auf den gestalterischen Kern
der Arbeit — der Entwicklung eines Systems zur Produktionssteuerung — und be-
gunstigt somit das effektive und effiziente Beantworten der wissenschaftlichen
Fragstellungen. Innerhalb der DRM folgt die vorliegende Arbeit dem Typ 3, dem
Erarbeiten einer Losung. Ausgehend von einem identifizierten Handlungsbedarf
wird dabei eine konkrete LAsung entwickelt. Die DRM stellt ein generisches Re-
gelwerk zur Verfiigung, welches die systematische Beantwortung von Forschungs-
fragen unterstiitzt. (BLESSING & CHAKRABARTI 2009)

Abbildung 1-5 zeigt die einzelnen Schritte der DRM. Diese sind die Klarung des
Forschungsziels, die Deskriptive Studie I, die Praskriptive Studie und die Deskrip-
tive Studie 1. Ziel der ersten Stufe der DRM, der Kl&rung des Forschungsziels, ist
eine evidenzbasierte Formulierung des Forschungsziels inklusive daraus ableitba-
rer Subziele. Hierfir ist es notwendig, ein Grundverstandnis fir das Interessenge-
biet zu erlangen. Basierend auf einer Literaturrecherche erfolgt die Beschreibung
der Ausgangssituation des Forschungsziels. (BLESSING & CHAKRABARTI 2009).
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Abbildung 1-5: Forschungsmethodische VVorgehen nach BLESSING & CHAKRABARTI (2009)

Durch die vorhergehenden Abschnitte wurden die fiir die vorliegende Arbeit rele-
vante Ausgangssituation, Motivation und Zielsetzung definiert. In Abbildung 1-6
ist die Zuordnung der unterschiedlichen Phasen der DRM zu den Kapiteln der vor-
liegenden Arbeit dargestellt.

Nach der Klarung des Forschungsziels wird im zweiten Schritt der DRM — der
Deskriptiven Studie | — eine terminologisch-deskriptive Untersuchung zur Ablei-
tung der Handlungsbedarfe sowie der Systemanforderungen durchgeftihrt (BLES-
SING & CHAKRABARTI 2009). Das Kapitel 2 dient dazu, Erkenntnisse zu den iden-
tifizierten Themengebieten PPS, RL und Erklarbarkeit von systemischen Entschei-
dungen zu gewinnen (siehe Abbildung 1-6). Anschliel3end gilt es, ausgehend von
den identifizierten Defiziten, den Handlungsbedarf abzuleiten.

Fur die Praskriptive Studie — den dritten Schritt der DRM — wird ein analytisch-
deduktives Forschungsvorgehen gewéhlt. Hierbei wird ein Ansatz entwickelt, wel-
cher die in der Deskriptiven Studie I identifizierten Defizite adressiert und zu deren
Mitigation fuhrt. Als grundlegendes Werkzeug in dieser Phase kann das Aufstellen
neuer Hypothesen oder die Synthese bereits bestehender Ansétze dienen. Zur Ver-
besserung der Ausgangssituation wird ein lernendes und erkléarbares System zur
Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung entwickelt. Basierend
auf den identifizierten Anforderungen erfolgt in Kapitel 3 die initiale Beschreibung
der unterschiedlichen Elemente des Systems. Kapitel 4 zeigt, wie ein benutzerrol-
lenspezifisches Informationsmodell im Kontext der Produktionssteuerung erstellt
werden kann. Ausgehend vom entwickelten Referenzmodell sowie der Kategori-
sierung des Unterstiitzungsbedarfs der Mitarbeiter wird das methodische Vorge-
hen zur unternehmensspezifischen Adaption erlautert. Auf Basis des Informations-
modells erfolgt im Rahmen von Kapitel 5 die Entwicklung des lernenden Systems
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zur Produktionssteuerung. AnschlieBend wird in Kapitel 6 ein Modul zur Erkla-
rung von systemischen Entscheidungen entwickelt. Hierflr werden unterschiedli-
che Arten von Erklarungen realisiert. AbschlieRend erfolgt die Integration in das
lernende System zur Produktionssteuerung.

Den Abschluss der vorliegenden Arbeit bildet die Deskriptive Studie Il. Das ge-
wéhlte empirisch-induktive VVorgehen der Deskriptiven Studie Il hat das Ziel, die
prinzipielle Funktionsfahigkeit des entwickelten Systems nachzuweisen und zu
bewerten. Dies erfolgt in der vorliegenden Arbeit im Rahmen der technischen Um-
setzung in Kapitel 7. Ausgehend von einem realen Anwendungsfall, wird das ler-
nende und erklarbare System implementiert und angepasst. Die Kapitel 8 und 9
schliel3en die Arbeit mit einer kritischen Wirdigung des Systems, der Zusammen-
fassung der wichtigsten Erkenntnisse sowie einem Ausblick auf weiterfiihrende
Forschungsarbeiten ab.

Aufbau der Arbeit Einordnung in die DRM

Kapitel 1: Einleitung Klarung des Forschungsziels

Kapitel 2: Stand des Wissens Deskriptive Studie |

Lernendes und erklérbares System zur
Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung

Kapitel 3: Systemiibersicht

Préaskriptive Studie
Kapitel 4: Kapitel 5: Kapitel 6:
Benutzerrollen- Lernende benutzer- Erklarbarkeit von
spezifisches rollenspezifische systemischen
Informationsmodell Produktionssteuerung Entscheidungen

| Kapitel 7: Technische Umsetzung |

| Kapitel 8: Kritische Wiirdigung | Deskriptive Studie Il

| Kapitel 9: Zusammenfassung und Ausblick |

Abbildung 1-6:  Aufbau der Arbeit und Einordnung in die DRM
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2.1 ALLGEMEINES

2 Stand des Wissens

2.1 Allgemeines

Das Kapitel 2 dieser Arbeit beinhaltet die Deskriptive Studie | der DRM. Dabei
werden die im Rahmen der ersten Phase der DRM (Klarung des Forschungs-
ziels) identifizierten Themengebiete (siehe Abschnitte 1.1 und 1.2) terminolo-
gisch-deskriptiv untersucht. Hierdurch werden die flr diese Arbeit relevanten wis-
senschaftlichen Grundlagen gelegt.

Zuerst erfolgt eine allgemeine Beschreibung der Produktion (siehe Abschnitt 2.2).
Abschnitt 2.3 behandelt anschlieRend die Grundlagen der PPS. Dies beinhaltet das
Zielsystem der PPS, die Grundlagen der Produktionssteuerung, unterschiedliche
Ansdtze zur Produktionssteuerung sowie das Daten- und Informationsmanage-
ment. Die fur diese Arbeit relevanten Agenten und Agentensysteme werden in Ab-
schnitt 2.4 vorgestellt. In Abschnitt 2.5 werden die Grundlagen des RL erortert.
Erklarbarkeitsansédtze im Kontext von durch Computersysteme im Allgemeinen
und ML im Speziellen vorgeschlagenen bzw. getroffenen Entscheidungen werden
in Abschnitt 2.6 dargestellt. Im Anschluss werden die Grundlagen der Entschei-
dungstheorie vorgestellt (siehe Abschnitt 2.7). Den Abschluss des Kapitels bildet
die konsequente Ableitung des Handlungsbedarfs aus dem analysierten Stand der
Forschung und Technik (siehe Abschnitt 2.8).

2.2 Begriffsbestimmung

Produktion beschreibt den ,, betriebliche(n) Umwandlungs- und Transformations-
prozess, durch den aus den Einsatzgutern andere Glter oder Dienstleistungen er-
stellt werden *“ (WEBER & KABST 2006). Die im industriellen Umfeld zur Erstel-
lung der Guter und Dienstleistungen notwendigen Systeme gilt es nach SCHMID-
TKE (1976) und dem Verband flir Arbeitsgestaltung, Betriebsorganisation und Un-
ternehmensentwicklung e. V. [REFA] (REFA 1984) in drei Subsysteme — das so-
ziale System, das technische System und das soziotechnische System — zu unter-
scheiden. In einem sozialen System findet die Interaktion zwischen Menschen
statt. Mogliche Auspréagungen sind Projektteams oder Betriebsversammlungen.
Bei einem technischen System interagieren Betriebsmittel miteinander (z. B. eine
Transferstral3e). (SCHMIDTKE 1976, REFA 1984) Ein soziotechnisches System be-
steht aus einer sozialen Teilkomponente — bspw. Mitglieder und deren Rolle in
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einer Gruppe — sowie einer technischen Teilkomponente — bspw. Aufgaben und
Technologien. Zur Erzielung eines spezifischen Ergebnisses ist eine Wechselbe-
ziehung zwischen beiden Komponenten erforderlich. Damit das bestmdgliche Re-
sultat erreicht werden kann, ist eine gemeinsame Optimierung der Teilsysteme not-
wendig. (TRIST 1981)

Das Ziel von produzierenden Unternehmen ist es, die vom Kunden gewiinschten
Produkte in der geforderten Menge und gewinschten Qualitat zum richtigen Zeit-
punkt zu liefern (WIENDAHL & WIENDAHL 2019). Hierbei ist es die zentrale Auf-
gabe der PPS, unter Berticksichtigung sowohl wirtschaftlicher als auch terminli-
cher Restriktionen die Fertigungs- und Montageprozesse zu steuern (EVERS-
HEIM 2002). Laut dem Verband Deutscher Ingenieure e. V. (VDI) (1992) wird die
Produktionsplanung als ,, systematisches Suchen und Festlegen von Zielen fiir die
Produktion, Vorbereiten von Produktionsaufgaben und Festlegung des Ablaufes
zum Erreichen dieser Ziele* definiert. Die Produktionssteuerung ist nach VDI
(1992) als das ,, Veranlassen, Uberwachen und Sichern der Durchfiihrung der Pro-
duktionsaufgaben hinsichtlich Bedarf (Menge und Termin), Qualitat und Kosten
und Arbeitsbedingungen * definiert.

Ein wesentliches Kriterium fur eine erfolgreiche Erfullung der Aufgaben der PPS
und dadurch fiir den wirtschaftlichen Erfolg eines Unternehmens, ist die Interak-
tion zwischen dem Menschen und den technischen Systemen (NYHUIS &
GERST 2008). Eine geringe Akzeptanz der Planung von PPS-Systemen kann,
bspw. durch eine manuelle Ubersteuerung derselben, die Wirtschaftlichkeit des
Unternehmens stark beeinflussen.

2.3 Produktionsplanung und -steuerung

2.3.1 Zielsystem der Produktionsplanung und -steuerung

Das logistische Zielsystem der PPS beschreibt den Einfluss der Produktion auf das
Unternehmensziel der hohen Wirtschaftlichkeit (NYHUIS & WIENDAHL 2012). Es
besteht aus den zwei Sdulen Logistikleistung und Logistikkosten (siehe Abbildung
2-1). Hierbei wird die Logistikleistung, bestehend aus Lieferzeit und Liefertreue,
insbesondere durch die Marktseite perzipiert und sollte méglichst hoch sein. Hin-
gegen sollten die Logistikkosten, bestehend aus Prozesskosten fuir die Auftragsab-
wicklung und Kapitalbindungskosten, aus Unternehmenssicht maglichst gering
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sein. Die gleichzeitige Verbesserung der Logistikleistung und -kosten birgt aller-
dings einen Zielkonflikt. (WIENDAHL & WIENDAHL 2019) Dieser Zielkonflikt
zwischen den ZielgroRen der PPS wird auch als Dilemma der Ablaufplanung be-
zeichnet (GUTENBERG 1971). Hierbei steht das Streben eines Unternehmens nach
einer hohen Auslastung der Produktion und somit nach niedrigen Prozesskosten
auf der einen Seite. Auf der anderen Seite steht das Streben nach einem niedrigen
Bestandsniveau, kurzen Durchlaufzeiten und einer hohen Termintreue, um nied-
rige Kapitalbindungskosten zu realisieren sowie die Kundenforderung nach einer
hohen Liefertreue verbunden mit einer geringen Lieferzeit zu erfillen. (WIENDAHL
& WIENDAHL 2019, SCHMIDT & NYHuUIs 2021a) Aufgrund der Gegenlaufigkeit
der logistischen ZielgroR3en ist die isolierte Betrachtung einer ZielgréfRe sowie der
Initiierung von Malinahmen zu deren Verbesserung unter dem Aspekt der Wirt-
schaftlichkeit nicht zielfihrend. Zur Verbesserung der Wirtschaftlichkeit eines
Unternehmens gilt es die Auswirkungen von MalRnahmen auf alle ZielgroRen zu
berucksichtigen (NYHUIS & WIENDAHL 2012). Eine Reduzierung der internen
Durchlaufzeit kann bspw. durch eine Erhéhung der Kapazitat (Personal- und/oder
Maschinenkapazitét) erzielt werden. Dies reduziert allerdings die Auslastung und
fuhrt damit zu hoheren Prozesskosten. Somit erfolgt eine positive Beeinflussung
der Logistikleistung zulasten der Logistikkosten. (NYHUIS & WIENDAHL 2012)
Ein weiterer Zielkonflikt besteht zwischen den ZielgroRen Bestand und Auslas-
tung. Eine hohe Auslastung reduziert die Prozesskosten, kann allerdings nur durch
ein entsprechendes Bestandsniveau erzielt werden. Das erforderliche Bestandsni-
veau hat hohere Bestdnde zu Folge, was das Ziel der Minimierung der Bestande
konterkariert. (NYHUIS & SCHMIDT 2008)

wg'\stikleistun o

Termintreue {t Durchlauf- [
zeiten

Wirtschaft-
lichkeit

Logistikkoste®

Abbildung 2-1: Logistische Zielsystem der Produktionsplanung und -steuerung (i. A. an WIENDAHL
& WIENDAHL 2019)
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Entsprechend dem Unternehmen und den spezifischen Kundenanforderungen er-
folgt i. d. R. eine unternehmensspezifische Gewichtung der ZielgroRen. Durch
diese Mdglichkeit der Adaption des Zielsystems kann jedes Unternehmen seine
eigene strategische Ausrichtung bei den Entscheidungen im Rahmen der PPS be-
ricksichtigen.

2.3.2 Aufgaben der Produktionsplanung und -steuerung

Die PPS nimmt durch das Ausfiihren unterschiedlicher Aufgaben direkten Einfluss
auf die im vorherigen Abschnitt vorgestellten ZielgroRen. Das Aachener PPS-Mo-
dell unterscheidet hierbei zwischen Netzwerkaufgaben, Kernaufgaben sowie
Querschnittsaufgaben (siehe Abbildung 2-2). Netzwerkaufgaben beinhalten pla-
nende Aufgaben mit Netzwerkbezug. Dazu gehoéren die strategische Auslegung
der Netzwerkkonfiguration, die Netzwerkabsatzplanung und die Netzwerkbe-
darfsplanung. Kernaufgaben fokussieren die unternenmensinternen Aufgaben des
Produkterstellungsprozesses. Querschnittsaufgaben beinhalten sowohl Bestand-
teile von Kern- als auch Netzwerkaufgaben und haben einen koordinierenden Cha-
rakter zwischen beiden. Die Querschnittsaufgaben umfassen das Auftragsmanage-
ment, das Bestandsmanagement und das Controlling. (SCHUH ET AL. 2012b)

Aufgrund der untergeordneten Relevanz der Netzwerk- und Querschnittsaufgaben
fur diese Arbeit werden diese im Folgenden nicht weiter betrachtet. Es sei an dieser
Stelle allerdings auf SCHUH & STICH (2012) fur eine ausfiihrliche Beschreibung

Netzwerkaufgaben Kernaufgaben Querschnittsaufgaben
Netzwerkkonfiguration Produktionsprogrammplanung = =
2 || ¢
el 2| £
(= —_—
Netzwerkabsatzplanung Produktionsbedarfsplanung g g I
[72] % S
g = O
Fremdbezugs- Eigenfertigungs- = 7
Netzwerkbedarfsplanung planung planung < @
und -steuerung und -steuerung
Datenverwaltung

Abbildung 2-2:  Aufgabensicht des Aachener PPS-Modells (SCHUH ET AL. 2012b)
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verwiesen. Die Kernaufgaben werden in Produktionsprogrammplanung, Produk-
tionsbedarfsplanung, Fremdbezugsplanung und -steuerung sowie Eigenferti-
gungsplanung und -steuerung gegliedert. Die Produktionsprogrammplanung hat
die Aufgabe, die zu fertigenden Produkte fiir einen bestimmten Zeitraum in Ab-
hé&ngigkeit von den tatséchlich angefragten oder prognostizierten Kundenbedarfen
festzulegen (HACKSTEIN 1989). Aufbauend auf dem Produktionsprogramm be-
stimmt die Produktionsbedarfsplanung die mittelfristig notwendigen Ressourcen,
um die Ausfuhrbarkeit des Produktionsprogramms zu gewéhrleisten. Das Resultat
ist das Eigenfertigungsprogramm. Dieses legt den Plan-Abgang der Produktion
grob fest. AnschlielRend erfolgt die Spezifizierung des Eigenfertigungsprogramms
im Rahmen der Eigenfertigungsplanung und -steuerung. Hierbei gilt es unter-
schiedliche Randbedingungen (z. B. verfugbare Kapazitaten) zu beriicksichtigen,
um einen durchfihrbaren Produktionsplan zu erstellen. Unteraufgaben der Eigen-
fertigungsplanung und -steuerung sind die LosgréRenrechnung, Feinterminierung,
Ressourcenfeinplanung, Reihenfolgeplanung, Verflgbarkeitspriifung und die
Auftragsfreigabe. (SCHUH ET AL. 2012a, SCHMIDT & NYHUIs 2021b)

Die in der Datenverwaltung gespeicherten und gepflegten Daten werden in den
Netzwerk-, Kern- und Querschnittsaufgaben verwendet. Ziel der Datenverwaltung
ist es, die flr die Ausfiuihrung der Aufgaben notwendigen Daten mit einer hohen
Datenqualitat zur Verfiigung zu stellen. Da sie somit die Grundlage fir ein erfolg-
reiches Ausfiihren der genannten Aufgaben bildet, kommt ihr eine zentrale Rolle
innerhalb der PPS zu. (SCHUH ET AL. 2012b)

2.3.3 Modell der Fertigungssteuerung

Die Kernaufgabe der Produktionssteuerung — im Aachener PPS-Modell als Eigen-
fertigungssteuerung bezeichnet — ist die Ausfiihrung des vorab entworfenen Pro-
duktionsplans. Hierflir kann im Rahmen der Produktionssteuerung zwischen un-
terschiedlichen Aufgaben differenziert werden. Die Realisierung dieser Aufgaben
hat einen signifikanten Einfluss auf den wirtschaftlichen Erfolg eines Unterneh-
mens (NYHUIS & WIENDAHL 2012). LODDING (2016) verdeutlicht anhand seines
qualitativen Wirkmodells der Fertigungssteuerung diesen Zusammenhang zwi-
schen den Aufgaben der Produktionssteuerung und den ZielgroRen der Produkti-
onslogistik (siehe Abbildung 2-3). Es erfolgt eine Differenzierung zwischen Auf-
gaben und den daraus resultierenden StellgroRen. Die Differenz zwischen zwei
StellgréRen entspricht der RegelgrofRRe. Eine Veranderung der Regelgréfie hat wie-
derum einen direkten Einfluss auf die ZielgroRen. (LODDING 2016)
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Der Produktionsplanung ist die Aufgabe der Auftragserzeugung mit den zugeho-
rigen StellgrélRen Plan-Zugang, Plan-Abgang und Plan-Reihenfolge zuzuordnen.
Uber diese StellgroRen werden der planmaRige Zugang, der Abgang sowie die
planmaRige Reihenfolge bestimmt (LODDING 2016). Im Rahmen dieser Arbeit ist
insbesondere die Produktionssteuerung von Relevanz, weshalb die Produktions-
planung nicht tiefergehend beschrieben wird. Flr eine detaillierte Auseinanderset-
zung mit der Produktionsplanung sei auf SCHUH & STICH (2012), WIENDAHL &
WIENDAHL (2019) und SCHMIDT & NYHUIS (2021b) verwiesen. Im weiteren Ver-
lauf des Abschnitts werden somit die Aufgaben der Produktionssteuerung detail-
liert beschrieben.

Die Produktionssteuerung wird durch die Aufgaben Auftragsfreigabe, Kapazitats-
steuerung und Reihenfolgebildung charakterisiert. Durch die Auftragsfreigabe,
welche sowohl den Zeitpunkt als auch die Reihenfolge der Freigabe der Auftrage
zur Fertigung bestimmt, wird der Ist-Zugang zur Produktion geregelt. Der Ist-Ab-
gang wird hingegen durch die Kapazitatssteuerung festgelegt. Durch die Reihen-
folgebildung wird die Reihenfolge festgelegt, in welcher die unterschiedlichen
Auftrage abgearbeitet werden. (LODDING 2016)

_______________________________________________________________________________

Produktionssteuerung Produktionsplanung '

Auftrags- Ist- i i Plan-
freigabe Zugang | : Zugang

Durchlaufzeit
Auslastung

| Kapazitats- Ist- Plan- Auftrags- |
! Ruckstand B !
' steuerung Abgang Abgang erzeugung !

Bestand

Termlntreue
Reihenfolge- Ist- Relhenfolge Plan-
bildung Reihenfolge abwelchung Reihenfolge

[ Aufgabe C_ steligrsge *—* Differenz
[/ Regelgrote (1 Zieigroge — Wirkrichtung

Abbildung 2-3: Modell der Fertigungssteuerung (i. A. an LODDING 2016)
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Aufgabe der Auftragsfreigabe

Abbildung 2-4 zeigt unterschiedliche Charakteristika der Auftragsfreigabe, durch
welche sich unterschiedliche Verfahren derselben differenzieren. Durch das Kri-
terium der Auftragsfreigabe wird festgelegt, unter welchen Randbindungen ein
Auftrag freigegeben wird. Das Kriterium kann vier unterschiedliche Auspréagun-
gen haben. Die Auftragsfreigabe kann sofort nach der Auftragserzeugung erfolgen.
Eine andere Mdglichkeit besteht darin, einen Auftrag erst freizugeben, sobald der
Plan-Starttermin erreicht ist. Alternativ kann die Freigabe der Auftrdge an den Be-
stand der Fertigung oder die Belastung von Arbeitsbereichen gekoppelt werden.
(LODDING 2016) Fiir eine genauere Beschreibung der unterschiedlichen Verfahren
zur Auftragsfreigabe (z. B. Conwip-Steuerung, belastungsorientierte Auftragsfrei-
gabe) sei auf LODDING (2016) verwiesen.

Der Detaillierungsgrad beschreibt die Art und Weise, auf welche der Auftrag frei-
gegeben wird. Besonders relevant ist der Detaillierungsgrad der Auftragsfreigabe
fiir die bestandsregelnden Verfahren. Prinzipiell sind drei Auspragungen maoglich.
Zuerst kann die Auftragsfreigabe fir alle Arbeitsvorgange erfolgen (zentrale Be-
standregelung). Somit ist der gesamte Auftrag auf einmal freigegeben. Alternativ
kann die Auftragsfreigabe so konzeptioniert sein, dass fiir jeden Arbeitsschritt eine
Freigabe erforderlich ist (dezentrale Bestandsregelung). Die dritte Auspragung er-
fordert einerseits die Freigabe des Auftrags und andererseits die Freigabe an jedem
Arbeitssystem. Diese hybride Art der Auftragsfreigabe erweitert die dezentrale
Auftragsfreigabe umdie initiale Auftragsfreigabe, welche den Bestand im Gesamt-
system bericksichtigt. (LODDING 2016)

Die Auslosungslogik spezifiziert den Zeitpunkt, zu welchem neue Auftrage freige-
geben werden. Dies kann einerseits bedeuten, dass dies periodisch erfolgt und die
Auftrége ausschlieBlich zum im Vorhinein definierten Zeitpunkt freigegeben wer-

. Bestandsregelnde Belastungsorien-
St TG Verfahren tierte Verfahren
Zentral Dezentral Hybrid
Periodisch Ereignisorientiert

Abbildung 2-4: Magliche Auspréagungen der Auftragsfreigabe (i. A. an LODDING 2016)
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den. Andererseits kann die Freigabe ereignisorientiert erfolgen. Hier 16st das Ein-
treten eines definierten Ereignisses (z. B. das Unterschreiten einer Bestands-
grenze) die Auftragsfreigabe aus. (BERGAMASCHI ET AL. 1997, LODDING 2016)

Aufgabe der Kapazitatssteuerung

Die Kapazitatssteuerung bestimmt den realen Einsatz der verfugbaren Kapazita-
ten. Durch deren Festlegung wird der Ist-Abgang des Produktionssystems be-
stimmt. Verfahren zur Kapazitatssteuerung lassen sich anhand der Charakteristika
Kriterium der Kapazitatssteuerung, Detailierungsgrad und Ausldsungslogik be-
schreiben. Das Kriterium der Kapazitatssteuerung bestimmt die Art und Weise,
wie Unternehmen Entscheidungen tiber Malinahmen zur Kapazitatssteuerung tref-
fen. Ubergeordnet verfolgen die MaRnahmen entweder das Ziel der Erfiillung des
Kundenbedarfs bzw. der Planungsvorgaben oder der Koordination der Kapazitaten
der Arbeitssysteme. Der Detaillierungsgrad der Kapazitatssteuerung kann entwe-
der die Ausprégung grob — fur das gesamte Produktionssystem — oder fein — fir
ausgewahlte Arbeitssysteme — annehmen. Ebenso wie bei der Auftragsfreigabe
konnen Mallnahmen der Kapazitatssteuerung entweder periodisch oder ereignis-
basiert ausgeldst werden. (LODDING 2016) Fir konkrete Verfahren zur Kapazitats-
steuerung (z. B. Riickstandsregelung, planorientierte Kapazitatssteuerung) sei auf
LODDING (2016) verwiesen.

Aufgabe der Reihenfolgebildung

Ziel der Verfahren zur Reihenfolgebildung ist die Erhdhung der Liefertreue. Die
Reihenfolgebildung bestimmt die Ist-Reihenfolge und beeinflusst damit direkt die
RegelgroRke Reihenfolgeabweichung. Uber diese RegelgroRe hat die Reihenfolge-
bildung einen groRen Einfluss auf die Termintreue. Zur Reihenfolgebildung wer-
den Prioritaten an in einer Warteschlange befindliche Auftrdge zugewiesen. Ent-
sprechend dieser Prioritat werden Auftrdge anschlieBend abgearbeitet. Heuristi-
ken, welche einen positiven Einfluss auf die Liefertreue haben, sind FIFO, frih-
erster Plan-Starttermin (FPS), fruhester Plan-Endtermin (FPE) sowie geringster
Restschlupf. Verfahren zur Erh6hung der Leistung sind rustzeitoptimierende Rei-
henfolgebildungsverfahren. Ziel dieser Art von Verfahren ist es, unnétige Format-
wechsel oder ggf. Reinigungszeiten durch eine geeignete Reihenfolge der Auftrége
zu vermeiden. (LODDING 2016)

Die Einhaltung der Plan-Reihenfolge hat einen erheblichen Einfluss auf die logis-
tische ZielgroRe der Termintreue und ist somit von zentraler Relevanz. Eine ge-
ringe Einhaltung der Plan-Reihenfolge kann bspw. bedeuten, dass Mitarbeiter die

18



2.3 PRODUKTIONSPLANUNG UND -STEUERUNG

Ist-Reihenfolge unabhéangig von den definierten Unternehmenskriterien bzw. den
definierten logistischen ZielgroRien festlegen. Im schlimmsten Fall kann der Ver-
stoRR gegen die Plan-Reihenfolge an einem Arbeitssystem zu einem Materialfluss-
abriss an einem nachgelagerten Arbeitssystem fuhren. Zur Quantifizierung der
Einhaltung der Plan-Reihenfolge kann die Reihenfolgedisziplin verwendet wer-
den. Die Reihenfolgedisziplin berechnet sich nach LODDING (2016) zu

_ AnzAVG mit AnzUA

1
AnZAVG x 100 @)
mit RD Reihenfolgedisziplin [%],

AnzAVG Anzahl Arbeitsvorgéange [-] und

AnzUA Anzahl Gbergangener Auftrage [-].

Grundlage fiir das effektive und effiziente Durchftihren der unterschiedlichen Auf-
gaben der Produktionssteuerung sind die verfugbaren Daten (z. B. Riickmeldeda-
ten aus der Produktion) und Informationen. Aufgrund deren Relevanz erfolgt im
folgenden Abschnitt eine detaillierte Betrachtung des Daten- und Informationsma-
nagements.

2.3.4 Daten- und Informationsmanagement

Der informationstheoretische Ansatz zur Beschreibung des Zusammenhangs von
Zeichen, Daten, Informationen und Wissen wird in Abbildung 2-5 gezeigt. Daten
ergeben sich durch die Verwendung einer definierten Syntax — einer geordneten
Struktur — aus Zeichen. Durch einen entsprechenden Kontext ergeben sich aus den
Daten Informationen. Vernetzte Informationen werden als Wissen bezeichnet.
(REHAUSER & KRCMAR 1996, BODENDORF 2006) Somit basieren sowohl Informa-
tionen als auch Wissen auf Daten (KRCMAR 2015). In der Produktion werden Da-
ten bspw. durch Sensoren erzeugt. Auch Riickmeldungen zum aktuellen Status von
Ressourcen, Auftragen und Bestdnden kdnnen den Daten zugerechnet werden.

Die Verarbeitung der Daten erfolgt i. d. R. computergestitzt, damit die wachsende
Datenmenge beherrscht und effizient sowie zielgerichtet genutzt werden kann. Fir
die Verarbeitung der Daten und die Bereitstellung der Informationen haben sich
unterschiedliche (Informations-)Systeme mit unterschiedlichen Charakteristika
etabliert. Anhand der Kriterien Ebenen, Aufgaben und Zeithorizont kann eine Uber-
geordnete Einteilung dieser Systeme erfolgen. (KLETTI 2015a, VDI 5600-1)
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— T

Zeichenvorrat

Abbildung 2-5: Zusammenhang zwischen Zeichen, Daten, Informationen und Wissen (i. A. an Bo-
DENDORF 2006)

Zwischen Informationssystemen und Nutzern erfolgt eine Interaktion zur Erfil-
lung von spezifischen Aufgaben, weshalb Informationssysteme den soziotechni-
schen Systemen zuordenbar sind. Dieser Ansatz ,, beruht auf der Annahme, dass
Betriebe aus technologischen und sozialen Teilsystemen bestehen und dass es im
Interesse der Wirtschaftlichkeit darauf ankommt, beide Systeme aufeinander ab-
zustimmen. “ (NYHUIS & GERST 2008)

Abbildung 2-6 zeigt die Einordnung unterschiedlicher produktionsnaher IT-Sys-
teme zur Erfullung der Aufgaben der PPS in die Unternehmensebenen sowie den
relevanten Zeithorizont. Das ERP-System ist der Unternehmensleitebene zuorden-
bar. Charakteristisch ist ein lang- bis mittelfristiger Planungshorizont, sodass es
sich um ein tendenziell starres System handelt. Aufgabe des ERP-Systems ist es,
Soll-Vorgaben (z. B. geforderter Liefertermin, Mengenbedarf) zu definieren, auf
deren Basis Fertigungsauftrage erzeugt werden. Diese werden anschliel3end an die
Produktion Ubergeben. Ziel der Produktion ist es, die VVorgabewerte zu erfillen.
(KLETTI 20153, VDI 5600-1, KLETTI & DEISENROTH 2021)

Fur die Steuerung der Fertigung ist eine detailliertere Granularitatsstufe notwen-
dig, als sie ERP-Systeme mit ihrer lang- bis mittelfristigen Ausrichtung bieten.
Diese Anforderungen werden durch das MES erfillt. (NIEHUES ET AL. 2017) Das
MES ist auf der Fertigungsleitebene angesiedelt und zeichnet sich durch einen
kurzfristigen Planungshorizont aus. Der relevante Zeithorizont umfasst hierbei
Tage bzw. Schichten. Dem MES sind u. a. die Aufgaben der Datenerfassung, der
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Leistungsanalyse und der Produktionsplanung und -steuerung zuordenbar.
(VDI 5600-1, KLETTI & DEISENROTH 2021)

Die Qualitat der Daten ist von zentraler Bedeutung fur die erfolgreiche Ausflihrung
der Aufgaben der PPS (REUTER & BRAMBRING 2016, ANDERS ET AL. 2021). Eine
niedrige Datenqualitat kann sich einerseits durch fehlerbehaftete Daten (z. B. fal-
sche Vorgabezeiten fiir die Fertigstellung eines Auftrags) und andererseits durch
fehlende Daten (z. B. keine Riickmeldung tber die Fertigstellung eines Auftrags)
aulern. Werden Daten niedriger Qualitét als Ausgangsbasis fir die Produktions-
steuerung verwendet, wird das Treffen von Entscheidungen zur erfolgreichen Um-
setzung der Produktionssteuerung in dem bereits mit Unsicherheiten behafteten
Feld weiter erschwert. (REUTER & BRAMBRING 2016) Die erfolgreiche Verwer-
tung von Daten (insbesondere der Riickmeldedaten) kann dem Unternehmen aller-
dings durch die Verbesserung der logistischen Leistungsfahigkeit ein Differenzie-
rungsmerkmal bieten (WIENDAHL 2008).

Ebenen Systeme Aufgaben Zeithorizont
9 =Produktionsprogrammplanung % 1 :\jrc])?\];:::t\l/%/:oche
2 % = Kaufmannische Abwicklung 2 '

= u 2] - - -

E é ERP Ressourcenverwaltung §> mittelfristioz
53 :Lagermanagement E \Wochen

= o |Tage

=Produktionsplanung und -steuerung
= (Betriebs-)Datenerfassung

ME = Auftragsmanagement
=Qualitdtsmanagement

Fertigungs-
leitebene

=Umsetzung der Arbeitsgange

=Verarbeitung von Material
=Anlagen .

= Arbeitsplétze

zeitnah:
Schichten, Minuten

online:
Minuten, Sekunden

>

Fertigungs-
ebene

Zeithorizont

Legende.
ERP: Enterprise Resource Planning ME: Manufacturing Execution

Abbildung 2-6: Charakterisierung von PPS-Systemen nach Ebene, System, Aufgabe und Zeithorizont
(i. A. an KLETTI 20158, VDI 5600-1)
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Die Organisationsstruktur und das Informationsmanagement sind eng miteinander
verzahnt. Erstere definiert die Distribution der Steuerungs- und Entscheidungs-
kompetenzen. In Abhadngigkeit von der Verteilung der genannten Kompetenzen
gilt es den Informationsfluss innerhalb der Organisation zu gestalten, damit die
Wirtschaftlichkeit verbessert werden kann. (BONGAERTS ET AL. 2000) Im Kontext
der PPS fiihren inkonsistente Steuerungs- und Entscheidungskompetenzen, un-
klare Prozesse oder Schnittstellen — und daraus resultierend ein gestorter Informa-
tionsfluss — zu einer dysfunktionalen PPS (WIENDAHL 2011). Die Entscheidungs-
grundlage fir eine leistungsféahige PPS bilden die ,, (r)ichtigen Informationen in
der richtigen Form zur richtigen Zeit am richtigen Ort“ (NYHUIS ET AL. 2017).

Abbildung 2-7 zeigt eine Ubersicht (iber die Steuerungsstrukturen von Unterneh-
men. Der Fokus liegt dabei insbesondere auf der Distribution der Steuerungs- und
Entscheidungskompetenzen. Einerseits kann eine Unterscheidung zwischen einer
zentralen, dezentralen und autonomen Steuerung von Unternehmen vorgenommen
werden. Handelt es sich um eine zentrale Organisationsstruktur, so werden alle
Daten zentral abgespeichert und die Informationsverarbeitung erfolgt ebenfalls

Zentrale Steuerung Dezentrale Steuerung Autonome Steuerung

________________________________________

Legende:
Q . Steuerungskomponente ----% : Materialfluss — : Informationsfluss

: Produktionsressource @ : Produkt

Abbildung 2-7: Uberblick tiber unterschiedliche Organisationsstrukturen (i. A. an SCHOLZ-REITER &
FREITAG 2007, ENGELHARDT 2015)
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zentral (SCHOLZ-REITER & FREITAG 2007). Der Informationsfluss verlauft typi-
scherweise hin zur zentralen Steuereinheit, wohingegen der Kommunikationsweg
top-down verlauft. Die unterschiedlichen Produktionsbereiche besitzen dement-
sprechend ausschlieBlich eine exekutive Funktion. (BONGAERTSET AL. 2000, OST-
GATHE 2012) Vorteile dieser Organisationsstruktur sind u. a. die konsistente Da-
tenbasis fur alle Entscheidungen sowie die Mdglichkeit, eine globale Optimierung
durchzufiihren. (SCHOLZ-REITER & FREITAG 2007) Es handelt sich hierbei um ein
hierarchisches System, welches i. d. R. nur schwer erweiterbar und dessen Reak-
tionsféhigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse eingeschrénkt ist. (BONGAERTSET
AL. 2000)

Bei der Kombination von hierarchischer Steuerungsstruktur und dezentralen Steu-
erungskomponenten erfolgt prinzipiell eine vertikale Segmentierung des Entschei-
dungsproblems. Hierdurch wird die Entscheidungskomplexitat der zentralen In-
stanz reduziert. Dies bedingt allerdings deren Zunahme auf der Ebene der dezent-
ralen Instanzen. Durch diese Ausprédgung der Organisationsstruktur werden die
Vorteile der dezentralen und zentralen Organisationsstruktur miteinander ver-
kniipft. Es kann eine hohe Reaktionsfahigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse bei
gleichzeitiger Optimierung der Leistung des Gesamtsystems realisiert werden.
(BONGAERTS ET AL. 2000, OSTGATHE 2012) Allerdings bedingt der Einsatz von
zwei Steuerungssystemen eine hohere systemseitige Komplexitét. Einerseits ist es
notwendig, eine geeignete Segmentierung der Aufgaben in Teilaufgaben zu reali-
sieren. Andererseits muss der fiir diese Organisationsstruktur h6here Kommunika-
tions- und Koordinationsaufwand abgebildet werden.

Die heterarchische Steuerungsstruktur und dezentrale Steuerung hingegen besitzt
keine zentralen, sondern besteht ausschliel3lich aus dezentralen Steuerungskompo-
nenten (BONGAERTS ET AL. 2000). Die Aufgabe des Gesamtsystems wird in Teil-
aufgaben zerlegt. Somit hat jede Organisationseinheit eigene Verantwortlichkeiten
und Entscheidungskompetenzen. Charakteristisch fur die dezentrale Organisati-
onsstruktur sind ein hoher Grad an Flexibilitat, eine im Vergleich zur zentralen
Organisationsstruktur niedrigere Entscheidungskomplexitat sowie eine hohe Ro-
bustheit im Falle eines unvorhergesehenen Ereignisses. (BONGAERTS ET AL. 2000,
OSTGATHE 2012) Aufgrund der Dezentralitat ist allerdings die VVorhersagbarkeit
des Verhaltens des Gesamtsystems gering. (BONGAERTS ET AL. 2000) Bei der au-
tonomen Steuerung wird weiterhin auf eine dezidierte Steuerungskomponente ver-
zichtet. Die Kommunikation und Steuerung erfolgt mittels intelligenter Maschinen
und Produkte (SCHOLZ-REITER & FREITAG 2007).
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Ausgehend vom grundlegenden Zusammenhang zwischen Daten, Informationen
und Wissen konnten die wichtigen Charakteristika von Informationssystemen im
Produktionsumfeld aufgezeigt werden. Dies beinhaltet einerseits die Beschreibung
unterschiedlicher PPS-Systeme anhand verschiedener Unternehmensebenen, Auf-
gaben und der relevanten Zeithorizonte. Andererseits konnten unterschiedliche
madgliche Organisationsstrukturen gezeigt werden, welche fur den weiteren Ver-
lauf der Arbeit von Bedeutung sind.

2.3.5 Adaptive Ansatze zur Produktionssteuerung

In diesem Abschnitt werden adaptive Ansétze zur Produktionssteuerung vorge-
stellt, welche die Verbesserung der Wirtschaftlichkeit eines produzierenden Un-
ternehmens durch eine Verbesserung der Produktionssteuerung zum Ziel haben.

ANSORGE (2008) hat ein System zur wandlungsfahigen Auftragsabwicklung in der
Produktion unter Verwendung bestehender PPS-Modelle entwickelt. In Abhéngig-
keit von unterschiedlichen Produktionsbereichen kann eine zentrale oder eine de-
zentrale PPS realisiert werden. Hierfiir werden verschiedene Organisationsstruk-
turen und Fahigkeiten von Produktionsdienstleistern berticksichtigt. Entscheidend
fur die Gestaltung des Systems ist der logistische Planungsfreiraum, welcher mit
Hilfe von Regeln und Szenarien situationsgerecht bestimmt wird. Anhand einer
verhandlungsbasierten Koordinierung erfolgt der Abgleich von Angebot und
Nachfrage. Die Realisierung des Systems erfolgt mittels Softwareagenten. Eine
situationsbasierte Auswahl von MaRnahmen der Produktionssteuerung basierend
auf der aktuellen Produktionssituation erfolgt nicht.

ENGELHARDT (2015) hat ein System fur die situationsbasierte Produktionssteue-
rung im Kontext der auftragsbezogenen Fertigung und Montage unter Verwen-
dung von Radio-Frequency-Identification(RFID)-Daten entwickelt. Das System
ist durch die Bestandteile steuerungsorientierte Produktionsmodularisierung,
RFID-basiertes hybrides Informationsmanagement sowie den Einsatz von situati-
onsbasierten Steuerungsverfahren charakterisiert. Mit dem Ziel der Durchlaufzeit-
reduzierung wird eine synchrone, zweistufige Auftragsfreigabe eingesetzt. Auftre-
tenden Verzogerungen bei der Fertigung von Auftragen kann durch kurzfristige
Kapazitatsanpassungen begegnet werden. Der Einsatz einer intramodularen
Schlupfzeitverteilung zur Reihenfolgebildung ermdglicht die zielgerichtete Auf-
tragssequenzierung.
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Das Projekt ProSense beschéftigt sich mit der Realisierung einer hochauflésenden,
selbstoptimierenden und adaptiven PPS. Grundlage flr das System zur Produkti-
onssteuerung ist der Einsatz von intelligenter Sensorik und kybernetischen Unter-
stitzungssystemen. Ausgehend von Riickmeldedaten der Produktion werden auto-
matisch Simulationsmodelle erzeugt. Die Datengranularitat wird an den jeweiligen
Endanwender angepasst. Die logistischen Zielgréfien werden durch Veranderun-
gen der Stellhebel maschinelle Kapazitat, personelle Kapazitat, Eilauftragslage
und Auftragsfreigabe beeinflusst. In Form einer App wird der Produktionsplaner
und -steuerer bei den Entscheidungen im Rahmen der PPS simulationsbasiert best-
moglich unterstitzt. (SCHUH ET AL. 2015) Durch den Einsatz einer Materialfluss-
simulationen zur Entscheidungsfindung ist die Menge der Daten, welche innerhalb
klrzester Zeit verarbeitet werden kann, limitiert.

NIEHUES (2016) hat ein System zur adaptiven Werkstattsteuerung entwickelt, mit
dem Ziel, die Wirtschaftlichkeit unter besonderer Berlicksichtigung von Termin-
treue und Prognostizierbarkeit der Fertigung zu verbessern. Dies erfolgt durch die
Optimierung der Auftragsreihenfolge fir die Werkstattfertigung. In einem ersten
Schritt werden unterschiedliche Storungsklassen erstellt, welche eine zielgerich-
tete Initiierung von MaRnahmen zur Adaption des Produktionsplans ermdglichen.
Die Reaktion auf Storungen erfolgt initial durch den Einsatz von MalRnahmenkas-
kaden. Ergibt sich hieraus keine Verbesserung des Zielwerts im notwendigen MabR,
wird ein evolutiondrer Optimierungsalgorithmus eingesetzt. Zur Verbesserung der
Rechenzeit des Optimierungsalgorithmus erfolgt eine schrittweise Umplanung des
bestehenden Produktionsplans anstelle einer Neuplanung. Im von NIEHUES (2016)
entwickelten System werden die Anforderungen von Mitarbeitern allerdings nicht
betrachtet. Durch den Einsatz eines evolutiondren Optimierungsalgorithmus er-
folgt unter dem Gesichtspunkt notwendiger Reaktionszeiten zudem eine Limitie-
rung des durchsuchbaren Losungsraums.

PIELMEIER (2019) hat ein System zur echtzeitnahen, ereignisbasierten Produkti-
onssteuerung entwickelt. Dieses identifiziert Muster in Ereignisstromen, mit dem
Ziel, Entscheidungszeitpunkte fir die Produktionssteuerung zu identifizieren. Flr
die zielgerichtete Produktionssteuerung werden Malinahmen in einem MafRnah-
menportfolio erfasst und anschlieRend priorisiert und ausgewahlt. Das Mal3nah-
menportfolio enthdlt MalRnahmen fiir die Auftragsfreigabe, die Reihenfolgebil-
dung und die Kapazitatssteuerung. Ausgewahlt werden die MaRnahmen basierend
auf einem Kennzahlensystem, welches auf den logistischen ZielgroRen aufbaut. Es
wird ein Optimierungsalgorithmus eingesetzt, welcher einen Branch-and-Bound-
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Ansatz mit einem Schnittebenenverfahren kombiniert. Zusatzlich wird eine Heu-
ristik eingesetzt, um eine effiziente Anwendung des Optimierungsalgorithmus zu
gewadhrleisten. Zukunftiges Verhalten des Produktionssystems wird im entwickel-
ten System durch die Erweiterung des Optimierungsalgorithmus um einen Look-
ahead bertcksichtigt (PIELMEIER ET AL. 2018, PIELMEIER ET AL. 2019, PIEL-
MEIER 2019). Durch den Einsatz der Heuristik zur Lésung des Optimierungsprob-
lems ergeben sich einerseits Limitationen hinsichtlich der Lésungsglte und ande-
rerseits steigt mit wachsender Komplexitat — reprasentiert durch eine zunehmende
Datenmenge — die notwendige Rechenzeit.

WANG ET AL. (2020) beschreiben einen Ansatz, welcher menschliche Entschei-
dungsfahigkeit und die algorithmenbasierte Umplanung eines Produktionsplans
miteinander verknlpft. Ziel ist das Festlegen von optimalen Reihenfolgeregeln
(z. B. FIFO). Der Mensch gibt dabei situationsabhangig die zu verbessernden Pa-
rameter vor. Erganzend zu den durch den Menschen bestimmten Parametern wer-
den EingangsgroRien fir das Fuzzy-Modell durch den Einsatz einer Clusteranalyse
zur Dimensionsreduktion sowie einer Metaheuristik bestimmt.

WANG ET AL. (2022) haben eine Methode zur Gestaltung einer kollaborativen Ent-
scheidungsfindung entwickelt. Die Methode wahlt Regeln fiir die Auftragsfreigabe
der Halbleiterindustrie aus. Durch die Kombination von Mensch und Maschine
soll sich die Ldsungsgute der Entscheidungen verbessern. Eine Support Vector
Machine trifft initial, basierend auf dem Zustand des Produktionssystems, die Ent-
scheidung Uber die Verwendung einer Regel zur Auftragsfreigabe aus einer Menge
von vordefinierten Auftragsfreigaberegeln. Diese ausgewahlte Regel priorisiert
die vorhandenen Auftrage und determiniert dadurch die Reihenfolge der Bearbei-
tung. In Abhangigkeit vom Systemzustand kann eine dynamische Anpassung der
Regeln fir die Auftragsfreigabe erforderlich sein. Wenn das berechnete Kon-
fidenzlevel zu gering ist, werden die Mitarbeiter in die Entscheidungsfindung mit-
einbezogen und treffen die finale Entscheidung. Der Losungsraum der Methode ist
allerdings auf die vordefinierten Regeln fiir die Auftragsfreigabe beschrénkt.

Die vorgestellten Ansatze behandeln unterschiedliche Ansatze der Produktions-
steuerung im Allgemeinen. Im Abschnitt 2.5.3 werden im Spezifischen Ansatze
der Produktionssteuerung untersucht, welche das Paradigma der Agentensysteme
nutzen. Dieses bietet insbesondere Vorteile im Hinblick auf die Anpassungsfahig-
keit, Skalierbarkeit und Integrationsfahigkeit (VDI/ Verband der Elektrotechnik
Elektronik Informationstechnik e.V. [VDE] 2653-1). Zum Schaffen der erforder-
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lichen Grundlagen wird im Folgenden zuerst auf die Grundlagen von Agenten so-
wie Agentensystemen (Abschnitt 2.4) und anschlieRend auf die Grundlagen von
RL (Abschnitt 2.5) eingegangen.

2.4 Agenten und Agentensysteme

2.4.1 Allgemeines

Die zunehmende Komplexitét innerhalb der Produktion, induziert durch eine stei-
gende Variantenanzahl bei tendenziell kleiner werdenden LosgréRen sowie hohere
Anforderungen an die Reaktionszeit, stellt produzierende Unternehmen vor neue
Herausforderungen. Damit der unternehmerische Erfolg langfristig gesichert wer-
den kann, gilt es die Produktion unter Berticksichtigung unternehmensspezifischer
ZielgroRen zu optimieren. Das Paradigma der Agentensysteme bietet in diesem
komplexen und herausfordernden Umfeld die Mdglichkeit, eine hohe Reaktions-
fahigkeit bei gleichzeitig hoher Losungsgiite zu realisieren und unterschiedliche
organisatorische Steuerungskonzepte (z. B. dezentrale Steuerungsarchitektur) ab-
zubilden. Zuerst werden in Abschnitt 2.4.2 grundlegende Begrifflichkeiten von
Agenten und Agentensystemen néher erldutert. AnschlieBend erfolgt in Abschnitt
2.4.3 die Charakterisierung von Umgebungen, mit welchen die Agenten interagie-
ren kénnen.

2.4.2 Agenten und Agentensysteme

Eine allgemeingiltige Definition von Agenten existiert zum aktuellen Zeitpunkt
nicht, allerdings gibt es unterschiedliche Definitionen, von denen einige relevante
im Folgenden vorgestellt werden. Ein Agent ist nach VDI/VDE 2653-1 als ,, ab-
grenzbare (Hardware- und/oder Software-) Einheit mit definierten Zielen, die sich
auf die Steuerung (gegebenenfalls eines Teils) eines technischen Systems bezie-
hen*, definiert. WOOLDRIDGE (1999) versteht einen Agenten als Software- oder
Hardware-Entitat, welche innerhalb einer Umgebung auf Anderungen derselben
autonom reagieren kann. RUSSELL & NORVIG (2010) beschreiben einen Agenten
als das, was anhand sensorbasierter Wahrnehmungen mittels Aktoren auf eine Um-
gebung einwirkt. Dementsprechend sind die fiir die Gestaltung eines Agenten es-
senziellen Elemente die Umgebung, die Sensoren sowie die Aktoren, welche klar
voneinander abgegrenzt werden kénnen (MONOSTORI ET AL. 2006).
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Abbildung 2-8: Charakteristische Eigenschaften eines Agenten

Charakteristisch fr ein Agentensystem ist, dass mehrere Agenten zum Ldsen einer
Aufgabe miteinander interagieren (MONOSTORI ET AL. 2006, VVDI/VDE 2653-1).
Die Interaktion unterschiedlicher Agenten hat das Ziel der Leistungsmaximierung
(CARIDI & CAVALIERI 2004). In Abhdngigkeit von der Anwendung kdnnen Agen-
ten dabei in ihrer Funktion voneinander differieren (JENNINGS 2001). Prinzipiell
kdnnen sie in einem Agentensystem entweder kooperativ oder kompetitiv handeln
(SUTTON & BARTO 2018). Bei der Kooperation verfolgen Agenten gemeinsam das
Ziel, die Leistung des Kollektivs zu verbessern (RUSSELL & NORVIG 2010, SUT-
TON & BARTO 2018). Handeln sie hingegen kompetitiv, so existieren differierende,
ggf. sogar konkurrierende, Ziele (RUSSELL & NORVIG 2010). Unabhé&ngig von der
Art der Interaktion kommunizieren die Agenten miteinander. Dies geschieht ent-
weder mittels einer direkten Kommunikation (z. B. mit Hilfe von Kommunikati-
onsprotokollen) oder durch eine indirekte Kommunikation mittels der Umgebung
(z. B. lber die Auswirkungen der Aktionswahl). (MONOSTORI ET AL. 2006) Ein
Agentensystem kann entsprechend der VDI/VDE 2653-2 anhand von Ziel, Rolle,
Fahigkeit und internem Aufbau charakterisiert werden (siehe Abbildung 2-8).

Das Ziel beschreibt die Ubergeordnete Intention des Gesamtsystems und wird
durch das Agentenverhalten beeinflusst. Aus dem Ziel des Gesamtsystems lassen
sich Teilziele fir einzelne Agenten ableiten. Die Abgrenzung von Aufgaben bzw.
Verantwortlichkeiten erfolgt durch die Rolle der Agenten. Hierdurch kann der Zu-
sammenhang zwischen der Erflllung der Systemziele und den Agenten systema-
tisch beschrieben werden. Zusétzlich ermdglicht die Definition unterschiedlicher
Rollen eine Dekomposition von Aufgaben. Dies hat eine Reduzierung der Kom-
plexitat von Aufgaben zur Folge und tragt somit dazu bei, die Komplexitat von
Ldsungsansatzen zu reduzieren. Mit Hilfe der F&higkeiten werden die technischen
Maglichkeiten des Agentensystems zur Erflllung seiner Aufgaben beschrieben.
Der interne Aufbau beschreibt das methodische VVorgehen bei der Modellierung

28



2.4 AGENTEN UND AGENTENSYSTEME

der Funktionsweise unter Bertcksichtigung bspw. der Fahigkeiten oder der Um-
gebung. (VDI/VDE 2653-2)

2.4.3 Umgebung eines Agentensystems

Die Umgebung der Agenten beschreibt das System, innerhalb welchem die Agen-
ten agieren. In Abbildung 2-9 sind die unterschiedlichen Charakteristika einer Um-
gebung im Agentenkontext basierend auf RUSSELL & NORVIG (2010) aufgefiihrt.
Hierbei wird ein morphologischer Kasten zu Reprasentationszwecken verwendet.
Dabei handelt es sich um eine Kreativitatstechnik, welche ein Problem bzw. eine
Fragestellung in die zugrunde liegenden Merkmale zerlegt. Durch die Definition
der moglichen Auspragungen eines jeden Merkmals und die anschlieRende Kom-
bination derselben koénnen Ldsungsalternativen entwickelt werden. (KAUF-
MANN 2021)

Die Wahrnehmung der Umgebung durch den Agenten beschreibt, wie viele Infor-
mationen zu dessen aktuellem Zustand mit Hilfe seiner Sensoren erfasst werden.
In einer vollstandig beobachtbaren Umgebung nimmt der Agent den Zustand der
gesamten Umgebung wahr und kann diesen als Eingangsgrofe fir die Aktionswabhl

Merkmalsauspragung
Wahrnehmung der Vollstandig Teilweise Nicht
Umwelt beobachtbar beobachtbar beobachtbar
Deterministisch Stochastisch
Ereignissen
Aufgabe Sequenziell Episodisch
At Diskret Kontinuierlich
Umgebung
Lstiallleis Modellfrei Modellbasiert
Umgebung
Art des .
Einzelner Agent Mehrere Agenten
Rl Statisch Dynamisch Semidynamisch
Umwelt

Abbildung 2-9: Beschreibung unterschiedlicher Charakteristika der Umgebung eines Agentensystems
mit Hilfe eines morphologischen Kastens
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verwenden. Ist die Umgebung nur teilweise beobachtbar, so nimmt der Agent die
Umgebung nicht vollstandig wahr. Dies kann bspw. durch defekte Sensoren be-
dingt sein. (RUSSELL & NORVIG 2010)

Ereignisse konnen entweder deterministisch oder stochastisch auftreten. In einer
deterministischen Umgebung tritt bei gleichem Ausgangszustand der Umgebung
und gleicher Aktionswahl des Agenten der gleiche Zustand ein. Eine stochastische
Umgebung hingegen unterliegt einer Wahrscheinlichkeitsfunktion. Zu einem ge-
wissen Grad konnen Ereignisse zufallig auftreten. (RUSSELL & NORVIG 2010) Ein
Beispiel fir wahrscheinlichkeitsbasierte Ereignisse sind Maschinenausfélle in der
Produktion.

Mit Blick auf die Aufgaben kann zwischen sequenziellen und episodischen Auf-
gaben unterschieden werden. Das Ausfiihren einer Aktion in einer episodischen
Umgebung beeinflusst die nachste Episode nicht. In einer sequenziellen Umge-
bung hat die Wahl einer Aktion einen Einfluss auf zukiinftige Entscheidungen.
(RUSSELL & NORVIG 2010)

Der Zeitbezug der Umgebung kann in einen diskreten und einen kontinuierlichen
Zeitbezug differenziert werden. Eine diskrete Umgebung besteht aus eindeutig
voneinander abgegrenzten Ereignissen. Im Gegensatz dazu besteht eine kontinu-
ierliche Umgebung aus ineinander tbergehenden Zustdnden. (RUSSELL & NOR-
VIG 2010, WASCHNECK 2020)

In einer modellbasierten Umgebung besitzt der Agent Informationen tber das Ver-
halten der Umgebung. Dies bedeutet, dass entweder die Wahrscheinlichkeiten fiir
das Eintreten eines Ereignisses (bei einem stochastischen Auftreten von Ereignis-
sen) oder das eintretende Ereignis selbst (bei einem deterministischen Auftreten
von Ereignissen) bekannt ist. Hingegen ist bei einer modellfreien Umgebung das
Verhalten der Umgebung nicht bekannt und muss erst erlernt werden. (RUSSELL
& NORVIG 2010, SUTTON & BARTO 2018) Agenten besitzen i. d. R. kein vollstén-
diges Modell der Umwelt. Somit ist der Gesamtzustand des Systems dem Agenten
nicht vollumfénglich bekannt, beobachtbar und vorhersehbar. (MONOSTORI ET
AL. 2006)

Zuletzt kann eine Unterscheidung zwischen einer dynamischen und einer stati-
schen Umgebung getroffen werden. Im Fall einer statischen Umgebung erfolgen
ausschliel3lich Veranderungen der Umgebung, basierend auf Aktionen, welche der
Agent wahlt. Hingegen veréandert sich eine dynamische Umgebung auch ohne das
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Eingreifen eines Agenten. Das bedeutet, dass auch Prozesse ablaufen kénnen, wel-
che sich aulerhalb des Einflussbereichs des Agenten befinden. Eine halbdynami-
sche Umgebung ist dadurch charakterisiert, dass sich die Umgebung ohne eine
Aktion des Agenten nicht verandert, allerdings die Leistung des Agenten einer An-
derung unterworfen ist. (RUSSELL & NORVIG 2010)

2.5 Reinforcement Learning

2.5.1 Allgemeines

Bei RL handelt es sich um eine Unterkategorie von ML (GOODFELLOW ET
AL. 2016). Der Einsatz von ML bezweckt die Generierung von aufgabenspezifi-
schem Wissen aus Daten, indem von Computern ausgefuihrte Lernalgorithmen an-
hand von Beispielen ein komplexes Modell entwickeln (RUSSELL & NORVIG 2010,
DOBEL ET AL. 2018, SCHUHET AL. 2019). Somit wird es ermdglicht, basierend auf
einem definierten Eingabevektor einen problemspezifischen Ausgabevektor zu er-
halten (JosHI 2020).

RL im Speziellen beschreibt das Lernen von Verhaltensmustern durch die Interak-
tion mit einer Umgebung und das Erzielen von Belohnungen (SUTTON &
BARTO 2018). Das formale Framework fiir RL bildet der Markov-Entscheidungs-
prozess (MEP). Hierbei handelt es sich um eine mathematisch idealisierte Darstel-
lung des RL-Problems, mit deren Hilfe ein sequenzieller Entscheidungsprozess
beschrieben werden kann. Dies erfolgt durch das Quadrupel (S, A, R, P). S be-
schreibt den Zustandsraum und reprasentiert damit die Umgebung, innerhalb wel-
cher ein Agent agieren kann. A bezeichnet eine Menge von Aktionen, aus welchen
die auszufiihrende Aktion gewéahlt werden kann. P beschreibt die Ubergangswahr-
scheinlichkeit, dass bei Ausfilhren einer Aktion aim Zustand s; zum Zeitpunkt
t+1 der Zustand s:+zerreicht wird. In einem finiten MEP ist der n&chste Zustand
des betrachteten Systems s:+7 ausschlie3lich von s; und a, abh&ngig. R entspricht
der wahrend der Interaktion erwarteten Belohnung. (SUTTON & BARTO 2018)

Die auszufiihrende Aktion a € A wird entsprechend der Strategies m(a; / s:) des
Agenten ausgewahlt. Grundsétzlich kann die Strategie auf verschiedene Art und
Weise, bspw. tabellarisch oder mit einer Wahrscheinlichkeitsfunktion, repréasen-
tiert werden. RL hat das Ziel, die Parameter der Strategie so anzupassen, dass die

5 Engl. policy
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Rt+1
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Umgebung Agent
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Abbildung 2-10:  Interaktion zwischen einem Agenten und seiner Umgebung in einem MEP (SUTTON
& BARTO 2018)

erwartete Belohnung maximiert wird. Die Interaktion zwischen einem Agenten
und der Umgebung ist in Abbildung 2-10 dargestellt. Basierend auf dem aktuellen
Zustand der Umgebung (s wahlt der Agent — unter Verwendung der Strategie m
— eine Aktion aus. Aus der Aktionswahl resultiert ein neuer Zustand der Umge-
bung (s:+z). Zusatzlich erhélt der Agent die Belohnung R:.; fur die Wahl der Ak-
tion a. (SUTTON & BARTO 2018)

Die erwartete Belohnung des Agenten — basierend auf den Interaktionen des Agen-
ten mit der Umgebung — bis zu einem Zeitpunkt T wird nach

T—-t-1
R, = z Y Terier (2)
k=0
mit R, erwartete Belohnung zum Zeitschritt t,

vk Diskontierungsfaktor,
Tigk+1 Belohnung zum Zeitschritt t,
k Zahlvariable fiir die Zeitschritte nach dem Zeitschritt t und
T Dauer der Episode

berechnet. Der Diskontierungsfaktor y, 0 < y < 1, dient als Gewichtungsfaktor
zur Definition der Bedeutung zukiinftiger Belohnungen. Fiir y = 1 werden alle zu
erwartenden Belohnungen gleich gewichtet, wohingegen fur y = 0 einzig die di-
rekte Belohnung zum Zeitpunkt t berticksichtigt wird.(SUTTON & BARTO 2018)
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Mit Hilfe einer Wertfunktion kann die erwartete Belohnung fiir den aktuellen Zu-
stand ausgedruickt werden, wenn der Agent der Strategie r folgt. Die Zustands-
Wertfunktioné berechnet sich zu

T—-t-1
v (s) = En[ Z V¥ Resresr | ¢ = 5] 3)
k=0
mit v,(s) Zustands-Wertfunktion der Strategie = im Zustand s,
E, Erwartungswerte der Strategie  und
St aktueller Zustand zum Zeitpunkt t.

Unter Verwendung der Zustands-Wertfunktion ist es mdglich, unterschiedliche
Zustande hinsichtlich der erwartbaren Belohnung zu bewerten und anschlieRend
den vorteilhaftesten Zustand zu wahlen. Die Aktions-Wertfunktion? bewertet die
erwartete Belohnung, wenn im aktuellen Zustand s die Aktion a gewéhlt wird und
anschlieBend die Strategie = verwendet wird. Die Aktions-Wertfunktion kann zu

qrc(s' a) = E;

T—t-1
Z Vk Riiks1 St =s,a.=a (4)
k=0

mit q,(s,a) Aktions-Wertfunktion der Strategie = im Zustand s
und fir die Aktion a,
E, Erwartungswerte der Strategie r und
a; aktuelle Aktion zum Zeitpunkt t

berechnet werden. Ahnlich wie fiir die Zustands-Wertfunktion ermdglicht die Ver-
wendung der Aktions-Wertfunktion die Auswahl des Zustands-Aktions-Paars, fur
welches die erwartbare Belohnung den grofiten Wert annimmt. In der Regel ist die
Wertfunktion nicht bekannt und muss approximiert werden. (SUTTON &
BARTO 2018)

2.5.2 Deep Reinforcement Learning

Die Herausforderung beim Einsatz von RL ist der Umgang mit einer hohen Di-
mensionalitat von Aktions- und/oder Zustandsraumen. Die Kombination von Deep

6 Engl. state-value function
7 Engl. action-value function

33



2 STAND DES WISSENS

Learning® und RL — Deep Reinforcement Learning® (DRL) —ermdglicht das Losen
von Problemen mit einer hohen Dimensionalitat. Im Rahmen von Deep Learning
werden tiefe neuronale Netzel0 verwendet (ARULKUMARAN ET AL. 2017). Um ein
Deep Neural Network (DNN) handelt es sich, wenn ein KNN mehrere Schichten
zwischen dem Eingabe- und dem Ausgabevektor besitzt (GOODFELLOW ET
AL. 2016). Konkret ermodglicht ein DNN die Approximation der Wertfunktionen
und/oder der Strategie (siehe Abschnitt 2.5.1).

Fur die Umsetzung einer zielgerichteten Produktionssteuerung, welche sich zudem
kontinuierlich verbessert, hat sich der Einsatz von DRL fiir den Lernprozess der
Agenten bewéhrt (PANZER & BENDER 2021). Dies ermdglicht die Realisierung ei-
ner Produktionssteuerung, welche trotz einer hohen Dimensionalitat des Aktions-
und/oder Zustandsraums eine echtzeitnahe Reaktion auf Stérungen und gleichzei-
tig eine hohe L6sungsgute verspricht (MONOSTORI ET AL. 2016, SUTTON &
BARTO 2018).

Prinzipiell konnen RL-Algorithmen in modellbasierte und modellfreie Verfahren
unterschieden werden. Modellbasierte Verfahren nutzen das Modell einer Umge-
bung zur Problemlosung. Der Agent lernt dabei die Ubergangswahrscheinlichkei-
ten dieser Umgebung (ARULKUMARAN ET AL. 2017, ZHANG & YU 2020). Dies ist
bspw. in der Robotik von Vorteil, da dadurch die Menge an notwendigen Interak-
tionen mit der physischen Welt reduziert werden kann (ARULKUMARAN ET
AL. 2017). Allerdings gehen modellbasierte Verfahren mit einem hohen Bedarf
nach Rechenleistung fiir den Lernprozess des Umgebungsmodells einher
(FRANCOIS-LAVET ET AL. 2018, PARK ET AL. 2019). Agenten lernen beim Einsatz
eines modellfreien Verfahrens nicht die Ubergangswahrscheinlichkeiten, sondern
passen ihre Strategie mit Hilfe der Trial-and-Error-Methode an (SUTTON &
BARTO 2018, ZHANG & YU 2020). Modellfreie Ansatze sind im Vergleich zu mo-
dellbasierten Verfahren weniger komplex und erzielen gleichzeitig bessere Ergeb-
nisse (ARULKUMARAN ET AL. 2017). Im Rahmen dieser Arbeit wird deshalb ein
modellfreier Ansatz verwendet. Abbildung 2-11 zeigt die Ubersicht (iber unter-
schiedliche modellfreie RL-Algorithmen.

8 Dt. tiefes Lernen
9 Dt. tiefes bestarkendes Lernen
10 Engl. deep neural network (DNN)
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RL-Algorithmen

Modellfrei Modellbasiert
[
v v
Wertbasiert Strategiebasiert
| Q-Learning | —>»  A2C/A3C |
> DDPG le——
| DQN |<— —>| Policy Gradient |
—>| TD3 |<—
| Sarsa |<— —>| PPO |
| —>| SAC |<— |
Legende:
DQN: Deep Q-Network SAC: Soft Actor-Critic
Sarsa: State-Action-Reward-State-Action A2C / (A3C): (Asynchronous) Advantage
DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient Actor-Critic
TD3: Twin Delayed Deep Deterministic Policy PPO: Proximal Policy Optimization
Gradient

Abbildung 2-11:  Einordnung unterschiedlicher RL-Algorithmen in eine Taxonomie fur RL (i. A. an
ZHANG & YU 2020)

2.5.3 Agentensysteme zur Produktionssteuerung

In den vorherigen Abschnitten (Abschnitt 2.4 und 2.5) wurde das grundlegende
Verstandnis zu Agentensystemen sowie RL geschaffen. Aufbauend darauf werden
in diesem Abschnitt unterschiedliche agentenbasierte Ansédtze analysiert. Teil-
weise wird die Entscheidungsgrundlage mit Hilfe von RL erzeugt, teilweise wer-
den andere Ansétze (z. B. regelbasiert) verwendet.

Mit dem Ziel, die Kennzahlen Umlaufbestand und Auslastung von Maschinen zu
verbessern, haben LEUSIN ET AL. (2018) unterschiedliche Funktionen und Hierar-
chieebenen (z. B. Produktionssteuerer, Anlagenbediener) innerhalb der Produk-
tion mit unterschiedlichen Typen von Agenten abgebildet. Somit kdnnen unter-
schiedliche Entscheidungsbefugnisse abgebildet und gleichzeitig eine hohe Lo6-
sungsglte erzielt werden. Fur die Steuerung der Produktion werden allerdings le-
diglich Prioritatskennzahlen verwendet.
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ALTENMULLER ET AL. (2020) nutzen einen agentenbasierten Ansatz zur Kapazi-
tatssteuerung in einer komplexen Werkstattfertigung der Halbleiterindustrie. Der
Fokus ihrer Arbeit liegt auf der spezifischen Berticksichtigung von zeitlichen Pro-
zessanforderungen (z. B. maximale Dauer zwischen zwei Prozessschritten). Der
fir die Kapazitatssteuerung eingesetzte Agent lernt selbststandig. Fir den Lern-
prozess wird der Deep-Q-Network-Algorithmus verwendet. Dieser approximiert
die Q-Funktion durch den Einsatz eines KNN. Die Auswahl einer Aktion erfolgt
basierend auf den fiir jede Aktion vorhergesagten Q-Werten. Gewéhlt wird die
Aktion, fiir welche der hdchste Q-Wert prognostiziert wird. Das Update des KNN
erfolgt wéhrend des Trainings. Zur Verdeutlichung des Potenzials einer agenten-
basierten Produktionssteuerung, erfolgt ein Vergleich mit einer Heuristik.

DITTRICH & FOHLMEISTER (2020) beschreiben einen kooperativen Agentenansatz
fiir die Produktionssteuerung. Das System beinhaltet zwei Arten von Agenten. Die
Auftragsagenten, welche nach der Freigabe eines Auftrags initialisiert werden,
treffen autonom die Entscheidung, an welcher Anlage der Auftrag eingeplant wird.
Der Anlagenagent hingegen erfasst und speichert ausschlie3lich Daten und nimmt
somit keinen direkten Einfluss auf das Produktionssystem. Zwischen den Agenten
findet ein Informationsaustauch zum aktuellen Systemzustand statt. Dabei geht die
Initiierung der Kommunikation stets vom Auftragsagenten aus, welcher eine Ent-
scheidung treffen muss. Somit soll die lokale Optimierung der Produktionssteue-
rung verhindert werden. Wéhrend der Trainingsphase wird der Deep-Q-Network-
Algorithmus verwendet.

KIEFER (2020) hat einen Ansatz zur merkmalsbasierten Selbststeuerung entwi-
ckelt. Dieser hat das Ziel, eine kontinuierliche Lokalisierung von Objekten durch
eine merkmalsbasierte Identifikation sowie eine agentenbasierte Kommunikation
zu realisieren. Fir die ldentifikation wird eine Merkmalshierarchie entworfen, an-
hand welcher die Einordnung der unterschiedlichen Objekte erfolgt. Fur die Kom-
munikation werden im Rahmen des Ansatzes unterschiedliche Arten von Agenten
(z. B. Objektagent, Bereichsagent, Lageragent) eingesetzt. Allerdings besitzen die
eingesetzten Agentenarten kein reelles Gegenstlick in der Produktion. Das entwi-
ckelte Agentensystem bildet die Basis fiir die dezentrale und autonome Entschei-
dungsfindung der Agenten. Diese kann entweder regelbasiert (z. B. FIFO) oder
situativ stattfinden. Es erfolgt eine Untergliederung der situativen Entscheidungs-
findung hinsichtlich der Kooperation der Agenten. Eine weitere, detaillierte Aus-
gestaltung der situativen Entscheidungsfindung findet nicht statt.
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KUHNLE (2020) setzt ein Agentensystem zur Auftragsfreigabe in einer komplexen
Werkstattfertigung ein. Hierbei liegt ein Fokus auf der Modellierung des Zustands-
und Beobachtungsraums sowie der Belohnungsfunktion fur die Produktionssteue-
rung. Die Strategie der Agenten wird mit Hilfe des Trust-Region-Policy-Optimiza-
tion-Algorithmus trainiert und verbessert. Im Rahmen seiner Arbeit werden unter-
schiedliche Belohnungsfunktionen konzipiert (z. B. basierend auf einer mehrkrite-
riellen Zielfunktion) und anschlielend wird das Verhalten der Agenten in Abhén-
gigkeit von diesen Funktionen untersucht. Anhand einer Wafer-Produktion wird
das System abschliel3end evaluiert.

REHBERGER (2020) entwickelt eine Systemarchitektur fiir ein Steuerungssystem
zur Optimierung von Produktionsrouten mit Fokus auf die Wirtschaftlichkeit so-
wie die Ausfallsicherheit des Produktionssystems. Die hierarchische Systemarchi-
tektur definiert Schnittstellen sowohl zur physischen Umgebung als auch zu
IT-Systemen der Produktion. Fir das Agentensystem wird ein modularer Ansatz
gewahlt, welcher aus Ressourcenagenten und einem Produktmanagementagenten
besteht. Entscheidungen Uber die bestmoégliche Produktionsroute werden durch
zwei unterschiedliche Wissensbasen getroffen. Hierflir kann einerseits ein Simu-
lationsmodell und andererseits ein gerichteter, gewichteter Graph eingesetzt wer-
den.

WASCHNECK (2020) hat in seiner Forschungsarbeit ein System zur autonomen
Entscheidungsfindung in einer komplexen Werkstattfertigung im Rahmen der Pro-
duktionssteuerung am Anwendungsbeispiel der Halbleiterindustrie entwickelt. Flr
die autonome Entscheidungsfindung verwendet er ein Agentensystem in Kombi-
nation mit DRL. Konkret handelt es sich beim DRL-Algorithmus um Deep-Q-
Learning. WASCHNECK ET AL. (2018) gestalten den Trainingsprozess zweistufig.
In der ersten Phase wird ausschlie3lich ein Agent trainiert, die restlichen Agenten
werden von Heuristiken gesteuert. Anschlie3end, in der zweiten Phase, werden die
vortrainierten Agenten gemeinsam trainiert. Mit Hilfe des Agentensystems erfolgt
die Auftragsfreigabe von Produktionsauftragen einer Wafer-Produktion. Der Fo-
kus der Arbeit liegt auf der Verbesserung der Liefertermintreue von Auftragen.
Resultierende Ristzeiten und die damit verbundenen, potenziell negativen Aus-
wirkungen auf andere Auftrage werden nicht berucksichtigt. Weiterhin setzt
WASCHNECK (2020) keine Erklarbarkeitsansatze von KNN zur Steigerung der
Nachvollziehbarkeit um.
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MAY ET AL. (2021) untersuchen den Einsatz eines Agentensystems zur Steuerung
einer Matrixproduktion. Es werden drei Arten von Agenten konzipiert. Diese re-
prasentieren Bauteile, Anlagen und fahrerlose Transportfahrzeuge. Sowohl Heu-
ristiken als auch KNN konnen fir die Aktionswahl eingesetzt werden. Die Aktio-
nen bestehen aus der Auswahl von Geboten, welche in einem kostenbasierten Ge-
botssystem erfasst werden. Im Rahmen einer Simulationsstudie wird die Perfor-
manz der Agenten anhand zweier GroRen — Auslastung und Durchlaufzeit — quan-
tifiziert.

ROscH (2021) hat ein System zur energieoptimierten Produktionssteuerung, basie-
rend auf einem Agentenansatz mit DRL, entwickelt. Ressourcenagenten sowie je-
weils ein Speicher- und ein Marktagent bilden die Grundlage flr die dezentrale
Systemarchitektur. Das Training der Agenten erfolgt unter Verwendung des Algo-
rithmus Proximal Policy Optimization (PPO) als Actor-Critic-Ansatz. Die Beloh-
nungsfunktion ist aus dem entwickelten gesamtkostenbasierten Zielsystem fir die
Produktionssteuerung abgeleitet und hat globale und lokale Anteile. Der lokale
Anteil der Belohnung beinhaltet ausschlief3lich die Produktionskosten. In der glo-
balen Belohnung sind ausschliefl3lich die Energiekosten enthalten. Eine lokale Be-
lohnung wird somit ausschliel3lich an Ressourcenagenten vergeben, wohingegen
die globale Belohnung ausschlieBlich an den Handelsagenten und den Speicher-
agenten vergeben wird. Weiterhin werden sich stark unterscheidende Rstzeiten
Im Rahmen der Arbeit nicht berticksichtigt. Die Zuweisung vorhandener Auftrage
zu Anlagen wird als gegeben angenommen und nicht durch das entwickelte Sys-
tem gesteuert.

BAUER (2022) hat ein System zur Optimierung der Produktionssteuerung flr die
komplexe Werkstattfertigung entwickelt. Ein Regelkreis beschreibt die Interaktion
zwischen der Produktionssteuerung und der Produktion. Dieser wird um aus dem
Wertschopfungsnetzwerk stammende Ereignisse erweitert, welche relevant fiir die
Produktionssteuerung sind. MaRnahmen, welche im Kontext der Produktionssteu-
erung ausgelost werden, beschranken sich im Rahmen der Arbeit auf die Anpas-
sung der Priorisierung von Fertigungslosen, welche sich bereits im Produktions-
system befinden. Die konkrete Auswahl einer Anlage erfolgt weiterhin durch eine
bestehende Freigabelogik. BAUER (2022) setzt auf einen einzelnen Agenten, wel-
cher die Priorisierung der Auftrage fir eine Maschinengruppe vornimmt.

Alle analysierten Ansdtze haben gezeigt, dass es unterschiedliche Ansétze fiir die
Realisierung einer agentenbasierten Produktionssteuerung gibt. Allerdings wird
dabei der Benutzer der Systeme nicht berticksichtigt. Bei den meisten Ansétzen
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handelt es sich um autonome Systeme zur Produktionssteuerung. Diese haben ge-
mein, dass im Entscheidungsprozess die Mitarbeiter bzw. deren Entscheidungs-
freirdume nur geringfligig einbezogen werden. Die Verbesserung der Nachvoll-
ziehbarkeit sowie die Akzeptanz der Mitarbeiter gegeniiber systemischen Ent-
scheidungen gilt es ndher zu betrachten. Einflussfaktoren auf den menschlichen
Entscheidungsprozess wie Systeme zur Entscheidungsunterstiitzung werden des-
halb im Abschnitt 2.7 untersucht.

2.6 Ansatze zur Erklarbarkeit

2.6.1 Allgemeines

Im Kontext von ML-Verfahren bzw. Ansatzen der Kinstlichen Intelligenz (KI)
wird die bereits bestehende Problematik des mangelnden Vertrauens in Entschei-
dungsvorschldage von Systemen weiter verscharft. Beim Einsatz von ML-Verfah-
ren respektive DRL-Verfahren kommen hdufig sogenannte Blackbox-Modelle —
auch als opake Modelle!t bezeichnet — wie bspw. KNN zum Einsatz, bei welchen
die Losungsfindung ohne zusétzliche Schritte nicht erklarbar ist (DOBEL ET
AL. 2018).

Im Folgenden wird zuerst die Erklarbarkeit im Kontext von ML-Verfahren defi-
niert. AnschlieBend werden verschiedene Ansétze flr eine erklarbare Entschei-
dungsfindung identifiziert und charakterisiert (Abschnitt 2.6.2). AbschlieRend er-
folgt die Vorstellung unterschiedlicher Ansétze, um die Erklarbarkeit von ML-
Modellen zu realisieren (Abschnitt 2.6.3).

2.6.2 Erklarbarkeit im Kontext von Maschinellem Lernen

In der Literatur existieren fir den Begriff der Erklarbarkeit im Kontext von ML-
Verfahren unterschiedliche Definitionen. MURDOCH ET AL. (2019) definieren Er-
klarbarkeit als Extraktion von gelernten Beziehungen eines trainierten Modells.
Diese Beziehungen kdénnen entweder in den Daten des Produktionssystems vor-
handen sein oder durch Interaktionen mit ebendiesem oder bspw. einem Simulati-
onsmodell erlernt werden. Demgegentber definieren GUIDOTTI ET AL. (2019) Er-

11 Bei einem opaken Modell ist der Zusammenhang zwischen dem Eingabe- und dem Ausgabevektor nicht
direkt ersichtlich. Es konnen somit (fast) keine Riickschlusse auf die innere Funktionsweise des Modells
gezogen werden (ZEDNIK 2021).
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klarungen als eine Schnittstelle zwischen den Benutzern und einem System, wel-
ches sowohl dem Benutzer die Entscheidungen verstandlich darlegt als auch als
ein genauer Stellvertreter des Systems fungiert. MONTAVON ET AL. (2018) definie-
ren in ihrer Arbeit Erklarbarkeit als den Beitrag unterschiedlicher Merkmale?2,
welche flr einen bestimmten Giiltigkeitsbereich zu einer Entscheidung beigetra-
gen haben. GILPIN ET AL. (2018) beschreiben Erkléarbarkeit im Kontext von ML
mit Hilfe von Anforderungen, welche erfullt sein missen. Diese sind das Zurver-
fugungstellen der Einflussfaktoren auf das Verhalten von KNN, das Erlangen des
Vertrauens von Nutzern oder die Erzeugung von Erkenntnissen bzgl. der Einfluss-
faktoren fiir eine Entscheidung. BARREDO ARRIETAET AL. (2020) charakterisieren
Erklarbarkeit als das Darlegen von Einflussfaktoren auf die Entscheidung eines
Modells, um dessen Funktionsweise unter Bericksichtigung eines Zielpublikums
klar oder leicht verstandlich zu veranschaulichen. Im Rahmen dieser Arbeit wird
die Erklarbarkeit entsprechend der Definition von BARREDO ARRIETA ET AL.
(2020) verstanden, da diese Definition einerseits eine Offenheit fur die Art und
Weise der Realisierung der Erklarbarkeit ermdglicht und andererseits die Bedeu-
tung der Adressaten klar hervorhebt.

Die Nachvollziehbarkeit bzw. die Verstandlichkeit eines Modells kann durch Ver-
fahren der Erklarbarkeit erzeugt werden (BURKART 2022). Die Erklarbarkeit von
Modellen im Kontext von ML-Verfahren kann prinzipiell durch zwei Ansatze re-
alisiert werden (siehe Abbildung 2-12). Einerseits konnen Ante-hoc-Verfahren und
andererseits Post-hoc-Verfahren eingesetzt werden.

Ante-hoc-Verfahren sind dadurch charakterisiert, dass die Entscheidungen, welche
von den eingesetzten Modellen — auch als transparente Modelle bezeichnet — ge-
troffen werden, direkt nachvollzogen werden konnen. Ein Beispiel fiir ein solches
transparentes Modell ist ein Entscheidungsbaum. Beim Einsatz eines Entschei-
dungsbaums kann das Entscheidungskriterium direkt an jedem Knoten abgelesen
werden. Somit ist es prinzipiell moglich, den Entscheidungsprozess vollstandig
nachzuvollziehen und einen hohen Grad an Erklarbarkeit zu realisieren. (BARREDO
ARRIETAET AL. 2020) Allerdings kann es fiir diese Art der Erklarbarkeit erforder-
lich sein, mathematische Grundkenntnisse zu besitzen (LANGERET AL. 2021). Der
Kreis der Adressaten, welcher von der Erklarbarkeit systemischer Entscheidungs-
vorschlage profitiert, ist somit eingeschrankt oder es sind vorab Schulungen not-
wendig. Zusétzlich ist die Vorhersagegenauigkeit der Algorithmen, welche zu den

12 Ein Merkmal (engl. feature) beschreibt eine messbare Eigenschaft einer Beobachtung (WITTEN ET
AL. 2011).
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Ansatze zur
Erklarbarkeit

Ante-hoc Post-hoc
|
[ |
Lokale Erklarbarkeit Globale Erklarbarkeit
Merkmalsrelevanz Merkmalsrelevanz Trgnd- und
Ausreilleranalyse
Kontrafaktuale Statistische Visualisierung

Merkmalsrelevanz

Abbildung 2-12:  Kategorisierung der Ansatze von erklarbaren Kl (i. A. an MURDOCH ET AL. 2019)

Ante-hoc-Verfahren zahlen, tendenziell niedriger als die der Post-hoc-Verfahren
(siehe Abbildung 2-13).

Der Einsatz von Post-hoc-Verfahren bedeutet, dass ein Modell (z. B. KNN) unab-
h&ngig von den Aspekten der Erklarbarkeit trainiert wird. Somit gilt, dass das zu-
grunde liegende Modell nicht verandert wird. Hierdurch werden die Vorteile kom-
plexer Modelle hinsichtlich der Performanz genutzt und es kénnen komplexe Ent-
scheidungssituationen geltst werden. Damit trotzdem eine Erklarbarkeit des Mo-
dells erzielt werden kann, wird ausgehend vom trainierten Modell ein Stellvertre-
termodell — auch Surrogatmodell genannt — erzeugt, welches das Bereitstellen von
Erklarungen ermdglicht (HENELIUS ET AL. 2014, BURKART 2022). Die Erklarung
des Modells kann entweder fiir einzelne VVorhersagen (lokale Erklarbarkeit) oder
fur die allgemeinen gelernten Beziehungen des Modells (globale Erkléarbarkeit)
erfolgen (ADADI & BERRADA 2018, MURDOCH ET AL. 2019). In Abbildung 2-13
wird qualitativ gezeigt, dass mit Hilfe von Post-hoc-Verfahren die Erklarbarkeit
von opaken Modellen bei gleichbleibender Genauigkeit erhéht werden kann. Al-
lerdings ist wie bei Ante-hoc-Verfahren auch bei den Post-hoc-Verfahren nicht
gewabhrleistet, dass alle Adressaten die Erklarungen ohne entsprechende Vorkennt-
nisse nachvollziehen kdnnen (LANGER ET AL. 2021).

Damit die Endanwender der Systeme den groRtmoéglichen Nutzen aus den Syste-
men bzw. deren Handlungsempfehlungen ziehen kénnen, gilt es deren Anforde-
rungen bei der Entwicklung des Systems gezielt zu berlicksichtigen.
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A A
» Opake = Opake
S Modelle ol Einsatz von Modelle
.c%’ (z. B. KNN) % Post-hoc-Verfahre b (2. B. KNN)
o Transparente 8 Transparente
S Modelle 5 Modelle
(z. B.EB) (z. B. EB)
Erklarbarkeit Erklarbarkeit
Legende:
KNN: Kinstliches neuronales Netz EB: Entscheidungsbaum

Abbildung 2-13:  Qualitativer Vergleich von opaken und transparenten Modellen. Veranschaulichung
des Einflusses von Post-hoc-Verfahren auf die Erklarbarkeit von opaken Modellen.
(i. A. an ADADI & BERRADA 2018)

2.6.3 Ansatze zur Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen
im Produktionsumfeld

REHSE ET AL. (2019) nutzen Ansétze des erklarbaren ML im Rahmen einer Mo-
dellfabrik. Hierbei werden mit Hilfe eines rekurrenten neuronalen Netzes VVorher-
sagen Uber den weiteren Verlauf der Produktionsprozesse getroffen. Eine Integra-
tion des Nutzers erfolgt Giber die Eingabe eines Grenzwerts, in Abhangigkeit des-
sen die Vorhersageglite des Modells berechnet wird. Die Einflussfaktoren auf
diese Vorhersagen werden anschliefend mit Hilfe von Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations (LIME) — einer Post-hoc-Methode — bestimmt. Hierbei
wird sowohl eine lokale als auch eine globale Erklarbarkeit realisiert und dem Nut-
zer anschlielRend visualisiert. Bei der lokalen Erklarung von Entscheidungen er-
folgt sowohl eine Visualisierung der Merkmalsrelevanz als auch eine Ableitung
spezifischer Entscheidungsregeln. Beide Arten der Erklarung werden zusatzlich
textuell beschrieben.

Die ldentifikation von kausalen Beziehungen zur Erklarung der Entscheidungen
eines DRL-basierten Systems wurde von MADUMAL ET AL. (2020) untersucht. Das
kausale Modell wird hier basierend auf den Trainingsdaten der Agenten unter Ver-
wendung eines multivariaten Regressionsmodells trainiert. Mit Hilfe des kausalen
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Modells kénnen anschlieBend Kontrafaktuale erzeugt werden. Die Validierung er-
folgt anhand unterschiedlicher Benchmark-Anwendungsfélle. Bei diesem Ansatz
kommen ausschliel3lich kategorische Variablen zum Einsatz. Weiterhin wird der
Beobachtungsraum vorab manuell stark eingeschrénkt.

Ein Ansatz fiir die lokale und globale Erklarbarkeit des VVerhaltens eines einzelnen
DRL-Agenten entwickelten HUBER ET AL. (2021). Mit Hilfe einer Salienzkarte
werden die Datenpunkte aufgezeigt, welche den groRten Einfluss auf eine einzelne
Entscheidung des Agenten haben. Die allgemeine Strategie der Agenten — und da-
mit die globale Erkléarbarkeit — wird anhand einer Zusammenfassung des Verhal-
tens des Agenten in unterschiedlichen Entscheidungssituationen, basierend auf ei-
ner Weiterentwicklung des Algorithmus HIGHLIGHTS (AMIR & AMIR 2018),
verdeutlicht. Ziel ist es, die Auswirkung einer divergierenden Aktionswahl auf das
Produktionssystem zu bestimmen. Anhand einer simulationsbasierten Evaluation
einer begrenzten Abfolge von Aktions-Zustands-Paaren werden diese reprasenta-
tiven Beispiele ausgewéhlt.

KUHNLE ET AL. (2021) untersuchen die Entscheidungslogik eines einzelnen Agen-
ten, dessen Strategie durch DRL bestimmt wird, mit Hilfe eines Entscheidungs-
baumes sowie einer Salienzkarte. Der Entscheidungsbaum, ein Vertreter der mo-
dellbasierten Erklarbarkeit, wird mit Hilfe von erfassten Trainingsdaten erstellt.
Diese bestehen aus dem Zustand des Produktionssystems13 sowie der zugehorigen
Aktion des Agenten. Als Ergebnis kann somit die Entscheidungslogik des Agenten
identifiziert werden. Allerdings nimmt bei einer gréReren Anzahl von Beobach-
tungen sowie moglichen Aktionen die Tiefe des Entscheidungsbaums tendenziell
zu und somit die Nutzbarkeit der Entscheidungslogik ab. Demnach gelingt die um-
fassende Erklarbarkeit der Entscheidungen des Agenten nicht (KUHNLE ET
AL. 2021). Auf der Salienzkarte werden die Merkmale hinsichtlich ihres Einflusses
auf eine einzelne Entscheidung des Agenten kategorisiert. Der Einfluss wird direkt
aus dem KNN des Agenten abgeleitet. (KUHNLE ET AL. 2021)

LANGER ET AL. (2021) identifizieren in einem ersten Schritt mehrere Hauptstake-
holder eines Kl-basierten Systems. Diese sind Entwickler, Nutzer, Anbieter, Audi-
toren und durch das System beeinflusste Personen. Identifizierte Desiderate wer-
den anschlieend den Stakeholdern zugeordnet und fir die Entwicklung eines
Konzepts des Kl-basierten Systems verwendet. Hierbei wird hervorgehoben, dass
insbesondere bei der Entwicklung eines erklarbaren Kl-basierten Systems Er-

13 Engl. observation space
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kenntnisse aus unterschiedlichen Disziplinen (z. B. Domanenexpertise, Informa-
tik, Psychologie) bericksichtigt werden missen. LANGERET AL. (2021) empfehlen
eine Kombination unterschiedlicher Explainable-Artificial-Intelligence-Techni-
ken, um die Anforderungen unterschiedlicher Stakeholder zu erfiillen. Die Anwen-
dung ihres Konzepts beschreiben sie ausschliellich anhand eines hypothetischen
Beispiels, in dem ein System entwickelt werden soll, welches eine faire Entschei-
dungsfindung realisiert.

2.7 Entscheidungstheorie und
Entscheidungsunterstitzungssysteme

2.7.1 Allgemeines

Durch die wachsende Menge an erfassten Daten und Informationen im Produkti-
onsumfeld steigt gleichzeitig die Datenmenge, welche es bei der Entscheidungs-
findung zu bertcksichtigen gilt. Einerseits ermdglicht dies, die Entscheidungsqua-
litdt zu verbessern. Andererseits wird dadurch die Entscheidungsfindung komple-
xer. (RASHEDI 2022) Insbesondere in der Produktionssteuerung ist das zuverlés-
sige und schnelle Treffen von Entscheidungen unter Beriicksichtigung unter-
schiedlicher Randbedingungen von essenzieller Bedeutung. Die Qualitat und die
Reaktionsfahigkeit haben einen direkten Einfluss auf den wirtschaftlichen Erfolg
eines Unternehmens (STEINLEIN ET AL. 2020). Aufgrund der zunehmenden Kom-
plexitat bei gleichzeitig steigendem Zeitdruck bedarf es eines Systems, welches
den Menschen bei seinen Entscheidungen unterstiitzt (KASIE ET AL. 2017). Die
durch den Menschen getroffenen Entscheidungen hangen von unterschiedlichen
Einflissen ab. Diese sowie das resultierende Entscheidungsverhalten werden
durch die Entscheidungstheorie beschrieben.

Eine Entscheidung im Sinne der Entscheidungstheorie beschreibt stets die Aus-
wahl aus mehreren Handlungsalternativen (LAUX ET AL. 2018). Ein Entschei-
dungsproblem ist durch die Frage charakterisiert, welche Handlungsalternative ge-
wéhlt werden soll. Damit tatséchlich eine Entscheidung vorliegt, muss die Aus-
wahl einer Handlungsalternative einen besseren Grad der Zielerreichung zur Folge
haben. (LAUX & LIERMANN 2005, LAUX ET AL. 2018)

Entsprechend dem Ziel der Entscheidungstheorie erfolgt eine Unterscheidung in
deskriptive und praskriptive (normative) Entscheidungstheorien. Die deskriptive
Entscheidungstheorie beschreibt anhand der Realitat das Entscheidungsverhalten
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von Personen. Ausgehend vom tatsdchlichen Entscheidungsverhalten von Perso-
nen werden empirische Hypothesen erstellt, mit Hilfe derer anschlieRend Entschei-
dungen prognostiziert werden koénnen. (LAUX & LIERMANN 2005, LAUX ET
AL. 2018)

Die praskriptive Entscheidungstheorie hingegen zielt darauf ab, Regeln fir das ra-
tionale Treffen von Entscheidungen zu erstellen. Im Gegensatz zur deskriptiven
Entscheidungstheorie wird nicht das tatsachliche Entscheidungsverhalten von Per-
sonen abgebildet, sondern das Entscheidungsverhalten wird ausgehend von kon-
kreten Entscheidungssituationen abstrahiert. Dadurch soll dem Entscheider in ver-
schiedenen Entscheidungssituationen, in welchen unterschiedliche ZielgrofRen im
Konflikt zueinander stehen sowie eine ungewisse Zukunft herrscht, eine Hilfestel-
lung gegeben werden. (LAUX & LIERMANN 2005, LAUX ET AL. 2018)

2.7.2 Entscheidungsmodell

Ein Entscheidungsmodell Gberfiihrt die relevanten Elemente und Beziehungen ei-
ner Entscheidungssituation in eine formalisierte Sprache. Daraus kann die Ent-
scheidung logisch deduziert werden. (BRETZKE 1980) Jedes Entscheidungsmodell
kann mittels eines Entscheidungsfelds und einer Entscheidungsregel charakteri-
siert werden (siehe Abbildung 2-14). Das Entscheidungsfeld wiederum besteht aus
den Bausteinen Handlungsalternativen, Umweltzustande und Ergebnisse. Hand-
lungsalternativen beschreiben eine Menge von mindestens zwei Alternativen
(Aai), zwischen denen der Entscheider wéhlen und die er selbst beeinflussen kann.
Umweltzustdnde (Synwerr) SiNd nicht direkt durch den Entscheider beeinflussbar
(z. B. Nachfragemenge der Kunden), beeinflussen allerdings die Ergebnisse der
Handlungsalternativen. Das Wahrscheinlichkeitsurteil eines Entscheiders tiber das
Eintreten der Umweltzustande (W (Symwerr)) Wird durch dessen Informationsstruk-
tur und Prognosefunktion — die wahrscheinlichkeitsbasierten Riickschliisse — de-
terminiert. Die Ergebnisse (Eas) sind die Beurteilung der verfligbaren Alternativen
anhand der fur den Entscheider relevanten ZielgréfRen. Hierbei kann es sich sowohl
um eine einzige Zielgrofe (z. B. Gewinn) als auch um mehrere Zielgrofien (z. B.
Gewinn und Umsatz) handeln. Mit Hilfe der Entscheidungsregel kann eine ratio-
nale Entscheidung aus Handlungsalternativen gewahlt werden. Die Bewertung von
Alternativen erfolgt mittels eines Préaferenzwerts, welcher durch die Praferenz-
funktion ¢ (A,;;) berechnet wird. Somit definiert die Entscheidungsregel ideali-
siert die Art und Weise, wie aus einer Menge an Handlungsalternativen eine Ent-
scheidung fir eine Handlungsalternative (Ag;) getroffen wird. (LAUX & LIER-
MANN 2005, LAUX ET AL. 2018)
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Informations- Prognose-
struktur funktion

Er;tggneldungs- Wahrscheinlichkeitsurteil tiber Zielfunktion
die Umweltzustédnde (W(Symuert)

Ergebnisse (E,)

Handlungs- Préferenz-
alternativen funktion

(Aalt) ¢ (Aalt)

Ausgewahlte
Handlungs-
alternative

(Aaz)

Abbildung 2-14:  Veranschaulichung der Primérdeterminanten der Entscheidung (i. A. an LAUX &
LIERMANN 2005)

Generell besteht eine Limitierung des Menschen hinsichtlich der Aufnahme, des
Speicherns und der konsistenten Verarbeitung von Daten. Zusatzlich kann der ma-
nuelle Aufwand fur das Erstellen einer Ergebnismatrix sehr hoch sein. Diesen Her-
ausforderungen kann durch den Einsatz von Informationssystemen zur Unterstut-
zung der Entscheidungsfindung begegnet werden. (LAUX & LIERMANN 2005)

Im Zuge der fortschreitenden Digitalisierung werden Entscheider bei der Auswabhl
von Handlungsalternativen immer haufiger durch Informationssysteme unter-
stutzt. Die Bestandteile des Entscheidungsmodells werden hierbei teilweise oder
vollstandig durch das Informationssystem (sog. Entscheidungsunterstiitzungssys-
tem) abgebildet. Zentraler Aspekt hierbei ist die Interaktion zwischen dem Ent-
scheider und dem Informationssystem. Deren H&ufigkeit nimmt stetig zu (WA-
SCHULL ET AL. 2020). Interaktionen kénnen dabei das Suchen nach bzw. das An-
zeigen von Informationen sowie das Vorbereiten von Entscheidungen beinhalten.

2.7.3 Ansatze zur Entscheidungsunterstitzung

Trotz fortschreitender Digitalisierung und Automatisierung von Herstellungspro-
zessen spielt der Mensch — indirekt als Entscheider oder direkt als ausfiihrender
Mitarbeiter — weiterhin eine zentrale Rolle in der Produktion (MULLER & RIE-
DEL 2014, WENZEL ET AL. 2017). Das Treffen der korrekten Entscheidungen durch
Mitarbeiter erfordert hochwertige, gefilterte Informationen als Entscheidungs-
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grundlage (KLETTI & DEISENROTH 2021). Damit die Daten entsprechend aufberei-
tet und verdichtet werden kdnnen, um Mitarbeiter in ihrer Rolle als Entscheider
zielgerichtet mit Informationen unterstiitzen zu kénnen, lassen sich Systeme zur
Entscheidungsunterstitzung einsetzen (KLETTI & DEISENROTH 2021). Durch den
unterstlitzenden Charakter solcher Systeme wird die Integration des Expertenwis-
sens des Entscheiders in den Entscheidungsprozess ermdglicht.

Ziel der Systeme zur Entscheidungsunterstitzung im Kontext der PPS ist es, Ent-
scheidungen in komplexen Entscheidungssituationen vorzubereiten (SCHUH ET
AL. 2014). Bei der Auswahl der Handlungsalternative soll der Entscheider explizit
beriicksichtigt werden und die finale Entscheidung treffen. Somit kann eine Syn-
these zwischen den Féhigkeiten des technischen Systems und den Fahigkeiten des
Menschen entstehen (HINRICHSEN & BORNEWASSER 2019). Dadurch wird der
madglichst vorteilhafte Einsatz von menschlichen und technischen Ressourcen zur
Hebung von sowohl 6konomischen als auch technologischen Potenzialen von Au-
tomatisierungslosungen ermdoglicht (GROTE 2005, HIRSCH-KREINSEN 2015). Die
vollstandige Automatisierung des Entscheidungsprozesses ist somit nicht das Ziel
von Entscheidungsunterstitzungssystemen.

NUNES & JANNACH (2017) weisen, basierend auf der Analyse von Nutzerstudien,
darauf hin, dass fir die erfolgreiche Umsetzung von Entscheidungsunterstiitzungs-
systemen in Unternehmen sowohl die Korrektheit der Entscheidungsvorschlage
als auch die Nachvollziehbarkeit der Handlungen des Systems als essenziell zu
betrachten sind. Damit ein System entwickelt werden kann, welches die Anforde-
rungen an Losungsgite und Akzeptanz bei den Anwendern erfiillt, gilt es bereits
im Entwicklungsprozess die Erfordernisse der Nutzer zu bertcksichtigen
(COHN 2004). POWER (2002) weist zusatzlich darauf hin, dass bei der Realisierung
eines Systems zur Entscheidungsunterstiitzung die Maoglichkeit fur eine adaptive
Anpassung entsprechend den Fahigkeiten der Benutzer vorzusehen ist. Somit kann
eine hohe Nutzerzentrierung des Systems erzielt werden.

Abbildung 2-15 zeigt eine Klassifikation von Entscheidungsunterstiitzungssyste-
men basierend auf POWER (2004). Die primare Klassifikation der Entscheidungs-
unterstutzungssysteme erfolgt in datengetrieben, modell-, wissens-, dokumenten-
und kommunikationsbasiert. Sekundar konnen sich die Entscheidungsunterstit-
zungssysteme hinsichtlich der Adressaten, des Zwecks und der Art der Realisie-
rung unterscheiden.
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Datengetriebene Entscheidungsunterstiitzungssysteme sind charakterisiert durch
einen Zugang zu strukturierten Datenbanken mit quantitativen Daten. In den Da-
tenbanken kann eine grolRe Menge an Daten abgespeichert sein. Vertreter, welche
dieser Kategorie zugeordnet werden kénnen, sind u. a. Data-Mining-Ansatze oder
Online Analytical Processing. Die Visualisierung der Daten bzw. der Datenanalyse
erfolgt Gber Dashboards. (POWER 2002, 2004, MULLER & LENZ 2013)

Modellbasierte Ansétze bendtigen im Gegensatz zu den datengetriebenen Ansat-
zen keine groRen Datenmengen. Die Funktionalitat wird durch die Verwendung
von mathematischen Ansétzen generiert. Vertreter dieser Kategorie sind z. B.
Gleichungs-, Ungleichungs- oder Fuzzy-Systeme. Optimierungs-, Simulations-
und Prognosesysteme zahlen ebenfalls zur Kategorie der modellbasierten Ansétze.
(POWER 2002, 2004, MULLER & LENz 2013) Simulationsbasierte Ansétze zur
Evaluation von Handlungsalternativen im Rahmen der PPS sind mit einem hohen
Aufwand verbunden. Dies ist in der notwendigen Anzahl von Iterationen und der
daraus resultierenden hohen Laufzeit von simulationsbasierten Ansatzen begrin-
det. (PIELMEIER 2019)

Die dokumentenbasierten Ansatze haben das Ziel, Mitarbeiter bei der Beherr-
schung bzw. beim Durchsuchen von unstrukturierten Daten (z. B. Textdateien,

Entscheidungsunter-

stutzungssystem

Hauptkomponente Subkomponente
—| Datengetrieben | —| Adressat |
—| Modellbasiert | —| Zweck |
—| Wissensbasiert | —| Art der Realisierung |
—| Dokumentenbasiert |
|

—| Kommunikationsbasiert

Abbildung 2-15:  Klassifikation von Entscheidungsunterstiitzungssystemen
(i. A. an POWER 2002, 2004)
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Prasentationsdateien) zu unterstltzen. Werkzeuge wie bspw. Text und Web-Mi-
ning kdnnen fir die Detektion von Mustern in den Daten verwendet werden.
(POWER 2002, MULLER & LENZ 2013, PIELMEIER 2019)

Zu den kommunikationsbasierten Ansétzen werden Systeme gezahlt, welche die
Kommunikation zwischen und Kollaboration von Entscheidungstragern ermdégli-
chen bzw. erleichtern (POWER 2002, 2004). Programme fiir das Durchfiihren von
Videokonferenzen sowie interaktiven Workshops sind Vertreter dieses Ansatzes
(MULLER & LENZ 2013).

Wissensbasierte Systeme empfehlen dem Entscheider konkrete Handlungen
(POWER 2002). Zur Erzeugung von Handlungsempfehlungen werden unterschied-
liche Methoden aus verschiedenen Gebieten — ML, Expertensysteme, Data-Mining
und Kommunikationstechnologien — miteinander verkniipft (BEIERLE & KERN-Is-
BERNER 2019, PIELMEIER 2019). Wissensbasierte Systeme zeichnen sich durch die
Fahigkeit der Problemldsung aus. Basierend auf vorhandenen Daten und dem da-
raus gewonnenen Wissen kénnen logisch neue Schlussfolgerungen gezogen wer-
den. (MULLER & LENZ 2013) Im Rahmen der vorliegenden Arbeit liegt der Fokus
auf den daten-, modell- und wissensbasierten Ansétzen fiir ein System zur Ent-
scheidungsunterstiitzung.

NELLES ET AL. (2016) haben im Rahmen des Projekts ProSense (hochauflosende
Produktionssteuerung auf Basis kybernetischer Unterstiitzungssysteme und intel-
ligenter Sensorik) ein modellbasiertes System zur Entscheidungsunterstiitzung
vorgestellt. Unterschiedliche Handlungsalternativen werden hier simulationsba-
siert bewertet und anschlieRend den Nutzern zur Verfligung gestellt. Die Interak-
tion zwischen den Nutzern und dem Entscheidungsunterstiitzungssystem erfolgt
tabletbasiert mittels einer graphischen Nutzerschnittstelle. Vier Ubersichtebenen —
Produktionsbereich, Maschine, Auftrdge und Wochenubersicht — stehen den Nut-
zern fr Detailanalysen zur Verfugung.

Das Forschungsprojekt SOPHIE (Synchrone Produktion durch teilautonome Pla-
nung und humanzentrierte Entscheidungsunterstiitzung) befasst sich mit der In-
tegration des Menschen in zukiinftige Produktionssysteme. Ziel ist es, ein Ent-
scheidungsunterstiitzungssystem zu entwickeln, welches die Starken der Mitarbei-
ter (z. B. Umgang mit Unsicherheiten) nutzt. Gleichzeitig gilt es, die damit einher-
gehenden Anforderungen an die Informationsverarbeitung und Technologieakzep-
tanz zu bericksichtigen. Fokus des Projekts ist es, ausgehend von aktuellen Riick-
meldedaten aus dem Produktionssystem, Simulationslaufe zur Evaluierung unter-
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schiedlicher Handlungsalternativen zu veranlassen. Die bewerteten Handlungsal-
ternativen sollen die Mitarbeiter bei ihren Entscheidungen unterstuitzen. Es wird
ein dezentraler, agentenbasierter Ansatz fiir die Realisierung des Systems einge-
setzt. Agenten werden sowohl flr die Datenakquise als auch fiir das Starten der
Simulationen zur Evaluierung der Handlungsalternativen eingesetzt. (MULLER &
RIEDEL 2014, BLOCK ET AL. 2016)

Das Forschungsprojekt InnoCyFer hat sich zum Ziel gesetzt, Unternehmen zur
Fertigung kundeninnovierter Projekte zu befahigen. Ein betrachteter Aspekt ist die
PPS fir eine Fertigung und Montage auf Basis von cyberphysischen Systemen.
Neben den technischen Anforderungen wie bspw. der Verfugbarkeit von Echtzeit-
daten sollen nutzerzentrierte Anforderungen ebenfalls beriicksichtigt werden. Pro-
duktionsmitarbeiter erhalten die Planungs- und Steuerungsentscheidungen des ent-
wickelten PPS-Systems und kénnen im Bedarfsfall steuernd eingreifen. Unter Ver-
wendung des Ameisenalgorithmus erfolgt die Erstellung einer Termin- und Kapa-
zitatsplanung fur die Fertigung. Insbesondere der Eintritt von unvorhergesehenen
Ereignissen erfordert allerdings den Eingriff eines Produktionsmitarbeiters sowie
die Auswahl einer Handlungsalternative ohne Unterstlitzung des entwickelten
PPS-Systems. (VERNIM ET AL. 2014, WOLF ET AL. 2018)

2.8 Ableitung des Handlungsbedarfs

In den vorstehenden Abschnitten des Kapitels 2 ist der aktuelle Stand des Wissens
dargestellt worden. Das Ziel war einerseits die kritische Wirdigung bestehender
Ansétze und andererseits die Identifizierung des Handlungsbedarfs mit Fokus auf
die Produktionssteuerung. In Abschnitt 2.3 wurden dazu konventionelle und adap-
tive Ansétze zur Produktionssteuerung untersucht. Ein besonderes Augenmerk lag
auf dem Einsatz von Agenten in Kombination mit regelbasierten Ansatzen wie
auch Ansétzen aus den Bereichen RL und DRL (siehe Abschnitt 2.5.3). Das Inte-
resse galt vor allem Ansatzen bzw. Systemen, welche im Kontext der Produktion
und im Speziellen in der Produktionssteuerung eingesetzt werden. Weiter wurden
in Abschnitt 2.6 Ansétze zur Erklarbarkeit von durch Systeme getroffene Entschei-
dungen untersucht. Abschnitt 2.7.3 behandelte unterschiedliche Ansétze zur Ent-
scheidungsunterstiitzung im Rahmen der Produktion. Nachfolgend werden die aus
der Auseinandersetzung mit Stand des Wissens gewonnenen Erkenntnisse nutzbar
gemacht, um Handlungsbedarfe zur Potenzialsteigerung von Entscheidungsunter-
stiitzungssystemen im Kontext der Produktionssteuerung aufzuzeigen.
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Zur zielgerichteten Unterstiitzung von Mitarbeitern in den komplexen Entschei-
dungssituationen der Produktionssteuerung kann ein System zur Entscheidungs-
unterstlitzung eingesetzt werden. Bei der Entwicklung eines solchen Systems mds-
sen die vorhandene Organisationsstruktur und insbesondere die unterschiedlichen
Entscheidungskompetenzen abgebildet und bericksichtigt werden. Deshalb bedarf
es einer strukturierten Erfassung der relevanten Personen sowie ihrer Entschei-
dungskompetenz im Rahmen der Produktionssteuerung, die zur Steigerung sowohl
der Benutzerfreundlichkeit als auch der Ausfiihrungskonformitat essenziell ist. Es
gilt folglich, in Abhéangigkeit von Benutzerrollen systematisch ein Informations-
modell zu erstellen, welches die Aufgaben sowie die notwendigen Informationen
innerhalb der Produktionssteuerung transparent erfasst. Dies ermoglicht es, Mitar-
beitern fir konkrete Entscheidungen die relevanten Informationen sowie einen
Entscheidungsvorschlag bereitzustellen. Ziel des zu entwickelnden Systems ist es,
Unternehmen ein Raster vorzugeben, welches sie unternehmensspezifisch anpas-
sen konnen.

Im Hinblick auf die Benutzerfreundlichkeit gilt es den Anforderungen, welche
durch den Entscheidungsprozess der Mitarbeiter bei der Auswahl von Handlungs-
alternativen entstehen, gerecht zu werden. Dazu soll das zu entwickelnde System
unterschiedliche Defizite im menschlichen Entscheidungsprozess adressieren. Ziel
ist es, die individuelle Anpassung entsprechend der personlichen Préferenz der
Mitarbeiter zu ermdglichen.

Der kontinuierliche Anstieg der verfgbaren Rechenleistung sowie der im Zuge
der Digitalisierung erfassten Datenmengen (LASI ET AL. 2014, AMODEI & HER-
NANDEZ 2018) ermoglicht die Beherrschung der wachsenden Komplexitat in der
Produktionssteuerung mithilfe rechenintensiver ML-Verfahren zur Entschei-
dungsfindung. Damit einerseits das Potenzial der Datenverarbeitung dieser Ver-
fahren im Kontext der Produktionssteuerung genutzt werden kann und andererseits
spezifische Entscheidungsfreirdume bertcksichtigt werden kénnen, bedarf es einer
strukturierten und methodischen Ableitung von Agenten. Der Einsatz unterschied-
licher Agenten wiederum erfordert eine strukturierte Synthese unterschiedlicher
Vorgehensweisen, um das Lernverhalten der Agenten positiv zu beeinflussen. Bei
der Auswahl von Entscheidungen gilt es zusatzlich mehrere Kennzahlen entspre-
chend der unternehmensspezifischen Priorisierung zu berlicksichtigen.

Eine Herausforderung fiir den Einsatz von ML-Verfahren im Produktionsumfeld
ist das Vertrauen in von diesen Systemen erzeugte Handlungsempfehlungen. Es
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fehlt hierbei an einem Ansatz, welcher einerseits die vom System generierten Ent-
scheidungsvorschlage erklarbar aufbereitet und andererseits unterschiedliche An-
forderungen der Benutzer beriicksichtigt. Im Fokus dieser Arbeit steht deshalb die
Verknlpfung von RL-basierten Ansétzen zur Entscheidungsunterstiitzung mit An-
sétzen aus dem Bereich der XAl. Insbesondere sollen hierbei Endnutzer bertick-
sichtigt und somit deren Vertrauen in systemische Entscheidungen erh6ht werden.
Ziel ist es, das Potenzial von RL-basierten Systemen zu nutzen und gleichzeitig
die Anforderungen an die Benutzerfreundlichkeit und Informationsverdichtung
unterschiedlicher Nutzer zu berlcksichtigen.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass zur Hebung des Potenzials eines Systems
zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung eine strukturierte
Vorgehensweise notwendig ist. Diese muss die unterschiedlichen ftir die Produk-
tionssteuerung relevanten Benutzer und deren Entscheidungskompetenzen identi-
fizieren, abbilden und Defizite in ihrem Entscheidungsprozess adressieren. Darauf
aufbauend gilt es ein methodisches Vorgehen zur Erstellung eines Systems zur
Entscheidungsunterstitzung zu entwickeln.

2.9 Fazit

Im Rahmen dieses Kapitels wurden aufbauend auf der Ausgangssituation und Ziel-
setzung der Arbeit die relevanten Grundlagen erdrtert, zunéchst jene aus dem Be-
reich der PPS. Diese beinhalten das Zielsystem der PPS, die Aufgaben der PPS
sowie das Modell der Fertigungssteuerung, welches eine Verknupfung der Aufga-
ben der PPS mit den ZielgroRen herstellt. Weiterhin wurden Agentensysteme ein-
gefiihrt und deren Charakteristika beschrieben. Mit DRL wurde ein Verfahren aus
dem Bereich des ML vorgestellt, welches es ermdglicht, basierend auf Daten auf-
gabenspezifisches Wissen zu generieren. Abschliefend wurde anhand der Ent-
scheidungstheorie im Allgemeinen und der grundlegenden Elemente eines Ent-
scheidungsmodells im Speziellen der Bedarf an Unterstlitzungssystemen in der
Produktion aufgezeigt. Mit Abschluss der im Rahmen dieses Kapitels durchge-
fihrten Deskriptiven Studie wurden die VVoraussetzungen fiir die im folgenden Ka-
pitel beginnende Préskriptive Studie geschaffen.
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3.1 ALLGEMEINES

3 Lernendes und erklarbares System zur
Entscheidungsunterstiitzung in der
Produktionssteuerung

3.1 Allgemeines

Dieses Kapitel bildet den Beginn der Praskriptiven Studie der DRM. Ausgehend
von der in Kapitel 1 beschriebenen Ausgangssituation sowie den identifizierten
Herausforderungen wurde in Kapitel 2 der Stand des Wissens eingehend analy-
siert. In Abschnitt 2.8 erfolgte abschliel3end die Ableitung der Handlungsbedarfe.
Ziel der folgenden praskriptiven Studie ist die Entwicklung eines Systems zur
Adressierung identifizierter Handlungsbedarfe.

Hierflr werden zuerst Anforderungen an ein solches System definiert (siehe Ab-
schnitt 3.2). AnschlieBend werden in Abschnitt 3.3 unterschiedliche zur Erfiillung
der Anforderungen notwendige Systemelemente und die Interaktion zwischen
ebendiesen vorgestellt. Abschlielfend werden die Systemelemente zusammenge-
fihrt und das daraus resultierende lernende und erklarbare System zur Entschei-
dungsuntersttitzung in der Produktionssteuerung beschrieben.

3.2 Anforderungen an ein lernendes und erklarbares
System zur Entscheidungsunterstitzung

Die Definition der im Folgenden aufgestellten Anforderungen an die Produktions-
steuerung ist notwendig, um sicherzustellen, dass das Systems die Herausforde-
rungen aktueller Produktionssysteme bewaltigen kann. Insbesondere gilt es, die
steigende Komplexitat in der Produktion zu beherrschen (KLETTI & DEISEN-
ROTH 2021) und den Bedarf nach einer hohen Reaktionsfahigkeit zu erfiillen
(KLETTI 2015b). Gleichzeitig gilt es, bei der Systementwicklung unterschiedliche
Benutzer sowie deren Entscheidungsprozesse zu beriicksichtigen, damit eine hohe
Akzeptanz des Systems erreicht werden kann. Im Folgenden werden die aus den
Handlungsbedarfen abgeleiteten Anforderungen an ein lernendes und erklarbares
System zur Entscheidungsunterstitzung in der Produktionssteuerung definiert. Ta-
belle 3-1 zeigt eine Ubersicht tiber diese Anforderungen.
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PRODUKTIONSSTEUERUNG

Tabelle 3-1: Anforderungen an ein lernendes und erklarbares System zur
Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung

Nr. Anforderungen

Al Ubertragbarkeit und Skalierbarkeit

A2 Zielgerichtete Informationsbereitstellung

A3 Reaktionsfahigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse

A4 Berticksichtigung einer unternehmensindividuellen Zielfunktion
A5 Hohe Ldsungsglite

A.6 Vollstandige Durchsuchung des Lésungsraums

A7 Erkléarbarkeit von systemischen Entscheidungen

A.1 Ubertragbarkeit und Skalierbarkeit

Die Ubertragbarkeit auf andere Anwendungsfalle und die Skalierbarkeit des zu
entwickelnden Systems sind zentrale Anforderungen. Einerseits wird durch die
Ubertragbarkeit gewahrleistet, dass das zu entwickelnde System sowohl branchen-
als auch unternehmensunabhingig ist. Voraussetzung fiir die Ubertragbarkeit ist
der Einsatz einer generischen Modellierungssprache. Andererseits muss die Ska-
lierbarkeit des Systems gewahrleistet sein. Dies erfordert eine einfache Erweite-
rungsmaoglichkeit, bspw. durch einen modularen Aufbau. AuRerdem gilt es darauf
zu achten, dass die Skalierbarkeit nicht verfahrensbedingt eingeschrénkt wird.

A.2 Zielgerichtete Informationsbereitstellung

Die Bereitstellung der ,, richtigen Informationen in der richtigen Form zur richti-
gen Zeit am richtigen Ort” (NYHUIS ET AL. 2017) bildet die Grundlage einer per-
formanten Produktionssteuerung. VVoraussetzung fur die gezielte Informationsbe-
reitstellung ist die Identifikation der im Rahmen der Produktionssteuerung rele-
vanten Benutzer bzw. Benutzerrollen. Diese gilt es bereits wéhrend der Systement-
wicklung zu berlicksichtigen, damit ein nutzerzentriertes System entstehen kann.

A.3 Reaktionsfahigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse

Zentraler Bestandteil der Produktionssteuerung ist die Umsetzung des Produkti-
onsplans trotz in der Produktion unweigerlich auftretender unvorhergesehener Er-
eignisse. Deren Auftreten hat eine erhebliche Auswirkung auf die Erreichung der
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logistischen ZielgréRen. Damit adaquat auf Ereignisse reagiert werden kann und
somit deren Auswirkungen auf das Gesamtsystem moglichst gering gehalten wer-
den konnen, ist eine hohe Reaktionsfahigkeit, oftmals innerhalb weniger Sekun-
den, unabdingbar.

A.4 Berucksichtigung einer unternehmensindividuellen Zielfunktion

Das von GUTENBERG (1971) beschriebene Dilemma der Ablaufplanung erfordert,
unter Beriicksichtigung unternehmensspezifischer Prioritaten, die Gewichtung der
unterschiedlichen logistischen Zielgréfien. Dementsprechend muss die Zielfunk-
tion einerseits multikriteriell und andererseits gewichtbar sein. Diese multikriteri-
elle Zielfunktion gilt es bei der MaRnahmeninitiierung im Rahmen der Produkti-
onssteuerung zu losen.

A.5 Hohe L6sungsgtite

Eine hohe Gite der Losungen des Systems ist einerseits fiir die Erfullung der ge-
planten ZielgréfRen und andererseits fur das Vertrauen der Mitarbeiter in das Sys-
tem relevant. Durch die Produktionssteuerung wird der wirtschaftliche Erfolg ei-
nes Unternehmens wesentlich bestimmt (NYHUIS & WIENDAHL 2012). Deshalb ist
es essenziell, die bestmdglichen MaRnahmen zu initiieren. Zusétzlich wird durch
eine hohe Losungsgute das Vertrauen der Mitarbeiter in das System gestarkt (SAR-
MANNSHAUSEN 2019). Durch eine geringe Losungsgtite — repréasentiert durch feh-
lerhafte Handlungsvorschlage — hingegen nimmt das Vertrauen der Mitarbeiter in
das System signifikant ab (YU ET AL. 2017, YIN ET AL. 2019).

A.6 Vollstandige Durchsuchung des Ldsungsraums

Durch den vermehrten Einsatz von Technologien zur Datenerfassung und -spei-
cherung in der Produktion steigt die verfiigbare Datenmenge. Dadurch ist ein im-
mer besseres digitales Abbild des aktuellen Zustands des Produktionssystems
moglich. Gleichzeitig steigt die Komplexitét der Datenverarbeitung durch die Ver-
groRerung des durchsuchbaren Losungsraums. Die GroflRe des Lésungsraums darf
nicht verfahrensbedingt eingeschrankt werden.

A.7 Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen

Der Entscheidungsprozess des zu entwickelnden Systems muss nachvollziehbar
sein, damit Nutzer des Systems Vertrauen in die erzeugten Entscheidungsvor-
schldage entwickeln (SARMANNSHAUSEN 2019). Durch ein gesteigertes Vertrauen
in das System erhoht sich die Wahrscheinlichkeit, dass die Empfehlungen durch
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Anwender umgesetzt werden. Zur Erreichung der definierten ZielgréRen ist dies
elementar.

3.3 Systemelemente

Im Folgenden sollen die Systembausteine, wie in Abbildung 3-1 dargestellt, vor-
gestellt werden. Die Systembausteine benutzerrollenspezifisches Informationsmo-
dell, lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung sowie Erklarbar-
keit von systemischen Entscheidungen werden in den Kapiteln 4, 5 und 6 detailliert
beschrieben.

Benutzerrollenspezifisches Informationsmodell n
Anforderungen an

die Partialsysteme

Benutzerrollenbasiertes Kategorien der

Referenzmodell Entscheidungsunterstiitzung

Lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung

Aufbau des benutzer-
rollenbasierten
Agentensystems

Modellierung des
Produktionssystems

Implementierung des
DRL-Algorithmus

Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen

Integration von

Klassifizierung von Implementierung der
XAl-Anséatzen XAl-Anséatze

Erklarbarkeit in den
Entscheidungsprozess

Abbildung 3-1: Uberblick tiber das lernende und erklarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung
in der Produktionssteuerung

Das benutzerrollenspezifische Informationsmodell ist die Grundlage fur die weite-
ren Systembausteine. Im Rahmen dieses Bausteins wird zuerst die Entwicklung
eines Referenzmodells zur Beschreibung unterschiedlicher Benutzerrollen im
Kontext der Produktionssteuerung mit Hilfe eines strukturierten methodischen
Vorgehens beschrieben. Hierbei liegt der Fokus auf der Identifizierung der durch
die jeweilige Benutzerrolle initiierbaren MalRnahmen im Rahmen der Produktions-
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steuerung. Zusétzlich sollen die Defizite des menschlichen Entscheidungsprozes-
ses analysiert werden. Mit Hilfe unterschiedlicher Kategorien der Entscheidungs-
unterstlitzung sollen diese Defizite abgeschwacht werden. Hiermit wird es den An-
wendern ermoglicht, sich entsprechend der eigenen Préferenz sowie Vorkennt-
nisse einzuordnen und dadurch den Grad der bendtigten Unterstlitzung zu definie-
ren.

Die lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung beinhaltet die Ent-
wicklung einer DRL-basierten, benutzerrollenspezifischen Produktionssteuerung.
Auf Grundlage des entwickelten benutzerrollenspezifischen Informationsmodells
ist der erste Schritt hierfir die Modellierung unterschiedlicher Agenten, die sowohl
den mdoglichen Aktionsraum (z. B. Reihenfolgevertauschung) als auch die Veror-
tung im bestehenden Produktionssystem (z. B. Bediener einer Verpackungsan-
lage) beinhaltet. AbschlieRend erfolgt die gezielte Anpassung und Implementie-
rung eines geeigneten DRL-Lernverfahrens, damit das agentenbasierte Produkti-
onssteuerungssystem die bestmdgliche Aktion in Abhangigkeit vom aktuellen Zu-
stand des Produktionssystems vorschlagen kann.

Die Anforderungen der Benutzer an den Entscheidungsprozess werden durch die
Integration einer adaptiven, benutzerrollenzentrierten Erklarbarkeit in das System
zur Entscheidungsunterstiitzung berucksichtigt. Hierfir werden zuerst unter-
schiedliche Erklarbarkeitsansatze im Kontext von DRL diskutiert. Die ausgewéhl-
ten Ansatze flr die Erklarbarkeit werden im letzten Schritt in das System zur Ent-
scheidungsunterstiitzung integriert. Hierdurch ist die Erklarbarkeit sowohl von
einzelnen Entscheidungen (lokale Erkléarbarkeit) als auch des gesamten Modells
(globale Erkléarbarkeit) gegeben. Ziel dieser Erklarbarkeit ist die Steigerung des
Vertrauens der Mitarbeiter in die vom System vorgeschlagenen Malinahmen.

Abbildung 3-2 zeigt die im Rahmen des lernenden und erklarbaren System zur
Entscheidungsunterstiitzung entwickelten Kategorien der Entscheidungsunterstuit-
zung sowie den Zusammenhang mit den Partialsystemen. Die Realisierung der Ka-
tegorien 1l und 111 ist Aufgabe des Partialsystems lernende benutzerrollenspezifi-
sche Produktionssteuerung. Die Kategorien IV und V werden hingegen durch das
Partialsystem Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen umgesetzt.
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Lernendes und erklarbares System zur Entscheidungsunterstiitzung

i Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung i
1 1
i Kategorie 11 Kategorie 111 Kategorie 1V Kategorie V i
'| Entscheidungsvorschlag | | Entscheidungsvorschlag Erklarung spezifischer Erklarung des !
'l ohne mit Zusatzinformationen Entscheidungs- zugrundliegenden '
1| Zusatzinformationen vorschlage Verhaltens des :
! Systemmodells i
1

1 1

6
Lernende benutzerrollenspezifische Erklarbarkeit von systemischen
Produktionssteuerung Entscheidungen
Legende:
|:| : Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung |:| : Partialsystem

Abbildung 3-2: Zusammenhang der definierten Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung und der
Partialsysteme lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung und Er-
klarbarkeit von systemischen Entscheidungen
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4 Benutzerrollenspezifisches Informationsmodell

4.1 Allgemeines

Im Rahmen dieses Kapitels wird das entwickelte benutzerrollenspezifische Infor-
mationsmodell beschrieben. Es bildet die Grundlage fiir und stellt Anforderungen
an die weiteren Partialsysteme, welche in den Kapiteln 5 und 6 detailliert werden.
Ziel des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells ist es einerseits, die fur
die Produktionssteuerung relevanten Benutzerrollen sowie deren Handlungsraum
zu identifizieren. Andererseits gilt es, Einflussfaktoren des menschlichen Ent-
scheidungsprozesses und die daraus resultierenden Defizite zu analysieren, um
diese mit Hilfe des Systems zur Entscheidungsunterstiitzung bestméglich zu miti-
gieren. Fir das Erstellen des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells wird
zuerst ein Referenzmodell erstellt (Abschnitte 4.2 und 4.3). In Abschnitt 4.5 wird
anschlieRend ein VVorgehen konzipiert, wie das Referenzmodell unternehmensspe-
zifisch angepasst werden kann. Durch diese Anpassungen entsteht das unterneh-
mens- und benutzerrollenspezifische Informationsmodell.

Referenzmodelle werden nach FETTKE & L0OOS (2004a) ,,zur inhaltlichen Unter-
stitzung bei der Erstellung von Anwendungsmodellen entwickelt oder genutzt.
Kennzeichnendes Merkmal eines Referenzmodells ist ihre potenzielle oder fakti-
sche Wiederverwendung in anderen Modellierungskontexten“ (FETTKE &
Loos 2004a). Referenzmodelle sind durch die charakteristischen Eigenschaften

- Allgemeingultigkeit,

- leichte Anpassbarkeit,
- Empfehlungscharakter,
- Vollstandigkeit,

- Korrektheit und

- Verstandlichkeit

gekennzeichnet (FETTKE & Lo0Os 2004b, voM BROCKE 2015). Durch eine unter-
nehmens- bzw. anwendungsfallspezifische Anpassung des Referenzmodells ent-
steht ein Anwendungs- bzw. Informationsmodell (FETTKE & Loos 2004b).

Fur die Erstellung des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells sind unter-
schiedliche Schritte notwendig (siehe Abbildung 4-1). Zuerst wird ein Referenz-
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modell erstellt. Dies beinhaltet die Definition des Nutzungskontexts und des Un-
terstutzungsbedarfs. Fir die Beschreibung des Nutzungskontexts werden die fir
die Produktionssteuerung relevanten Benutzerrollen identifiziert und anschlieBend
unterschiedliche Nutzungsszenarien fir die jeweiligen Benutzerrollen beschrie-
ben. AnschlieBend wird ein Malinahmenreferenzkatalog entwickelt, welcher MaR-
nahmen beinhaltet, die im Rahmen der Produktionssteuerung initiiert werden kon-
nen. Damit ein Informationssystem Nutzern in Abh&ngigkeit von deren individu-
eller Praferenz die geforderten Informationen (inkl. Zusatzinformationen) liefern
kann, gilt es unterschiedliche Auspréagungen der Entscheidungsunterstiitzung zu
konzeptionieren. Dadurch sollen die Defizite des menschlichen Entscheidungspro-
zesses adressiert werden. Entsprechend diesen Kategorien konnen unterschiedli-
che Arten der Entscheidungsunterstiitzung realisiert werden. Hierfiir werden un-

4.2

Identifikation und Charakterisierung der Benutzerrollen im

Benutzerrollen

Identifikation der MalRnahmen

Identifikation und = Beschreibung der Mainahmen
Beschreibung unterschiedlicher
Malinahmen im Kontext der
Produktionssteuerung

= Charakterisierung des menschlichen
Entscheidungsprozesses

Entwicklung und Beschreibung = Identifikation der Anforderungen
unterschiedlicher Stufen der

Entscheidungsunterstiitzung = Ableitung unterschiedlicher Kategorien der

Entscheidungsunterstiitzung

= Identifizierung der anwendungsfallspezifischen

Benutzer
Unternehmensspezifische = Anpassung des MalRnahmenreferenzkatalogs
Anpassung = Initiale Einordnung in die Kategorien der

Entscheidungsunterstiitzung

Legende.
Erstellen des Erstellen des
Referenzmodells Informationsmodells

Methodenschritte

Abbildung 4-1:  Vorgehen zur Erstellung eines benutzerspezifischen Informationsmodells
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terschiedliche Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung definiert und beschrie-
ben. AbschlieRend wird erlautert, wie durch die Anpassung des entwickelten Re-
ferenzmodells ein unternehmens- und benutzerrollenspezifisches Informationsmo-
dell erstellt werden kann. Dieses ermoglicht die Beschreibung der an Entschei-
dungssituationen der Produktionssteuerung beteiligten Benutzer sowie eine initiale
Einordnung ihres Unterstutzungsbedarfs. Das Ergebnis dieses Schritts ist ein In-
formationsmodell, welches sowohl die MaRnahmen als auch den zugehdrigen In-
formationsbedarf fir die jeweiligen Benutzerrollen beschreibt.

4.2 Nutzungskontext

Der Nutzungskontext entsprechend DIN EN 1SO 9241-210 beinhaltet eine Be-
schreibung der Benutzer, der Benutzermerkmale, der Aufgaben und Ziele der Be-
nutzer sowie Informationen Uber die Systemumgebung. Der Benutzer wird in der
DIN EN 1SO 9241-11 als ,, Person, die mit einem System, einem Produkt oder ei-
ner Dienstleistung interagiert”, bezeichnet. Benutzergruppe und Benutzerrolle,
welche teilweise synonym verwendet werden, bezeichnen eine ,, Untergruppe von
vorgesehenen Benutzern, die anhand von Merkmalen der Benutzer, Aufgaben oder
Umgebungen [...] von anderen vorgesehenen Benutzern abgegrenzt wird* (DIN
EN 1SO 9241-11). Im Rahmen dieser Arbeit wird der Terminus Benutzerrolle ver-
wendet. Der Fokus dieser Arbeit liegt nicht auf der Detaillierung jedes einzelnen
Benutzers, sondern es gilt die fiir die Produktionssteuerung relevanten Benutzer-
rollen zu identifizieren. Diese wiederum konnen fir die unternehmensspezifische
Anpassung weiter detailliert werden (z. B. Anlagenbediener einer spezifischen
Anlage).

4.2.1 Benutzerrollen

Das Formulieren von Benutzerrollen ist ein Modellierungselement, welches in der
Softwareentwicklung eingesetzt wird. Das Ziel der Identifizierung unterschiedli-
cher Benutzerrollen ist es, die Interaktionen und Anforderungen unterschiedlicher
Systemnutzer zu erfassen. Damit ist es moglich, ein System zielgerichtet und unter
Berucksichtigung der Anforderungen unterschiedlicher Benutzer zu entwickeln.
Bei der Modellierung von Benutzerrollen werden Charakteristika sowie beabsich-
tigte Systeminteraktionen von unterschiedlichen Benutzern erfasst. (COHN 2004)

Eine Benutzerrolle setzt sich aus einer spezifischen Bezeichnung und einer optio-
nalen Beschreibung zusammen (CoHN 2004, RICHTER 2018). Die Definition von
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Benutzerrollen kann durch den Einsatz von Kreativitatstechniken (z. B. Brainstor-
ming) oder ausgehend von tatsachlich in einem Produktionssystem vorhandenen
Benutzerrollen (CoHN 2004) realisiert werden. Spezifische Benutzerrollen kdnnen
ebenfalls aus Ubergeordneten Benutzerrollen abgeleitet werden. Hierdurch wird
der Aufbau eines hierarchischen Systems ermdglicht, welches die Reprasentation
einer Aufgabenteilung sowie einer geteilten VVerantwortung fir spezifische Aufga-
ben erlaubt. (RICHTER 2018) Die Betrachtung und Beschreibung der Benutzerrol-
len ermdglicht zudem eine nutzerzentrierte Informationsbereitstellung. Im Kontext
der Produktionssteuerung bedeutet dies, dass die richtige Person die richtigen In-
formationen erhalt, welche zur Entscheidungsfindung bei der Malinahmenauswabhl
(z. B. Vorziehen eines Arbeitsvorgangs) notwendig sind.

Identifikation von Benutzerrollen mit Fokus auf die Produktionssteuerung

In Abbildung 4-2 sind die unterschiedlichen Benutzerrollen sowie unterschiedli-
che Auspragungen von charakteristischen Merkmalen aufgefuhrt. Ausgehend von
einer Literaturrecherche wurden abstrakte Benutzerrollen definiert, welche in ei-
nem Produktionssystem auftreten kdnnen und an der Steuerung der Produktion
partizipieren. Zu den Bezeichnungen der Benutzerrollen ist hervorzuheben, dass
es sich ausschlieBlich um eine auf einer Literaturrecherche basierende initiale Auf-
listung handelt. Bezeichnungen kdnnen von Unternehmen zu Unternehmen stark
variieren und sind deshalb unternehmensspezifisch anzupassen. Entsprechend
DIN EN ISO/IEC 25063 konnen mit einem System interagierende Benutzer als
primare und sekundére Benutzer klassifiziert werden. Die Interaktion von pri-
maren Benutzern ist unmittelbar und dient der Erfiillung des Einsatzzwecks des
Systems. Sekundére Benutzer hingegen wirken unterstiitzend und tbernehmen
bspw. Verwaltungs- oder Wartungsaufgaben (DIN EN ISO/IEC 25063). Aufgrund

Produktions- Produktions- Produktions- . Anlagen-
. Meister -
leiter planer steuerer bediener
Fabrik Segment System Zelle Arbeitsstation
Vertikal Horizontal Hybrid
Operativ Dispositiv Hybrid

Abbildung 4-2: Morphologischer Kasten fiir unterschiedliche Benutzerrollen sowie deren unter-

schiedliche Auspragungen
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des Fokus dieser Arbeit auf die Produktionssteuerung werden im Folgenden aus-
schlieRlich primére Benutzer aufgefiihrt.

Aggregationsebene

Fur die Beschreibung der Benutzerrollen ist es wichtig, deren Wirkbereich im Pro-
duktionssystem zu bestimmen. Das Produktionssystem kann entsprechend der
Ressourcensicht von WIENDAHL ET AL. (2007) in die Aggregationsebenen Fabrik,
Segment, System, Zelle und Arbeitsstation eingeteilt werden (siehe Abbildung
4-3). Eine Fabrik ist im Rahmen dieser Arbeit die hdchste betrachtete Aggregati-
onsstufe. Sie besteht aus mehreren Segmenten. Innerhalb eines Segments werden
typischerweise Produkte vollstandig gefertigt. Ein Segment kann weiter in Ar-
beitssysteme unterteilt werden, welche durch eine Verknlpfung von Zellen cha-
rakterisiert sind. Charakteristisch flr eine Zelle ist, dass notwendige Bearbeitungs-
und Montageschritte — unter Aufbringung eines entsprechenden Ressourceneinsat-
zes (Anlagen und/oder Mitarbeiter) — durchgefiihrt werden. Die einzelnen Bear-
beitungs- und Montageschritte werden innerhalb von Arbeitsstationen ausgefihrt.
Im Rahmen dieser Arbeit ist die Arbeitsstation die kleinste betrachtete Aggregati-
onsebene.

Die tatséchlichen Systemgrenzen der Produktionssteuerung konnen in Abhangig-
keit vom spezifischen Anwendungsfall variieren. Aufgrund der Fokussierung der
Arbeit auf die innerbetriebliche Produktionssteuerung werden fir die initiale Ein-
ordnung unterschiedlicher Benutzerrollen die aufgefiihrten Aggregationsstufen
gewahlt. Falls aufgrund unternehnmensspezifischer Anforderungen eine standort-
ubergreifende Betrachtung erforderlich ist, kann diese Kategorie erganzt werden.
Durch die Einteilung der unterschiedlichen Benutzerrollen in die Aggregate kon-
nen in der Fabrik bestehende hierarchische Strukturen berlcksichtigt werden. Die
Zuordnung der Aggregationsebenen erfolgt entsprechend des Handlungsspiel-
raums, welchen die jeweiligen Benutzerrollen besitzen. Ein Anlagenbediener
bspw. beeinflusst ausschlieBlich die ihm zugeteilte Anlage direkt. Somit ist sein
Betrachtungsraum gleichzusetzen mit der Arbeitsstation. Ein Produktionssteuerer
hingegen kann tendenziell unterschiedliche Aggregationsebenen beeinflussen.
Hier muss eine Differenzierung entsprechend der Auswirkung der Malinahmen,
welche im Rahmen der Produktionssteuerung ergriffen werden kénnen, erfolgen.
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. Produktions- Produktions-
Fabrik leiter planer
Segment Produktions- Produktions-
planer steuerer
Produktions- Produktions-
System planer steuerer
Zelle Meister
. . Anlagen-
Arbeitsstation bediener
Abbildung 4-3: Initiale Zuordnung der Benutzerrollen zu den Ebenen der Fabrik

Betrachtungsraum

Demgegeniber entspricht der Betrachtungsraum der Informationsgrundlage, wel-
che die Benutzerrollen fir Entscheidungen im Rahmen der Produktionssteuerung
erhalten bzw. bendtigen. Die Informationen kdnnen entweder von der gleichen
Aggregationsebene oder von einer abweichenden Aggregationsebene (z. B. Sto-
rung innerhalb einer anderen Zelle) stammen. Bei den Informationen aus der glei-
chen Aggregationsebene gilt es zu differenzieren, ob es sich um Informationen
zum betrachteten Element handelt (z. B. Sensorwerte der zugeordneten Anlage)
oder um Informationen zu vor- oder nachgelagerten Elementen (z. B. einer vor-
oder nachgelagerten Arbeitsstation innerhalb derselben Zelle). Eine Mischform
beider Betrachtungsraume (hybrid) ist ebenfalls moglich.

Tatigkeitsprofil

Erganzend kann eine Klassifizierung der Benutzerrollen bzgl. der Téatigkeitsprofile
vorgenommen werden. Hierbei gilt es zwischen operativen und dispositiven Ta-
tigkeitsschwerpunkten zu unterscheiden (HIRSCH-KREINSEN 2015, WISCHMANN
& HARTMANN 2018a). Bei operativen Tatigkeitsprofilen liegt der Arbeitsschwer-
punkt auf ausfuhrenden Tatigkeiten, welche fiir die Herstellung eines Produkts
notwendig sind. Aufgaben, welche einem dispositiven Téatigkeitsprofil zuordenbar
sind, sind das Planen, Organisieren, Steuern und Kontrollieren von Produktions-
ablaufen. (WISCHMANN & HARTMANN 2018b) Auch wenn der Trend sich hin zu
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einer personellen Trennung von operativen und dispositiven Téatigkeiten entwi-
ckelt (WISCHMANN & HARTMANN 2018a), sind gemischte bzw. hybride Tatig-
keitsprofile weiterhin relevant.

4.2.2 Malnahmenreferenzkatalog

Der Nutzungskontextbeschreibung nach DIN EN ISO/IEC 25063 folgend wird im
Weiteren ein MaBnahmenreferenzkatalog erstellt. Er beinhaltet MalRnahmen, die
im Rahmen der Produktionssteuerung ausgefuhrt werden konnen, um in den Pro-
duktionsablauf steuernd einzugreifen. Der Fokus liegt hierbei auf den Hauptauf-
gaben der Produktionssteuerung Auftragsfreigabe, Kapazitatssteuerung und Rei-
henfolgebildung.

Der MalRnahmenreferenzkatalog bildet einen allgemeingultigen Rahmen, welcher
dazu dient, den initialen Aufwand bei der Identifizierung spezifischer MaRnahmen
fiir die Produktionssteuerung zu reduzieren. In Abbildung 4-4 sind die Charakte-
ristika zu sehen, aus welchen der MaRnahmenreferenzkatalog besteht. Die zur De-
taillierung der MaRnahmen verwendeten charakteristischen Merkmale Informati-
onsbedarf, Ziele und Auswirkungen, Voraussetzung sowie Ausloser werden im
Folgenden néher erldutert.

MafRnahmenreferenzkatalog —| Maflnahme

|
— Informationsbedarf \
— Ziel und Auswirkung \
— Voraussetzung ‘
— Ausloser \

Abbildung 4-4: Struktur des Manahmenreferenzkatalogs

Malnahmen der Produktionssteuerung

Im Folgenden werden MalRnahmen beschrieben, welche im Rahmen der Produkti-
onssteuerung zur Beeinflussung des Produktionsablaufs ergriffen werden kénnen.
Hierbei erfolgt eine Unterteilung der Aufgaben der Produktionssteuerung entspre-
chend dem Modell der Fertigungssteuerung nach LODDING (2016). Die Auftrags-
freigabe bestimmt den zeitlichen Zugang von Auftragen zum Produktionssystem.
Ziel der Kapazitatssteuerung ist die Beeinflussung des Ist-Abgangs des Produkti-
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onssystems durch die Verénderung der Ressourcenintensitat. Die Reihenfolgebil-
dung definiert die Abarbeitungsreihenfolge der Auftrage an einem Arbeitssystem.
(LODDING 2016) Tabelle 4-1 beinhaltet eine Ubersicht Gber die MaBnahmen der
Produktionssteuerung. Fir eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Mal3nah-
men sei auf TRZYNA 2015, LODDING 2016, PIELMEIER 2019, WIENDAHL & WIEN-

DAHL 2019 und SCHMIDT & NYHUIS 2021c verwiesen.
Tabelle 4-1: Ubersicht tiber unterschiedliche MaRnahmen der Auftragsfreigabe, Kapazititssteue-
rung und Reihenfolgebildung (i. A. an TRzZYNA 2015, LODDING 2016, PIEL-

MEIER 2019, WIENDAHL & WIENDAHL 2019, SCHMIDT & NYHuUIS 2021c¢)

Auftragsfreigabe

Kapazitatssteuerung

Reihenfolgebildung

Veranderung der Intensi- Veranderung der Be-

tat des Ist-Zugangs

Anderung des Zeit-
punkts der Auftragsfrei-
gabe

Austausch von Auftré-
gen zwischen Planungs-
perioden

triebsmittelintensitat

Verschiebung von
Wartungsarbeiten

Verlagerung auf alterna-
tive Betriebsmittel

Flexibilisierung der Ar-
beitsgeschwindigkeit

Mehrfachqualifikation

Uberlappende Fertigung

Ruistzeitoptimierende
Reihenfolgebildung

Right-Shifting and
Jumping

Vorziehen von Arbeits-
vorgangen, Left-Shifting

Zusammenfassung von
Arbeitsvorgangen

Priorisierung von
Arbeitsvorgangen

Informationsbedarf

Zunéchst ist zu definieren, welche Informationen bendtigt werden, um eine Mal3-
nahme zielgerichtet auslosen zu konnen. Dieser Informationsbedarf (z. B. Infor-
mationen zu Auftrédgen, Bestdnden und/oder Kapazitaten) kann entsprechend den
angedachten MaRnahmen stark variieren und in der Granularitét (z. B. Auslastung
einer Produktionszelle gegeniiber Auslastung eines Produktionssegments) unter-
schiedliche Auspragungen annehmen. Einen signifikanten Einfluss auf den Infor-
mationsbedarf hat auch die Benutzerrolle, fir welche die jeweilige MaRnahme vor-
gesehen ist.
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Ziel und Auswirkungen

Mit diesem Merkmal wird das Ziel erfasst, welches durch das Initiieren der Mal3-
nahmen verfolgt wird. Die Auswirkungen beinhalten die Kennzahlen, welche
durch das Ausldsen einer Malinahme beeinflusst werden. Die Auswirkungen von
MalRnahmen auf relevante Kennzahlen kdnnen Anhang 14.1 entnommen werden.
Entsprechend dem Dilemma der Ablaufplanung (siehe Abschnitt 2.3.1) sind die
logistischen ZielgroRen gegenldufig und es gilt die Auswirkungen von Malinah-
men auf unterschiedliche KenngrdRen zu berticksichtigen.

Voraussetzungen

Im Rahmen der Voraussetzungen wird beschrieben, welche Voraussetzungen
(z. B. Verfligbarkeit einer Ressource) erflllt sein mussen, damit die entsprechende
Malinahme umgesetzt werden kann.

Ausloser

Malnahmen kdnnen im Rahmen der Produktionssteuerung infolge unterschiedli-
cher Ausloser unterteilt werden. Einerseits kdnnen Malinahmen der Produktions-
steuerung periodisch zu einem definierten Zeitpunkt und andererseits ereignisori-
entiert ergriffen werden. Ein definiertes Ereignis (z. B. eine Anlagenstdrung) dient
in diesem Fall als Ausldser.

4.3 Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung

Ziel dieser Arbeit ist es, den Mitarbeiter in unterschiedlichen Entscheidungssitua-
tionen im Rahmen der Produktionssteuerung zu unterstiitzen. In Abhé&ngigkeit von
der Benutzerrolle und vom individuellen, dieser Benutzerrolle zugehérigen Benut-
zer kann der notwendige Entscheidungsunterstiitzungsbedarf variieren. Im Rah-
men dieses Abschnitts steht die Definition unterschiedlicher Kategorien der Ent-
scheidungsunterstltzung im Fokus. Hierfir erfolgt in einem ersten Schritt die Be-
schreibung der Entscheidungsfindung von Personen. Dazu werden Charakteristika
und Defizite der Entscheidungsfindung identifiziert. Daraufhin werden Anforde-
rungskriterien der Entscheidungsunterstiitzung abgeleitet. Diese dienen anschlie-
Rend als Ausgangspunkt fir die Differenzierung unterschiedlicher Kategorien der
Entscheidungsunterstlitzung zur Mitigation der identifizierten Defizite.
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4.3.1 Duale Architektur der Entscheidungspsychologie

Zur Bestimmung des Unterstltzungsbedarfs ist eine Analyse des tatsachlichen
Entscheidungsverhaltens von Personen notwendig. Im Rahmen dieser Arbeit er-
folgt dies mit Hilfe der deskriptiven Entscheidungstheorie, die das tatsachliche
Entscheidungsverhalten von Personen beschreibt und analysiert (siehe Abschnitt
2.7). Im Folgenden wird die der deskriptiven Entscheidungstheorie zuordenbare
duale Architektur der Entscheidungspsychologie von TVERSKY & KAHNEMAN
(1974) vorgestellt.

Kognitive und affektive Prozesse, welche vom automatisch-unbewussten bis kon-
trolliert-bewussten Ausfiihren von Handlungen reichen, kdnnen in zwei Katego-
rien eingeteilt werden. Die so entstehende duale Architektur der Entscheidungs-
psychologie beschreibt zwei qualitativ differierende Systeme, anhand derer Perso-
nen in Entscheidungssituationen die Auswahl einer Handlungsalternative treffen.
(STANOVICH & WEST 2000, PFISTERET AL. 2017)

STANOVICH & WEST (2000) haben das sogenannte System-1/System-2-Modell zur
Beschreibung des Entscheidungsprozesses entwickelt. Die dem System 1 zuord-
enbaren kognitiven Prozesse sind automatisch, schnell, miihelos und unterbewusst.
Entscheidungen werden hierbei haufig basierend auf Erfahrungen getroffen. Das
Anwenden einer einfachen kognitiven Heuristik zur Entscheidungsfindung kann
bspw. dem System 1 zugeordnet werden. (TVERSKY & KAHNEMAN 1974,
KAHNEMAN 2012, PFISTER ET AL. 2017) Eine Heuristik beschreibt eine einfache,
teilweise erfahrungsbasierte Regel, welche zur Entscheidungsfindung herangezo-
gen wird (PFISTER ET AL. 2017).

Das System 2 beinhaltet kognitive Prozesse, welche bewusst, kontrolliert und lang-
sam ablaufen sowie durch einen tendenziell l&ngeren Entscheidungsfindungspro-
zess gekennzeichnet sind. Aufgrund dieser Charakteristika wird das System 2 mit
rationalen und analytischen Entscheidungen assoziiert. (TVERSKY &
KAHNEMAN 1974, KAHNEMAN 2012, PFISTER ET AL. 2017) Die simple Addition
zweier niedriger Zahlen (z. B. 3 + 3) erfolgt mihelos und schnell. Somit kann das
Ldsen dieser Aufgabe dem System 1 zugeordnet werden, wohingegen die Multi-
plikation zweier hoher Zahlen (z. B. 23 * 42) nicht muhelos und schnell erfolgt,
sondern eine Abfolge von Rechenoperationen erfordert. Aufgrund dieser Eigen-
schaft ist dieses Beispiel dem System 2 zuzuordnen. (KAHNEMAN 2012) Tabelle
4-2 zeigt eine Ubersicht Gber die mit den beiden Systemen assoziierten Charakte-
ristika von Entscheidungsfindungsprozessen.
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Zwischen den beiden Systemen existieren Abhangigkeiten, welche ein voneinan-
der unabhéngiges Funktionieren nicht erméglichen (KAHNEMAN 2012, PFISTERET
AL. 2017). Entsprechend der zu I6senden Situation variiert der Grad der Beanspru-
chung des jeweiligen Systems. System 1 kann als das Standardsystem fiir Entschei-
dungen betrachtet werden (PFISTER ET AL. 2017) und arbeitet automatisch und re-
aktiv, allerdings nicht optimierend (SHLEIFER 2012). Es ist kontinuierlich im Ein-
satz und erzeugt Wahrnehmungen, Eindriicke, Bewertungen und Entscheidungen.
In der Regel werden die Entscheidungen von System 1 adaptiert und es wird in
Ubereinstimmung mit ihnen gehandelt. System 2 dient als Interventionsinstanz. In
Situationen, in welchen System 1 seine Grenzen erreicht, wird das System 2 bean-
sprucht. Dies geht einher mit einer bewussten Analyse der Situation und dem tber-
legten Treffen von Entscheidungen. (KAHNEMAN 2012, PFISTER ET AL. 2017)

Tabelle 4-2: Charakteristika des System-1/System-2-Modells (STANOVICH ET AL. 2014)
System 1 System 2
Schnell Langsam
Haufig unterbewusst Haufig bewusst
Automatisch Kontrolliert
Implizit Explizit
Geringer kognitiver Aufwand Kognitive Anstrengung notwendig

Divergieren die Wahrnehmungen und Praferenzen beider Systeme, entsteht eine
Konfliktsituation zwischen den reaktiven Impulsen und dem rationalen Verhalten.
Die Aufteilung von Entscheidungen zwischen System 1 und System 2 resultiert
in der Regel mit einem madglichst geringen kognitiven Aufwand bei gleichzeitiger
hoher Performanz. Allerdings existieren kognitive Bias4 (z. B. eine verzerrte
Wahrnehmung einer Entscheidungssituation), welche zu Fehlentscheidungen fiih-
ren (KAHNEMAN 2012, SHLEIFER 2012). Diese werden im Folgenden detailliert
beschrieben. Daraus abgeleitet ergeben sich die Anforderungen an das im Rahmen
dieser Arbeit entwickelte System.

14 Bias = ,durch Voreingenommenheit verzerrte Wahrnehmung oder Einschatzung
(DUDENREDAKTION 2023).
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Die am Produktionsablauf beteiligten Mitarbeiter missen in Abh&ngigkeit von ih-
rer Benutzerrolle unterschiedliche Steuerungsentscheidungen treffen. Diese Ent-
scheidungen sind haufig mit einer hohen Komplexitat sowie einem hohen Zeit-
druck assoziiert (KLETTI & DEISENROTH 2021). Gleichzeitig haben die Entschei-
dungen einen direkten Einfluss auf die logistischen ZielgréfRen und dadurch auf
die Wirtschaftlichkeit des Unternehmens. In Abhé&ngigkeit vom Ablauf des Ent-
scheidungsfindungsprozesses (System 1 oder System 2) ergeben sich unterschied-
liche Bias, welche es mit Hilfe eines Systems zur Entscheidungsunterstlitzung ab-
zumildern gilt. Im Folgenden werden zuerst die Charakteristika der Entschei-
dungsfindung unter Bertcksichtigung des System-1/System-2-Modells beschrie-
ben. Anschliel3end erfolgt die Beschreibung der Defizite des jeweiligen Entschei-
dungsprozesses.

Entscheidungen, welche unter Verwendung einfacher Heuristiken spontan und in-
tuitiv getroffen werden, konnen haufig gute Ergebnisse liefern. Prinzipiell ist die
Gute dieser Entscheidungen allerdings stark von der jeweiligen Person und deren
Wissen abhéngig. Diese Art von Entscheidungen kann auch zu schwerwiegenden
Fehleinschatzungen fuhren, die in der Regel nicht zufallig auftreten. Vielmehr han-
delt es sich um ein Bias. (PFISTER ET AL. 2017) Prinzipiell kann nach TVERSKY &
KAHNEMAN (1974) eine Unterscheidung in drei Kategorien von Heuristiken vor-
genommen werden, die jeweils fiir unterschiedliche Arten von Bias anfallig sind.
Die Repréasentativitatsheuristik beschreibt die Einschéatzung, dass ein Ereignis E
zu einer Kategorie A gehort. Ist die Ahnlichkeit von E zu einem typischen Ereignis
der Kategorie A hoch, so wird die Wahrscheinlichkeit der Zugehdrigkeit von E zu
A intuitiv als hoch eingestuft. (TVERSKY & KAHNEMAN 1974, KAHNEMAN 2012,
PFISTER ET AL. 2017) Die Verfugbarkeitsheuristik beschreibt, dass die Wahr-
scheinlichkeitsbeurteilung — und dadurch die Auswahl einer Entscheidung — ab-
héngig von der Leichtigkeit ist, mit welcher eine Person sich an eine Vielzahl ahn-
licher Ereignisse erinnern bzw. sich eine Vielzahl dhnlicher Situationen vorstellen
kann. (TVERSKY & KAHNEMAN 1974) Die dritte Heuristik, Verankerung und An-
passung, beschreibt die Beeinflussung von Entscheidungen durch den jeweiligen
Ausgangspunkt. Der Ausgangspunkt kann z. B. die Problembeschreibung oder ein
Zwischenergebnis sein. Basierend darauf erfolgt eine Anpassung des Wahrschein-
lichkeitsurteils. (TVERSKY & KAHNEMAN 1974) In Tabelle 4-3 werden die Bias
nach TVERSKY & KAHNEMAN (1974) aufgefiihrt, welche fur die jeweilige Heuris-
tik charakteristisch sind.
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Tabelle 4-3:
konnen

Unterschiedliche Bias, welche den Entscheidungsprozess negativ beeinflussen

Reprasentativitats-
heuristik

Verfugbarkeits-
heuristik

Verankerung
und Anpassung

Unempfindlichkeit
gegenlber der Wahr-
scheinlichkeit des
Ergebnisses

Unempfindlichkeit ge-
geniiber dem Stichpro-
benumfang

Fehleinschétzungen des

Verzerrungen aufgrund
der Verfligbarkeit von
Instanzen

Verzerrungen aufgrund
der Giite und Vollstén-
digkeit von Instanzen

Verzerrungen aufgrund

Unzureichende
Adaption

Verzerrungen bei der
Bewertung von konjunk-
tiven und disjunktiven
Ereignissen

Verankerung bei der Be-

Zufalls des Vorstellungsvermo-

gens

wertung von subjektiven
Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen

Fehleinschétzung der
Vorhersagbarkeit

Illusion der Glltigkeit

Fehlentwicklungen der
Regression

Defizite, welche hauptséchlich mit System 2 assoziiert werden, sind mangelndes
Expertenwissen und falsches Vertrauen in das System (WANG ET AL. 2019). Man-
gelndes Expertenwissen fuhrt dazu, dass trotz einer bewussten Analyse die falsche
Entscheidung getroffen wird. Falsches Vertrauen in das System beschreibt die
nicht gegebene Angemessenheit des Vertrauens, welches die Beziehung zwischen
dem Vertrauen in das System und der Leistungsfahigkeit des Systems beschreibt.

Ist das Vertrauen in die Fahigkeiten des Systems zu groB, spricht man von (ber-
maRigem Vertrauen (LEE & SEE 2004). Ist das Vertrauen in die Fahigkeiten des
Systems zu klein, spricht man von Misstrauen in die Fahigkeiten des Systems. So-
wohl das ibermaRige Vertrauen als auch das Misstrauen in die Fahigkeiten des
Systems resultieren in eingeschrankter Performanz des Systems. (LEE & SEE 2004)
Dementsprechend ist es von Bedeutung, dem Nutzer des Systems zu ermoglichen,
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die Funktionsweise eines technischen Systems nachzuvollziehen. Dies ist die Vo-
raussetzung dafuir, das Vertrauen in ebendieses zu kalibrieren.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass insbesondere Personen mit Ex-
perten- bzw. Doménenwissen mit Hilfe von einfachen Heuristiken in der Lage
sind, gute und schnelle Entscheidungen zu treffen. Allerdings kénnen unterschied-
liche Bias die Entscheidungen negativ beeinflussen und zu Fehlentscheidungen
fuhren. Aus diesem Grund gilt es ein System zur Entscheidungsunterstiitzung zu
entwickeln, welches Mitarbeiter in ihrer Entscheidungsfindung unterstiitzt und die
Qualitat derselben verbessert. Gleichzeitig gilt es die durch Bias induzierten Fehl-
entscheidungen zu reduzieren. Durch die verbesserte Entscheidungsfindung soll
eine bessere Zielerfillung im Rahmen der Produktionssteuerung ermoglicht wer-
den.

Entsprechend den beiden vorgestellten Systemen zur Beschreibung der menschli-
chen Entscheidungsfindung aus dem Bereich der deskriptiven Entscheidungstheo-
rie sind unterschiedliche Ansétze notwendig, um Mitarbeiter in divergierenden
Entscheidungssituationen bestmdglich unterstiitzen zu kénnen. Eine Einteilung in
unterschiedliche Kategorien der Entscheidungsunterstitzung findet im folgenden
Kapitel statt.

4.3.2 Definition unterschiedlicher Kategorien der Entscheidungs-
unterstitzung

Ausgehend von der dualen Architektur der Entscheidungspsychologie werden im
Folgenden fiinf Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung definiert (siehe Abbil-
dung 4-5). Die jeweiligen Kategorien zielen darauf ab, basierend auf den unter-
schiedlichen Systemen der Entscheidungsfindung in verschiedenen Entschei-
dungssituationen eine entsprechende Hilfestellung zu bieten. Die identifizierten
Bias im Kontext der Entscheidungsfindung (siehe Abschnitt 4.3.1) gilt es hierbei
zu berlcksichtigen und abzumildern. Die fiinf Kategorien wirken den entsprechen-
den Schwaéchen der jeweiligen Systeme entgegen. Die im Folgenden beschriebe-
nen Kategorien bilden die Grundlage fiir das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte
lernende und erklarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produkti-
onssteuerung. Hierzu erfolgt zuerst die Beschreibung der Kategorien. Anschlie-
Rend werden die im vorherigen Abschnitt identifizierten Bias in den Kontext der
entwickelten Kategorien gesetzt. Die Charakteristika der entwickelten Kategorien
stellen die Anforderungen an die Partialsysteme dar (siehe Kapitel 5 und 6).
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Kategorie Unterstltzungsart

Keine Unterstiitzung durch das System

Entscheidungsvorschlag ohne Zusatzinformation

Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformation

Erklarung spezifischer Entscheidungsvorschlége

\ Erklarung des Modells

Abbildung 4-5: Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung

Kategorie | — Keine Entscheidungsunterstiitzung durch das System

In Kategorie | erfolgt keine Unterstiitzung des Mitarbeiters. Dies kann bedeuten,
dass fiir eine spezifische Aufgabe ein System nicht rentabel ist oder dass Mitarbei-
ter in diesem speziellen Fall keine Unterstiitzung fir das zielgerichtete Erfiillen
ihrer Aufgaben bendtigen. Ob diese Kategorie fir Mitarbeiter zur Verflgung ste-
hen sollte, muss anwendungsfallspezifisch definiert werden.

Kategorie Il — Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformationen

Hierbei generiert das System einen Entscheidungsvorschlag, ohne den Mitarbei-
tern initial zusatzliche Informationen zu dieser Entscheidung zur Verfligung zu
stellen. Somit ist es den Anwendern moglich, ihre eigene Entscheidung zu Gber-
prifen. Deckt sich diese mit der vom System vorgeschlagenen MaRnahme, so kann
sie ausgefuhrt werden. Unterscheidet sich die vorgeschlagene MalRnahme von der
vom Anwender angedachten MaRRnahme, sollte eine Detailanalyse stattfinden.
Hierdurch ist es den nach System 1 entscheidenden Anwendern moglich, ihr auf
Erfahrungen basierendes heuristisches Handeln aufwandsarm zu Gberpriifen. So-
mit ist diese Kategorie dem System 1 zuordenbar und adressiert insbesondere das
mit dem System 1 assoziierte Defizit der Heuristiken (Représentativitats- und Ver-
fligbarkeitsheuristik sowie Verankerung und Anpassung) sowie das zu System 2
zahlende Defizit des mangelnden Expertenwissens (siehe Abschnitt 4.3.3).
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Kategorie Il — Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformationen

Aufbauend auf der Entscheidungsunterstiitzung nach Kategorie Il beschreibt die
Kategorie Il Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformationen eine konkrete
Handlungsempfehlung sowie relevante Zusatzinformationen (z. B. Informationen
zu Auftrégen, Bestdnden und/oder Kapazitaten). Diese Kategorie adressiert Defi-
zite sowohl von System 1 als auch von System 2. Ebenso wie Kategorie Il adres-
siert Kategorie Il insbesondere die Defizite, welche im Rahmen der schnellen,
intuitiven Entscheidungsfindung von System 1 auftreten. Zusatzlich wird auch hier
ein Defizit von System 2 — mangelndes Expertenwissen — adressiert.

Kategorie IV — Erklarung spezifischer Entscheidungsvorschlage

Ziel der vierten Kategorie ist es, dem Mitarbeiter eine Erklarung des systembasier-
ten Handlungsvorschlags der Kategorie Il zu liefern. Der Betrachtungsrahmen von
Kategorie 1V ist ein einzelner Handlungsvorschlag. Dieser kann hinsichtlich un-
terschiedlicher beeinflussender Faktoren analysiert werden. Somit konnen die eine
einzelne Entscheidung des Systems zur Entscheidungsunterstiitzung beeinflussen-
den Zustédnde des Produktionssystems identifiziert werden. Weiterhin kann im
Rahmen dieser Kategorie ebenfalls eine kontrastive Analyse erstellt werden. Diese
beantwortet die Frage, wie sich der Zustand des Produktionssystems hatte dndern
mussen, damit Option B und nicht Option A gewahlt worden ware. Dieses Vorge-
hen &hnelt stark der menschlichen Argumentationsweise bei der Beantwortung von
,,Was wire wenn““-Fragen (BYRNE 2016). Fir eine genauere Analyse der Entschei-
dungsvorschlédge ist eine bewusste und kontrollierte kognitive Leistung notwendig,
die dem System 2 zuordenbar ist. Die Erklarung spezifischer Entscheidungsvor-
schlage adressiert somit insbesondere, aber nicht ausschliellich, dem System 2 zu-
gehorige Defizite.

Kategorie V — Erklarung der zugrunde liegenden Funktionsweise des System-
modells

Im Rahmen der Kategorie V — Erklarung der zugrunde liegenden Funktionsweise
des Systemmodells — wird im Gegensatz zur Kategorie IV das generelle System-
verhalten erklart. Somit wird erldutert, welche Kriterien fiir die Empfehlungen von
Handlungsalternativen relevant sind. Fir die Analyse des generellen Systemver-
haltens ist ebenso wie bei der vorherigen Kategorie eine bewusste und kontrollierte
kognitive Leistung notwendig. Demzufolge kann diese Kategorie primar mit dem
System 2 assoziiert werden.
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4.3.3 Kategorien der Entscheidungsunterstitzung im Kontext
der dualen Architektur der Entscheidungspsychologie

Im Folgenden wird der Zusammenhang zwischen den definierten Kategorien der
Entscheidungsunterstiitzung sowie den adressierten Defiziten der dualen Architek-
tur der Entscheidungspsychologie beschrieben (siehe Abbildung 4-6). Dabei steht
die Mitigation der in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Bias durch die Kategorien der
Entscheidungsunterstitzung (siehe Abschnitt 4.3.2) im Fokus.

Die mit den Reprasentativitatsheuristiken assoziierten Bias werden insbesondere
durch Anwendung der Kategorien Il und Il des Systems zur Entscheidungsunter-
stitzung verringert. Daraus abgeleitet konnen an die Realisierung dieser Katego-
rien die Anforderungen gestellt werden, dass

e vorherige Wahrscheinlichkeiten,
o die Auftretensh&ufigkeit von Ereignissen und
o die objektive Wahrscheinlichkeit fir die spezifische Entscheidung

berucksichtigt werden. Ebenso gilt es die Bias, welche durch das Entscheiden mit
Hilfe einer Verfugbarkeitsheuristik entstehen, mit den Kategorien Il und Il des
Systems zur Entscheidungsunterstiitzung abzumildern. Deshalb muss das System
in der Lage sein,

e Entscheidern eine einfache Zugénglichkeit zu Informationen zu ermdgli-
chen,

e ein benutzerrollenindividuelles Informationsangebot zu ermdglichen und

e einen moglichst groRen Lésungsraum zu durchsuchen.

Somit ist es moglich, dass die Anforderungen an die kognitive Leistung des Ent-
scheiders fir das Verwenden des Systems zur Entscheidungsunterstiutzung még-
lichst gering ist und das System somit haufiger eingesetzt wird.

Die Bias der Entscheidungsheuristik Verankerung und Anpassung gilt es primar
ebenfalls mit den Kategorien Il und 11l der Entscheidungsunterstiitzung zu redu-
zieren. In diesem Fall sind Fehlentscheidungen hauptséchlich durch einen falschen
Ausgangspunkt des Entscheidungsfindungsprozesses gepragt. Da systembedingt
bereits eine tendenziell gute Losung des Entscheidungsproblems vorgeschlagen
wird, wird der Ausgangspunkt fir Uberlegungen zu einer potenziellen Uberpla-
nung durch Mitarbeiter mit Hilfe des Systems gesetzt.
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System 1 Repréri]seeur:’tizsig\liitéts— Kategorie |
Ver;gg?izl;li(ke L7 Kategorie II
Vetiglggggzg;nd Kategorie 111
Falsches Vertrauen Kategorie

Abbildung 4-6: Zusammenhang zwischen den definierten Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung
und den adressierten Defiziten der dualen Architektur der Entscheidungspsychologie

Ein Grund fur Fehlentscheidungen kann ebenso mangelndes (Experten-)Wissen
sein. Durch die Unterstlitzung in Entscheidungssituationen in Form einer Hand-
lungsempfehlung wird dieser Bias sowohl von den Kategorien Il und 111 als auch
von den Kategorien IV und V adressiert.

Falsches Vertrauen in die Fahigkeiten des Systems zur Entscheidungsunterstiit-
zung kann ebenfalls zu Fehlentscheidungen fuihren. Hierbei gilt es, zwischen Gber-
maRigem und mangelndem Vertrauen zu differenzieren. UbermaRiges Vertrauen
bedeutet, dass die Fahigkeiten des Systems (berschatzt werden und daraus resul-
tierend Fehlanwendungen auftreten. Aus mangelndem Vertrauen in die F&higkei-
ten des Systems, kann eine seltenere Anwendung desselben resultieren. (LEE &
SEE 2004) Durch die Kategorien IV und V der Entscheidungsunterstiitzung wird
dieser Bias adressiert, da durch die Erklarung spezifischer Entscheidungsvor-
schlage bzw. des Modells die Funktionsweise und die Limitationen besser abge-
schatzt werden konnen.

4.4 Benutzerrollenspezifisches Referenzmodell

Das benutzerrollenspezifische Referenzmodell besteht aus den identifizierten Be-
nutzerrollen, dem MaRnahmenreferenzkatalog sowie den Kategorien der Entschei-
dungsunterstiitzung (siehe Abbildung 4-7). Diese drei Dimensionen gilt es zur Er-
stellung des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells unternehmensspezi-
fisch anzupassen (siehe Abschnitt 4.5). Mit Hilfe des benutzerrollenspezifischen
Referenzmodells wird die Grundlage flr die Erstellung der Partialsysteme des ler-
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nenden und erklarbaren Systems zur Entscheidungsunterstutzung in der Produkti-
onssteuerung geschaffen. Die anwendungsfallspezifische Anpassung des Refe-
renzmodells erfolgt im nachsten Abschnitt.

Benutzerrollenspezifisches
Referenzmodell

Kategorien der

Benutzerrolle Malnahmenreferenzkatalog Entscheidungsunterstiitzung
—| Benut Il —| Kategorie |
enutzerroTe | MafRnahme der Lol |
Produktionssteuerun
—| Aggregationsebene | 9 —| Kategorie Il |
—| Betrachtungsraum | —| Informationsbedarf | —| Kategorie 111 |
—| Tétigkeitsprofil | —| Ziel & Auswirkung | —| Kategorie IV |
—| Voraussetzung | —| Kategorie V |
—| Ausloser |
Abbildung 4-7: Uberblick tiber das benutzerrollenspezifische Referenzmodell
4.5 Vorgehen zur unternehmensspezifischen

Anpassung des Informationsmodells

Zur Generierung eines unternehmens- und benutzerrollenspezifischen Informati-
onsmodells gilt es, basierend auf dem entwickelten Referenzmodell, unterschied-
liche Schritte durchzufiihren (siehe Abbildung 4-8). Ziel ist es hierbei, die Charak-
teristika von Unternehmen zu beriicksichtigen und somit die fur die Produktions-
steuerung relevanten Benutzerrollen eines Unternehmens, die MaRnahmen der
Produktionssteuerung sowie den individuellen Unterstiitzungsbedarf der Benut-
zerrollen zu definieren.

Im ersten Schritt werden die fiir die Produktionssteuerung relevanten Benutzerrol-
len beschrieben. Ausgehend von den generisch charakterisierten Benutzerrollen
sowie den im Unternehmen agierenden Benutzern (siehe Abschnitt 4.2.1) erfolgt

77



4 BENUTZERROLLENSPEZIFISCHES INFORMATIONSMODELL

eine systematische Ableitung und Charakterisierung der Benutzerrollen. Die An-
passung der Benutzerrollen findet somit in Abhéngigkeit von den im Produktions-
system vorhandenen Benutzern statt. Die identifizierten Benutzer werden anhand
charakteristischer Merkmale beschrieben. Dies ermdglicht die Zuordnung der Be-
nutzerrollen zu spezifischen Aggregationsebenen des Produktionssystems (z. B.
Avrbeitsstation) sowie die Identifikation von Verbindungen bzw. Abhangigkeiten
innerhalb des Produktionssystems. Somit kdnnen bspw. hierarchische Strukturen
innerhalb der Fabrik identifiziert und beschrieben werden.

( Start )
( N\

Allgemeingdiltige
Bgnutzer?olle% - ¥ - N [ Benutzer }
L ) Identifikation und Beschreibung
L der unternehmensspezifischen e —
p N N Benutzerrollen y,
MafRnahmen-
| referenzkatalog | - Y N

Auswahl und Detaillierung
der relevanten Malinahmen

Kategorien der
A 4 Entscheidungs-
( A N
Definition des unterstitzung
DR —

initialen Unterstlitzungsbedarfs

A 4

Benutzerrollenspezifisches
Informationsmodell

A 4

( Ende )

Abbildung 4-8: Ablauf der unternehmensspezifischen Anpassung des entwickelten Referenzmodells

Im zweiten Schritt erfolgt das Scharfen des Rollenverstandnisses der identifizier-
ten Benutzerrollen. Ausgehend vom in Abschnitt 4.2.2 definierten allgemeingdlti-
gen MaRnahmenreferenzkatalog werden die in Abhangigkeit von spezifischen Be-
nutzerrollen moglichen MalRnahmen der Produktionssteuerung abgeleitet. Somit
ist es moglich, fir jede Benutzerrolle detailliert festzulegen, welche Malinahmen
der Produktionssteuerung ergriffen werden konnen.

Anschliel3end erfolgt im Rahmen des dritten Schritts die Einordnung der Benut-
zerrollen in die entwickelten Kategorien der Entscheidungsunterstiitzung (siehe
Abschnitt 4.3.2). Ziel ist es, in Abstimmung mit den betroffenen Benutzern eine
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initiale Einordnung der jeweiligen Benutzerrolle durchzufiihren. Zu betonen ist,
dass es sich hierbei ausschlieBlich um eine initiale Einordnung handelt. Prinzipiell
gilt es, den Grad der Entscheidungsunterstiitzung auch im produktiven Betrieb &n-
dern zu kdnnen und somit ein adaptives System zur Entscheidungsunterstiitzung
zu realisieren.

Das Resultat dieser drei Schritte ist ein benutzerrollenspezifisches Informations-
modell. Innerhalb von definierten Systemgrenzen der Produktionssteuerung be-
schreibt dieses strukturiert die relevanten Benutzerrollen, deren moégliche Mal3nah-
men sowie die initiale Einordnung in die Kategorien der Entscheidungsunterstit-
zung.

4.6 Fazit

In diesem Kapitel wurde beschrieben, wie die strukturierte Erfassung unterschied-
licher Informationen zur Unterstitzung in Entscheidungssituationen erfolgen
kann. Hierfr wurden im ersten Schritt die unterschiedlichen beteiligten Benutzer-
rollen identifiziert, welche im Rahmen der Produktionssteuerung in den Produkti-
onsablauf eingreifen kénnen. AnschlieRend wurde ein MalRnahmenreferenzkatalog
erstellt. Dieser soll als Ausgangspunkt fir die Identifikation der unterschiedlichen
Malinahmen dienen, welche im betrachteten Produktionssystem initiiert werden
konnen. AnschlieBend wurden, basierend auf dem menschlichen Entscheidungs-
verhalten, unterschiedliche Unterstlitzungskategorien definiert, welche in Ent-
scheidungssituationen der Produktionssteuerung Defizite des menschlichen Ent-
scheidungsprozesses abmildern. Zuletzt wurde beschrieben, wie diese Bestandteile
durch eine unternehmensspezifische Adaption mit einem benutzerspezifischen In-
formationsmodell verknipft werden kénnen. Durch die Anwendung des Vorge-
hens und die damit einhergehende Adaption der drei Bestandteile kann ein unter-
nehmensspezifisches Informationsmodell entwickelt werden. Dieses bildet die
Grundlage fir die systembasierte Unterstiitzung in Entscheidungssituationen der
Produktionssteuerung.
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5.1 ALLGEMEINES

3) Lernende benutzerrollenspezifische
Produktionssteuerung

5.1 Allgemeines

Das vorliegende Kapitel erldutert, ausgehend von den in Kapitel 3 definierten Sys-
temanforderungen sowie dem entwickelten benutzerrollenspezifischen Informati-
onsmodell (siehe Abschnitt 4.5), den Aufbau des Agentensystems zur Produkti-
onssteuerung. Das Ziel ist die Realisierung der Entscheidungsunterstiitzung von
Mitarbeitern in Entscheidungssituationen. Im Rahmen dieses Kapitels stehen die
Auswahl und die Bewertung von MalRnahmen entsprechend der in Abschnitt 4.3.2
definierten Kategorien Il und 1l der Entscheidungsunterstiitzung im Fokus. Mit
Hilfe des Agentensystems werden unterschiedliche Benutzer und deren Hand-
lungsspielrdume représentiert. Dadurch ist es moglich, den Systemanwendern in
Abhéngigkeit vom Zustand der Produktion und des Unterstiitzungsbedarfs die
bestmdgliche MalRnahme vorzuschlagen.

Die notwendigen Bestandteile flr die Realisierung eines lernenden agentenbasier-
ten Systems sind in Abbildung 5-1 dargestellt. Dabei handelt es sich um das Pro-
duktionssystem, das Agentensystem sowie das eingesetzte Lernverfahren. In Ab-
schnitt 5.2 wird zundchst die Modellierung des Produktionssystems detailliert dar-

Lernende benutzerrollen-
spezifische Produktionssteuerung

Produktionssystem Agentensystem Lernverfahren
—| Produktionsressourcen | —| Agententypen | —| DRL-Algorithmus |
—| Produktionsauftrage | —| Beobachtungsraum | —| Trainingsaufbau |
—| Aktionen | —| Belohnung |
|

—| Trainingsablauf

Abbildung 5-1: Bestandteile des Agentensystems zur Realisierung der lernenden benutzerrollenspezi-
fischen Entscheidungsunterstiitzung im Kontext der Produktionssteuerung
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gestellt. AnschlieBend erfolgt in Abschnitt 5.3 die Beschreibung des Agentensys-
tems unter Berlcksichtigung unterschiedlicher Agententypen, des Aktionsraums
sowie des Beobachtungsraums. Damit die Agenten in Abh&ngigkeit vom aktuellen
Zustand des Produktionssystems geeignete Aktionen auswéhlen kénnen, wird in
Abschnitt 5.4 der Ablauf des auf tiefem Lernen basierenden RL-Ansatzes erortert.
Abschliel3end erfolgt in Abschnitt 5.5 eine Beschreibung der notwendigen Schritte
zur unternehmensspezifischen Anpassung.

5.2 Modellierung des Produktionssystems

Durch die Modellierung des Produktionssystems werden die relevanten Daten
strukturiert erfasst und die erforderliche Transparenz zum zielgerichteten Ausfiih-
ren der Aufgaben der Produktionssteuerung geschaffen. Charakteristisch flr ein
Produktionssystem ist die Transformation eines Inputs (z. B. Werkstoffe, Informa-
tionen, Teile, Energie etc.) durch eine definierte Arbeitsaufgabe zu einem Output
(z. B. Produkte, Informationen, Energie etc.) (HEINEN ET AL. 2008). Fir die Her-
stellung der Guter interagieren die Elemente Mensch und Betriebsmittel miteinan-
der (SCHMIDTKE 1976, REFA 1984). Im Rahmen dieser Arbeit wird ein modularer
Aufbau des Produktionssystems basierend auf einzelnen Produktionsressourcen
gewéhlt. Somit kann eine einfache Adaption an sich verdndernde Randbedingun-
gen in der Produktion (z. B. Erweiterung des Anlagenparks) realisiert werden. Im
Folgenden wird auf die Modellierung der Produktionsressourcen und Produktions-
auftrage eingegangen. Dies bildet die VVoraussetzung fur eine strukturierte Erfas-
sung der relevanten Daten.

Modellierung einer Produktionsressource

Die Produktionsressource beinhaltet Daten tiber ihren aktuellen Zustand (z. B. pro-
duzierend, wartend), den durch die Produktionsressource produzierten Auftrag, die
verbleibende Dauer bis zum Ende des aktuellen Zustands sowie den aktuellen
Ruistzustand (siehe Abbildung 5-2). Zusatzlich konnen diese Parameter allerdings
um spezifische Faktoren wie z. B. Energieverbrauch (ROscH 2021) oder Risi-
kopraferenz (KLOBER-KOCH 2021) erganzt werden. Im Rahmen dieser Arbeit ste-
hen diese Erweiterungen allerdings nicht im Fokus, weshalb sie im Folgenden
nicht detailliert betrachtet werden.
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Die Verknupfungen einer Produktionsressource mit einer oder mehreren weiteren
Produktionsressourcen — der Materialfluss — werden durch die eindeutige Defini-
tion der VVorganger- und Nachfolgerbeziehung bestimmt. Somit kénnen die im re-
alen Produktionssystem bestehenden Verbindungen abgebildet werden.

Der Ristvorgang kann mit Hilfe einer Ristmatrix beschrieben werden. Die Ruist-
dauer hangt dabei vom VVorgéngerartikel sowie dem zu fertigenden Produkt ab und
kann durch die entsprechende Spalten-Zeilen-Kombination direkt der Ristmatrix
entnommen werden (ERLACH 2020). Erganzend zur Rustmatrix beschreibt die
Reinigungsmatrix die notwendige Dauer fur eventuelle Reinigungsprozesse, wel-
che bei einem Produktwechsel notwendig sind. Die notwendige Zeit fir einen Rei-
nigungsprozess ist ebenso vom Vorgangerartikel wie auch vom zu fertigenden Pro-
dukt abhangig.

1| Produktionsressource Vorganger- und
1 1 n| Nachfolgerbeziehung
Aktueller Produktionszustand |
. 4 _ @ —
1 | Dauer bis zum Ende des aktuellen Vorgingerresource
Produktionszustands Nachfolgerresource
Aktueller Ristzustand
. Rist- und Reinigungsvorgang 1 1| Rustvorgang
Ristvorgang Ristmatrix
Reinigungsvorgang
Anlagenfahigkeit 1| Reinigungsvorgang
1 Anlagenfahigkeitsmatrix Reinigungsmatrix
Bearbeitungsgeschwindigkeit
Max. Volumen
Anzahl notwendiger Mitarbeiter
n | Benutzer
Benutzerrolle
Legende:
g - Klasse — : Assoziation 0, ...,n: Multiplizitét einer +— : Aggregation

Assoziation

Abbildung 5-2: Unified Modeling Language(UML)-Notation der Produktionsressource (i. A. an OsT-
GATHE 2012)
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Die Anlagenféhigkeit beschreibt, welche Produkte unter Beriicksichtigung wel-
cher Randbedingungen gefertigt werden kdnnen. Dafur werden die Anlagenféhig-
keitsmatrix, die Bearbeitungsgeschwindigkeit in Abhangigkeit vom Auftragstyp,
die maximale Produktionskapazitat sowie die Anzahl der notwendigen Mitarbeiter
verwendet. Hierbei beschreibt die Anlagenfahigkeitsmatrix, welche Produkte auf
der jeweiligen Anlage gefertigt werden kénnen. Durch die maximale Produktions-
kapazitat wird die Quantitat beschrieben, welche eine Anlage ohne notwendige
Zwischenschritte (z. B. Reinigung, Instandhaltung) produzieren kann. Sowohl die
Bearbeitungsgeschwindigkeit als auch die Anzahl notwendiger Mitarbeiter kann
von der spezifischen Anlage sowie den zu fertigenden Produkten abhéangen.

Modellierung des Produktionsauftrags

Im Folgenden wird néher auf die Modellierung des Produktionsauftrags eingegan-
gen (siehe Abbildung 5-3). Diese ist fiir die Produktionssteuerung von essenzieller
Bedeutung, da sich aus den Charakteristika eines Auftrags die Randbedingungen
wéhrend der Produktion (z. B. notwendige Rist- und Reinigungszeiten) ergeben.

1 Auftrag 1
1 t 1
1 [ 1 1
Stammdaten Auftragstyp Bewegungsdaten
Artikelnummer Prioritatsstufe Menge
Artikeltyp Lieferdatum
Erforderliche Prozessschritte Kunde
Spezifische Erweiterung
1 U o
Risikohistorie
Energie
Legende:
g : Klasse — : Assoziation 0, ...,n: Multiplizitat einer «— : Aggregation
Assoziation

Abbildung 5-3: UML-Notation des Auftragsmodells (i. A. an Loos 1999, OSTGATHE 2012, KLOBER-
KocH 2021, RoscH 2021)
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Damit die Varianz (z. B. unterschiedliche Mengen, unterschiedliche Dringlichkei-
ten) der Auftrage bericksichtigt werden kann, erfolgt im Rahmen dieser Arbeit die
Modellierung der Auftrage mit Hilfe der Stamm- und Bewegungsdaten nach LOOS
(1999).

In den Stammdaten sind vornehmlich Daten hinterlegt, welche durch eine geringe
Veranderungshadufigkeit charakterisiert sind. Dies sind z. B. die Artikelnummer,
der Artikeltyp und erforderliche Prozessschritte. Bewegungsdaten sind hingegen
durch eine befristete Lebensdauer gekennzeichnet. Diese Daten werden bei der
Erstellung eines neuen Auftrags generiert. In Verbindung mit den in den Produk-
tionsressourcen hinterlegten Daten kénnen die auftragsspezifischen Zeiten (z. B.
Bearbeitungszeit) an den jeweiligen Produktionsressourcen berechnet werden. In-
dem die Zeiten fur jeden Auftrag individuell berechnet werden, kdnnen unter-
schiedliche Anlagenfahigkeiten (z. B. Bearbeitungsgeschwindigkeit) berticksich-
tigt werden. Die Mdglichkeit, spezifische Bearbeitungszeiten zu berechnen, ist ftir
die exakte Abbildung des Produktionsablaufs relevant. Haufig werden zur Berech-
nung allerdings Mittelwerte verwendet, was den Anspriichen an ein zeitgemaélies
PPS-System nicht gerecht wird (AUERBACHET AL. 2011).

Der Auftragstyp beschreibt unterschiedliche Prioritatsstufen des Auftrags. Bei-
spiele fir solche Prioritatsstufen sind Eilauftrage und Normalauftrdge. Dadurch
wird die Bedeutung der Auftrdge fiir das Unternehmen zusétzlich betont. Eilauf-
trage stellen fur den Produktionsablauf eine Herausforderung dar, da sie u. a. zu
hoheren Rustkosten, Verzugskosten fur Normalauftrage sowie héheren Distributi-
onskosten flihren (LODDING 2016).

Die Modellierung des Produktionssystems ermdglicht es, die fiir das System zur
Entscheidungsunterstiitzung notwendigen Informationen strukturiert zu erfassen,
und generiert dadurch ebenfalls Transparenz (iber den Ist-Zustand der Produktion.
Gleichzeitig bietet sie die Grundlage fiir den Aufbau bzw. die Entwicklung des
Simulationsmodells, welches fur das Training des Agentensystems notwendig ist.

5.3 Agentensystem

Entsprechend der VDI/VDE 2653-1 ist ein Agent durch Interaktionen mit seiner
Umgebung gekennzeichnet, um definierte Aufgabenstellungen zu lésen. In einem
Agentensystem interagieren mehrere Agenten miteinander, mit dem Ziel, spezifi-
sche Aufgabenstellungen zu l6sen. Charakteristisch fiir das Agentensystem sind
u. a. die Rollen der Agenten. Durch diese ist es mdglich, die Aufgabe der Agenten
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zu definieren. (VDI/VDE 2653-2) Im Rahmen dieser Arbeit werden die Rollen der
Agenten anhand von Agententypen, teilweise auch als Entwurfsmuster fir Agen-
ten bzw. Agentenmuster bezeichnet (VDI/VDE 2653-4), beschrieben. In Abschnitt
5.3.1 wird die Ableitung unterschiedlicher Agententypen dargelegt. AnschlieRend
erfolgt die Modellierung des Beobachtungsraums (siehe Abschnitt 5.3.2), welcher
einen Ausschnitt des Produktionssystems beschreibt. Dieser Ausschnitt kann je
nach Agent variieren und muss dementsprechend nicht immer derselbe sein. Ba-
sierend auf dem Zustand dieses Ausschnitts wahlt der Agent bzw. wéhlen die
Agenten die am besten geeignete(n) Aktion (Aktionen) aus. Welche Aktionen aus-
gewéhlt werden kdnnen, wird in Abschnitt 5.3.3 detailliert beschrieben.

53.1 Benutzerzentrierte Entwurfsmuster fir Agenten

Entsprechend der in Kapitel 4 vorgestellten Systemubersicht ist das Ziel des Agen-
tensystems die Unterstiitzung von Mitarbeitern bei Entscheidungen, welche es im
Rahmen der Produktionssteuerung zu treffen gilt. Im Rahmen dieser Arbeit dienen
die in Kapitel 5 identifizierten Benutzerrollen als Basis fir die einzelnen Agenten-
typen. Dabei werden unterschiedliche Entwurfsmuster fir Agenten zur Erfiillung
der Aufgaben der Produktionssteuerung realisiert. Ziel ist es, ein methodisches
Vorgehen fir die Erstellung des Agentensystems zu entwickeln sowie die grund-
satzlichen Eigenschaften eines Agenten zu beschreiben. Durch die Abbildung der
Benutzerrollen sowie der zugehdrigen Aufgaben kann ein System zur Entschei-
dungsunterstiitzung geschaffen werden, welches eine benutzerrollenspezifische
Bereitstellung von relevanten Informationen sowie benutzerrollenspezifische
Handlungsalternativen ermoglicht. Eine benutzerrollenorientierte Informationsbe-
reitstellung unter Berlicksichtigung spezifischer Aufgaben gewahrleistet eine hohe
Qualitat und Effektivitat beim Erfullen der Aufgaben (KLETTI 2015c). Die hierfir
notwendigen Informationen konnen sich in ihrer Art deutlich unterscheiden.

Zur Bewaéltigung komplexer Aufgaben ist das Aufteilen derselben ein erfolgver-
sprechender Ansatz. Hierdurch kann die Komplexitat der Teilaufgaben deutlich
reduziert und somit potenziell ein besseres Systemverhalten erzielt werden (Vo-
GEL-HEUSER ET AL. 2015).

In Abbildung 5-4 sind Kriterien aufgefuhrt, anhand derer unterschiedliche Ent-
wurfsmuster fiir Agenten charakterisiert werden konnen. Dies ermdglicht eine
strukturierte Beschreibung der im Rahmen des Systems zur Entscheidungsunter-
stitzung einzusetzenden Agenten. Die von VOGEL-HEUSERET AL. (2018), ECKERT
ET AL. (2012) und der VDI/VDE 2653-4 definierten Charakteristika werden im
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Rahmen dieser Arbeit vier Kategorien — Allgemeine Informationen, Anwendungs-
fall, (Lern-)Verhalten und Sonstiges — zugeordnet. Der Fokus liegt im Folgenden
auf den flr diese Arbeit relevanten Charakteristika. Fir eine vollumféngliche Cha-
rakterisierung sei auf VOGEL-HEUSER ET AL. (2018), ECKERT ET AL. (2012) und
VDI/VDE 2653-4 verwiesen.

Die Kategorie Allgemeine Informationen enthalt die grundlegenden Informationen
eines Agentenentwurfsmusters. Hierzu zahlen der Name, die Benutzerrolle, die
Musterkategorie, der Mustertyp sowie eine allgemeine Beschreibung. Der Name
dient zur Identifizierung des Agenten (VDI/VDE 2653-4). Mit der Benutzerrolle
wird definiert, welche Benutzerrolle als Grundlage fiir einen spezifischen Agenten
dient. Die Musterkategorie beschreibt die Eigenschaften (z. B. Verbesserung der
Auftragsfreigabe), welche durch den Einsatz des Agenten verbessert werden kon-
nen (VOGEL-HEUSER ET AL. 2018). Der Mustertyp enthalt Informationen tber die
Aufgabe, welche der Agent zu l6sen hat (z. B. Bildung einer Auftragsreihenfolge).
Hierbei wird die Technologie, welche zur Losung der Aufgabe verwendet werden
kann, nicht bertcksichtigt (VOGEL-HEUSER ET AL. 2018).

Innerhalb der Kategorie Anwendungsfall werden die unternehmensspezifischen,
anwendungsfallspezifischen Informationen erfasst. Durch die Beschreibung des
Anwendungsbereichs werden die Systemgrenzen fur den Agenten bzw. die Agen-
ten gesetzt. Die Agentensystemarchitektur beschreibt den Aufbau und das Verhal-

Agentenentwurfsmuster
Allgemeine Informationen Anwendungsfall (Lern-)Verhalten Sonstiges
—| Name | Kontext | Wissensbasis | Entwicklungsmethode |
—| Musterkategorie | Agentensystemarchitekturl Wissensakquise | Implementierung |
—| Mustertyp | Echtzeitfahigkeit | Kooperation | Weiteres |
—| Beschreibung |

Benutzerrolle

Abbildung 5-4: Merkmale zur Charakterisierung unterschiedlicher Agentenentwurfsmuster (i. A. an
VOGEL-HEUSER ET AL. 2018, ECKERTET AL. 2012 und VDI/VDE 2653-4)
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ten der Agenten (z. B. reaktiv). Mit Hilfe der Subkategorie Echtzeitfahigkeit wer-
den die Anforderungen an die Reaktionszeit beschrieben. (VOGEL-HEUSER ET
AL. 2018)

Das (Lern-)Verhalten umfasst die Informationen zur Wissensbasis, Wissensak-
quise und Kooperation der Agenten. Die Wissensbasis beschreibt die Art und
Weise, wie das Wissen fir die Entscheidungsauswahl der Agenten hinterlegt ist
(z. B. in Form von Regeln oder Modellen). Das Lernverhalten der Agenten wird
durch die Wissensakquisition beschrieben. (VOGEL-HEUSER ET AL. 2018,
VDI/VDE 2653-4)

Informationen zur Entwicklungsmethode und Implementierung werden in der Ka-
tegorie Sonstiges erfasst. Durch die Subkategorie Implementierung erfolgt die Be-
schreibung der Art und Weise, wie die Agenten implementiert sind (VOGEL-HEU-
SER ET AL. 2018). Zusatzlich kdnnen weitere Informationen erganzt werden.

Im Folgenden wird beschrieben, wie die einzelnen Agenten, welche mit Hilfe der
vorgestellten Charakteristika beschrieben werden konnen, in einem System zur
Entscheidungsunterstiitzung interagieren kdnnen.

Aufbau des Agentensystems

In einem Agentensystem interagieren die Agenten miteinander, um ein gemeinsa-
mes Ziel zu erreichen. Dabei unterscheiden sich die einzelnen Aufgaben der Agen-
ten voneinander. Da im Rahmen dieser Arbeit die Mitarbeiter eine besondere Be-
ricksichtigung finden, wird der Aufbau des Agentensystems vom organisatori-
schem Aufbau im Unternehmen abgeleitet. Dieser Ansatz wird u. a. von MONOS-
TORI ET AL. (2006) vorgeschlagen. Als Ausgangspunkt kénnen die in Abschnitt
4.2.1 und 4.5 identifizierten Benutzerrollen inklusive der Zuordnung zur entspre-
chenden Unternehmensebene verwendet werden.

Abbildung 5-5 beschreibt schematisch den Aufbau eines hierarchischen Agenten-
systems. Darin sind beispielhaft drei unterschiedliche Agententypen — Produkti-
onssteuerer-, Meister- und Anlagenbedieneragent — enthalten. Jeder der Agenten
hat, analog zur korrespondierenden Benutzerrolle, einen eigenen Beobachtungs-
und Aktionsraum im Kontext der Produktionssteuerung. Trotz der unterschiedli-
chen Gestaltung interagieren die Agenten direkt oder indirekt miteinander.
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System
Produktions-
steuereragent

Zelle
Meisteragent

Anlagenbe-
dieneragent

Arbeitsstation

Legende:

Q Agent |:| Produktionssystem --- Einflussbereich

Abbildung 5-5:  Schematischer Aufbau eines Agentensystems in Abhédngigkeit von den unterschiedli-
chen Aggregationsebenen eines Produktionssystems (i. A. an JENNINGS 2001, MONoO-
STORI ET AL. 2006)

5.3.2 Zustandsraum

Prinzipiell hat jeder Agent einen eigenen Zustandsraum, welcher Informationen
uber den aktuellen Zustand des Produktionssystems enthélt. Fir Agentensysteme
ist der Zustands- und Aktionsraum von essenzieller Bedeutung. Durch den Zu-
standsraum wird bestimmt, welche Informationen dem Agenten als Eingangsvek-
tor zur Verfugung stehen und wie folglich die Umgebung wahrgenommen wird.
Hierdurch wird die bestmoégliche Auswahl von Aktionen in Abhéngigkeit vom
Systemzustand ermdglicht.

Damit die Agenten in Ubereinstimmung mit der Produktionssituation die bestmog-
liche MalRnahme auswéhlen kdnnen, ist es notwendig, sowohl Informationen tber
den Wert relevanter Parameter der Produktionsressourcen als auch Informationen
zu den Auftragen in geeigneter Form zur Verfligung zu stellen. Es gibt prinzipiell
zwei Moglichkeiten, wie dies erfolgen kann. Einerseits kdnnen die Auftrage direkt
im Beobachtungsraum der Agenten abgebildet werden (Auftragssicht). Anderer-
seits konnen Auftrage Kategorien bzw. Klassen von Auftrdgen zugeordnet werden
(Klassensicht).
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Bei der Auftragssicht werden die einzelnen Auftrédge dezidiert beschrieben. Hierzu
wird fir jeden Agenten eine maximale Anzahl an Auftragen festgelegt, welche im
Beobachtungsraum des Agenten reprasentiert werden (THEUMER ET AL. 2022).
Wird die Strategie der einzelnen Agenten durch ein KNN repréasentiert, so wird der
Beobachtungsraum umgesetzt, in dem jeder Auftrag durch ein Neuron in der Ein-
gabeschicht des KNN reprasentiert wird. Variiert die Anzahl der Auftrage, so wer-
den die nicht besetzten Neuronen durch den Wert 0 aufgefullt. Dies wird auch als
Padding bezeichnet. Sind im Eingangspuffer eines Agenten wenige Auftrége vor-
handen, so ist die Anzahl der Eintrdge des Eingangsvektors, welche den Wert 0
annehmen, hoch. Zusétzlich ist die Position der Auftrdge im Eingangsvektor bei
der Auftragssicht nicht vordefiniert. Bei einer Veranderung des Produktionssys-
tems (z. B. Produktionsstart eines Auftrags) werden die im Eingangsvektor enthal-
tenen Informationen aktualisiert. Dies kann ebenfalls eine Auswirkung auf die Rei-
henfolge der mit den Auftrdgen korrespondierenden Eintrage des Eingabevektors
haben. Prinzipiell kann die Aktualisierung einerseits Informationen zu einem
neuen Auftrag oder andererseits, falls keine weiteren Auftrage zur Verfligung ste-
hen, das Auffiillen mit dem Wert 0 beinhalten. Fir den Lernprozess der Strategie
eines Agenten bedeutet dies eine zusétzliche Komplexitat, welche sich negativ auf
die Dauer und die Qualitat des Lernprozesses auswirken kann. Innerhalb der Auf-
tragssicht kann gemal ROsCH (2021) zudem eine Modellierung der Auftrage an-
hand charakteristischer Parameter des Auftrags (z. B. Bearbeitungsdauer) oder des
Auftragstyps erfolgen.

Dagegen erfolgt bei der Klassensicht eine Strukturierung des Beobachtungsraums,
indem die unterschiedlichen Auftrage Klassen zugeordnet werden. Diese Zuord-
nung kann basierend auf charakteristischen Merkmalen (z. B. Produktkategorie)
erfolgen, welche Einfluss bspw. auf die Ristzeit haben. Ein Wechsel auRRerhalb
der Produktkategorie konnte z. B. langere Rustvorgénge bedingen als ein Wechsel
innerhalb der gleichen Produktkategorie. Die Definition der unterschiedlichen
Klassen kann entweder durch Experten oder den Einsatz statistischer Verfahren
(z. B. Hauptkomponentenanalyse, k-Means-Algorithmus) erfolgen.

Der Tabelle 5-1 kann die Charakterisierung der beiden Varianten entnommen wer-
den. Welche Sicht am besten geeignet ist, hangt einerseits von den Randbedingun-
gen des Produktionssystems (z. B. Auftragsanzahl, Maschinenanzahl) ab, anderer-
seits von der zu bevorzugenden Sicht des spezifischen Agenten und dessen Auf-
gabe. Basierend auf durchgefiihrten Simulationsstudien hat sich gezeigt, dass ins-
besondere bei einer hohen Anzahl unterschiedlicher Artikel das VVerwenden der
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Tabelle 5-1: Charakterisierung der Auftrags- und Klassensicht

Auftragssicht Klassensicht

= Beobachtungsraum nimmt proportio- = Beobachtungsraum nimmt proportio-

nal zur Anzahl der Auftrage zu nal zur Anzahl der Klassen zu

= Vollstdndige Informationsmodellie- = Informationsverlust durch verein-
rung maoglich fachte Modellierung

= Padding notwendig, wenn die Anzahl = Kohé&rente Merkmale (unabhéngig
der Auftrége unterhalb eines defi- von den sich im Produktionssystem
nierten Grenzwerts liegt befindlichen Auftrégen)

= Einordnung in m Klassen muss még-
lich sein

> Geeignet fur eine geringe Anzahl = Geeignet fir eine grolRe Anzahl
an Artikeltypen an unterschiedlichen Artikeltypen

Klassensicht empfehlenswert ist. Im Falle eines tbergeordneten Agenten (z. B.
Produktionssteuerer) und einer hohen Anzahl von Artikeln wirkt sich die Klassen-
sicht sowohl auf die Trainingsdauer als auch auf die Losungsqualitat positiv aus.

5.3.3 Aktionsraum

Durch den Aktionsraum werden die moglichen Aktionen beschrieben, welche ein
Agent wahlen kann. Indem eine Aktion gewahlt wird, interagiert der Agent mit
seiner Umwelt (SUTTON & BARTO 2018). Die Aktionen, welche der Agent wéhlen
kann, werden im Rahmen dieser Arbeit durch die im benutzerrollenspezifischen
Informationsmodell enthaltenen MaRRnahmen vorgegeben (siehe Abschnitt 4.2).

Fur die Umsetzung der Produktionssteuerungsmalinahmen in Aktionen der Agen-
ten werden Grundtypen von Aktionen definiert (siehe Abbildung 5-6). Eine Kom-
bination dieser Grundtypen ermoglicht die Umsetzung der MaRnahmen. Die im
Rahmen dieser Arbeitet verwendeten Grundtypen sind Auftrag auswahlen, Auftrag
zuweisen, Pausiert und Parameter verandern.

e Auftrag zuweisen: Das Zuweisen eines Auftrags ordnet diesen einem spe-
zifischen Puffer vor einer Produktionsressource zu. Hierdurch erfolgt noch
kein Start der Bearbeitung, allerdings kann der Auftrag anschliefend zur
Bearbeitung ausgewahlt werden. Diese Aktion kann somit sowohl fiir die
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Aufgabe der Auftragsfreigabe als auch flr die Kapazitatssteuerung verwen-
det werden.

e Auftrag auswahlen: Durch die Auswahl eines Auftrags wird ein spezifi-
scher Auftrag aus einem Puffer, auf welchen der Agent Zugriff hat, ausge-
wahlt und mit der Produktion begonnen. Mit der Auswahl des nachsten zu
fertigenden Auftrags wird die Ist-Reihenfolge festgelegt. Die korrespon-
diere Aufgabe der Produktionssteuerung ist die Reihenfolgebildung.

e Pausieren: Bei dieser Aktion wahlt der Agent keinen Auftrag aus und die
Produktionsressource pausiert fiir eine definierte Anzahl von Zeitschritten.

e Parameter verandern: Hierbei konnen unterschiedliche Parameter (z. B.
Bearbeitungsgeschwindigkeit) angepasst werden. Anpassungen sind so-
wohl auf Auftragsebene als auch auf Maschinenebene mdglich. Allerdings
kdnnen solche Anpassungen auch negative Auswirkungen (z. B. einen ho-
heren Verschlei3 durch eine hohere Bearbeitungsgeschwindigkeit) auf das
Produktionssystem haben.

Parameter verandern Auftrag auswéhlen

Pausieren Auftrag zuweisen

Abbildung 5-6: Grundtypen mdglicher Aktionen der Agenten im Kontext der Produktionssteuerung

In Abbildung 5-7 wird beispielhaft die Gestaltung des Aktionsraums fir einen
Agenten gezeigt. Hierbei werden zwei unterschiedliche Agententypen verwendet.
Agent 1 wahlt Auftrage aus einer Quelle aus und weist diese spezifischen Puffern
zu. Auf diese Puffer kann Agent 2.1 zugreifen und einen spezifischen Auftrag fur
den Produktionsstart auf Ressource 1.1, unter Beruicksichtigung unterschiedlicher
Randbedingungen (z. B. resultierende Rustzeit), auswahlen.
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Auftrag
auswahlen

Agent 2.1

(O &
O & '®

Auftrag Agent 2.2
zuweisen i :
Auftrag

auswahlen

Legende.
O Puffer @ Agent <> Produktionsressource

Abbildung 5-7: Beispielhafte Gestaltung unterschiedlicher Aktionen einen Agentensystems

54 Anpassung und Implementierung eines geeigneten
Reinforcement-Learning-Verfahrens

Im Folgenden werden der im Rahmen dieser Arbeit verwendete DRL-Algorithmus
sowie die notwendigen Bestandteile fur dessen zielfuhrenden Einsatz beschrieben.
Mit Hilfe des Algorithmus wird die Strategie der Agenten, respektive die Gewichte
der zugrunde liegenden neuronalen Netze, wahrend der Trainingsphase angepasst.
Die trainierten Agenten kénnen nach dem erfolgreichen Abschluss des Trainings
in Abhangigkeit vom aktuellen Systemzustand die bestmégliche MalRnahme aus-
wéhlen. Mit Blick auf die in Abschnitt 5.3 eingefiihrten Kategorien der Entschei-
dungsunterstiitzung kénnen mit Hilfe der trainierten Agenten die Kategorie Il —
Auswahl einer MalRnahme ohne Zusatzinformationen — sowie die Kategorie Il —
Auswahl einer MalRnahme mit Zusatzinformationen — realisiert werden.
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54.1 Verwendeter Deep-Reinforcement-Learning-Algorithmus

Im Kontext des modellfreien Lernens kann eine weitere Unterscheidung in wert-
basierte!s und strategiebasierte16 VVerfahren vorgenommen werden. Wertbasierte
Verfahren haben das Ziel, die Nutzenfunktion zu maximieren, wohingegen strate-
giebasierte Verfahren den Zusammenhang zwischen einem Zustand und der aus-
zufiihrenden Aktion lernen. (SUTTON & BARTO 2018, ZHANG & YU 2020) Ein
Verfahren, welches die Vorteile von strategie- und wertbasierten Verfahren ver-
eint, ist der Actor-Critic-Ansatz (SUTTON & BARTO 2018, ZHANG & YU 2020). Im
Rahmen dieser Arbeit wird als Lernverfahren der PPO-Algorithmus als Actor-Cri-
tic-Ansatz gewahlt. Er zeichnet sich durch seine hohe Lésungsglte und gute Ge-
neralisierungsfahigkeit bei gleichzeitig verhaltnisméaRig einfacher Implementie-
rung aus. DNNs repréasentieren hierbei sowohl die Wertfunktion als auch die Stra-
tegie der Agenten. (SCHULMAN ET AL. 2017) Der Einsatz von DNNs ermoglicht
eine hohe Reaktionsfahigkeit bei gleichzeitig hoher Performanz. Allerdings han-
delt es sich um einen Blackbox-Ansatz, sodass die Einflussfaktoren und somit die
zugrunde liegende Entscheidungslogik nicht direkt nachvollzogen werden kénnen.

Das Training und dadurch die Parametrierung eines DNN wird durch unterschied-
liche Hyperparameter beeinflusst. Tabelle 5-2 gibt eine Ubersicht tiber die fiir den

Tabelle 5-2: Ausgewahlte Hyperparameter des PPO-Algorithmus (i. A. an OPENAI 2018)

Hyperparameter Beschreibung

Lernrate Veranderung der Parameter des DNN pro Iteration

Clipping Parameter, der sicherstellt, dass sich die neue Strategie
nicht zu weit von der alten Strategie entfernt

Diskontierungsfak- Parameter, welcher zur Bewertung von zukiinftigen Beloh-

tor nungen verwendet wird

Critic Beschreibt, ob PPO als Actor-Critic-Ansatz ausgefihrt
werden soll

Aufbau DNN Anzahl der Schichten und Neuronen pro Schicht

Aktivierungs- Beschreibt, welche Aktivierungsfunktion genutzt wird,

funktion um die Neuronen des DNN anzusprechen

15 Engl. value-based
16 Engl. policy-based
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PPO-Algorithmus verwendeten Hyperparameter. Die bestmogliche Kombination
derselben muss fir jeden Anwendungsfall spezifisch mit Hilfe von Experimenten
bestimmt werden. Dieser VVorgang ist auch als Hyperparameter Tuning bekannt
und hat einen signifikanten Einfluss auf die Qualitat der Entscheidungen, welche
durch die Agenten getroffen werden. Zusétzlich zu den aufgefthrten Hyperpara-
metern beeinflussen der Trainingsaufbau sowie die Belohnungsfunktion die Stra-
tegie der Agenten.

Aktueller Ausgabe der best-
Systemzustand (s) (s, a) moglichen Aktion
Verfiighare Auftrage, _ %\ . Wahrscheinlichkeits-
Eilauftrage, " D = —> & verteilung fiir a zum
Aktueller N/ Zeitpunkt s,
Rustzustand,

Abbildung 5-8: Ablauf der Aktionswahl durch den Agenten in Abhéngigkeit von den Eingangsgrofien

Das Ergebnis des Trainings unter Verwendung von PPO ist eine erlernte Strategie,
welche basierend auf dem Eingangsvektor die bestmdgliche Aktion unter Ber(ick-
sichtigung des Systemzustands — der Auspragung von s — wahlt (siehe Abbildung
5-8). Die bestmogliche Aktion entspricht dabei der Aktion, welche die grote Be-
lohnung zum Zeitpunkt t verspricht. Die Ausgabeschicht des DNN wird dazu unter
Verwendung bspw. der Softmax-Funktion!’ in eine Wahrscheinlichkeitsfunktion
umgewandelt. Die Aktion mit der gréfiten Wahrscheinlichkeit zum Zeitpunkt t
wird vom Agenten gewéhit.

17 Die Softmax-Funktion wandelt einen Ausgabevektor a = [ay, ay, ..., a] in eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung um. Dadurch wird fur alle Aktionen die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der im Zustand s die
jeweilige Aktion a gewahlt wird. Die Aktion mit der hdchsten Wahrscheinlichkeit wird vom Agenten aus-
gewdhlt (RUSSELL & NORVIG 2010).
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54.2 Trainingsaufbau

Fur das Training der Agenten wird ein Simulationsmodell des Produktionssystems
verwendet (siehe Abbildung 5-9). Somit kann die grolRe Anzahl an Iterationen re-
alisiert werden, welche fur die Anpassung der neuronalen Netze unter Verwen-
dung des PPO-Algorithmus notwendig ist. Ziel einer Simulation ist das ,, Nachbil-
den eines Systems mit seinen dynamischen Prozessen in einem experimentierbaren
Modell, um zu Erkenntnissen zu gelangen, die auf die Wirklichkeit Ubertragbar
sind“ (VDI 3633-1). Beim Training interagiert die Agentenumgebung mit dem Si-
mulationsmodell (ber die Aktionen a,, den Zustand s, und die Belohnung R;.
Durch die Belohnung, welche von der Leistung des Produktionssystems abhéngt
(siehe Abschnitt 5.4.3), erhalten die Agenten ein Feedback zur Gute der gewéhlten
Aktionen. Entsprechend den Auswirkungen der Aktionswahl des Agenten erfolgt
eine positive oder negative Belohnung. Diese Auswirkung der Aktionswahl wird
durch ein Simulationsmodell des Produktionssystems bestimmt. Nach dem Ab-
schluss einer Episode wird die Strategie der Agenten angepasst. Somit kann zu-
kiinftig ein besseres Verhalten der Agenten erzielt werden.

Agent Produktionsbereich 1

Agent Produktionszelle 1

Agent
Produktionsressource 1
Aktion a;

= (z. B. Zuweisen eines = i

S ; =]

= Auftrags zu einer = Produktionsressource 2

§, Produktionsressource) o>

c <« IS

2 =

s g <

= o S Agent Produktionszelle X

E Zustand s, S J

(%} Belohnung R, < Agent
Produktionsressource Y
Agent
Produktionsressource Z

Legende:

@ Agent

Abbildung 5-9: Hierarchischer Aufbau und Ablauf des Trainingsprozesses (i. A. an THEUMER ET
AL. 2022)
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54.3 Belohnungsfunktion

Im folgenden Abschnitt wird die Gestaltung der Belohnungsvergabe wahrend des
Trainings der Agenten naher beleuchtet. Sie hat entscheidenden Anteil an der L6-
sungsqualitat des Systems. Nur eine zielgerichtete Belohnungsvergabe ermdglicht
eine geeignete Reaktion der Agenten, bspw. auf ein unvorhergesehenes Ereignis,
unter Beriicksichtigung des aktuellen Zustands des Produktionssystems. Im pro-
duktionstechnischen Kontext kann es zielfihrend sein, die Belohnungsfunktion
unter Einbezug der Kostenfunktion zu erstellen (vgl. ROscH 2021).

Eine Herausforderung, welche wesentlichen Einfluss auf das Lernverhalten der
Agenten hat, ist der kausale Zusammenhang zwischen Aktionen und Belohnungen.
Dieses Problem, auch als Credit Assignment Problem bekannt, beschreibt die Her-
ausforderung, den Einfluss einer Vielzahl von Aktionen auf die erzielte Gesamt-
belohnung zu quantifizieren. (MINSKY 1961, SUTTON & BARTO 2018) Insbeson-
dere in einem Agentensystem wird diese Problematik verscharft (CHANG ET
AL. 2003), da es in einem solchen gilt, die Fragestellung sowohl temporal als auch
strukturell zu beantworten.

Prinzipiell kann durch die direkte (lokale) Vergabe einer Belohnung im Anschluss
an eine Aktion die temporale sowie die strukturelle Komponente geldst werden.
Allerdings besteht hierbei die Gefahr, dass die Agenten in lokalen Optima verhar-
ren und die Optimierung des Gesamtsystems nicht erfolgt (POL ET AL. 2021).

Die im Rahmen dieser Arbeit verwendete Belohnungsfunktion besteht deshalb ent-
sprechend Formel (5) anteilig aus einer lokalen Belohnung und einer globalen Be-
lohnung. Somit kénnen einerseits die temporale und die strukturelle Problematik
der Belohnungsvergabe adressiert werden und andererseits wird das Risiko, in ei-
nem lokalen Optimum zu verharren, reduziert. Die Vergabe der lokalen Belohnung
erfolgt direkt nach der Beendigung der jeweiligen Aktion. Hingegen wird die glo-
bale Belohnung am Ende der jeweiligen Episode vergeben.

Bgesamt = Wy Bglobal + w; Biokai (5)
mit  Bgesamt Gesamtbelohnung
Bgiobal globale Belohnung
Wy Gewichtungsfaktor der globalen Belohnung
Biokai lokale Belohnung
w; Gewichtungsfaktor der lokalen Belohnung
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Durch die Gewichtungsfaktoren wg und wi kann die Bedeutung des jeweiligen An-
teils wahrend des Trainingsprozesses der Agenten angepasst werden (siehe Ab-
schnitt 5.4.4). Zur Bestimmung der globalen Belohnung wird das von ZIPFEL ET
AL. (2021) entwickelte System zur Bestimmung der operativen Produktionsperfor-
manz (OPP) herangezogen. Das System teilt die Kosten in die in Abbildung 5-10
gezeigten Bestandteile ein. Fir die exakte Zusammensetzung sei auf ZIPFEL ET AL.
(2021) und ZIPFEL (2023) verwiesen.

OPP
[+ [- [- |+
Produktions- Kapitalbindungs-| Quantitative
leistung RS kosten Bestand Logistikleistung
. Ji Variable Auftragsbezogene [+]+| Systembezogene
Fixe Kosten Kosten Logistikleistung Logistikleistung
*)| Produktions- + Material- +|| Kapitalbindung
auftrage kosten Bestand Verzugskosten
n| +|| Maschinen- * Kapital- + .
Auftragswert Kosten Kostensatz Auftragsboni
+ Personal-

kosten

+ Qualitats-
kosten

+|| Instandhaltungs-
kosten

Abbildung 5-10:  Kostenbestandteile des Systems zur Bestimmung der OPP (i. A. an ZIPFELET
AL. 2021)

54.4 Training des Agentensystems

Die Gestaltung des Trainingsablaufs im Kontext von RL hat einen signifikanten
Einfluss auf die notwendige Trainingsdauer bis zur Erreichung eines Konvergenz-
kriteriums sowie auf die resultierende Gute der durch die Agenten getroffenen Ent-
scheidungen. Im Folgenden werden zwei Mdglichkeiten beschrieben, welche die
Trainingsdauer verringern und einen positiven Einfluss auf die Losungsqualitat
haben. Die Verringerung der Trainingsdauer ist erstrebenswert, da sie die Skalier-
barkeit des Systems fordert. Im Folgenden wird der Trainingsablauf im Allgemei-
nen sowie im Spezifischen der Umgang mit ungultigen Aktionen beschrieben.
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Trainingsablauf

Prinzipiell kann zwischen einem zentralisierten und einem verteilten Trainingsab-
lauf unterschieden werden. Ein zentralisiertes Training ist dadurch gekennzeich-
net, dass Agenten basierend auf einer gemeinsamen Informationsbasis lernen. Dies
bedeutet, dass unterschiedliche Agenten eines Agentensystems eine gemeinsame
Strategie besitzen. Insbesondere wenn eine Vielzahl von Agenten eingesetzt wird,
stellt die Skalierbarkeit eine Herausforderung fiir diesen Ansatz dar. Im Gegensatz
dazu trainiert ein Agent beim verteilten Trainingsablauf unabhéangig von anderen
Agenten. (GRONAUER & DIEPOLD 2022) Fir eine detaillierte Beschreibung des
prinzipiellen Aufbaus sei auf WEIR (1995) und GRONAUER & DIEPOLD (2022) ver-
wiesen. Im folgenden Abschnitt wird ein verteilter Trainingsansatz vorgestellt,
welcher insbesondere beim Training zahlreicher Agenten eine Reduzierung der
notwendigen Trainingsdauer bewirkt.

Hinsichtlich des idealen Trainingsablaufs haben die im Rahmen dieser Arbeit
durchgeflihrten Simulationsstudien gezeigt, dass Curriculum Learning!8 besonders
vielversprechend hinsichtlich der erzielten Belohnung und der notwendigen Trai-
ningsdauer ist. Hierbei gilt es, das zu I6sende Problem in der ersten Stufe so klein
wie moglich zu wéhlen (NARVEKAR ET AL. 2020, GRONAUER & DIEPOLD 2022).
Durch Curriculum Learning kann die Skalierbarkeit des entwickelten Systems po-
sitiv beeinflusst werden (GRONAUER & DIEPOLD 2022). Mit zunehmender Zahl an
Agenten nimmt die fiir das Erreichen eines Konvergenzkriteriums notwendige
Trainingsdauer weiter zu. BENGIO ET AL. (2009) zeigen, dass sich der Einsatz von
Curriculum Learning durch eine hohere Generalisierung sowie eine schnellere
Konvergenz des Trainings vorteilhaft auf die erlernte Strategie der Agenten aus-
wirkt.

Im Folgenden wird das VVorgehen fir ein mehrstufiges Training der Agenten vor-
gestellt (siehe Abbildung 5-11). In Abhdngigkeit von der Stufe unterscheidet sich
sowohl die Anzahl der betrachteten Agenten als auch das verwendete Belohnungs-
signal. Durch die Anpassung des Belohnungssignals &ndert sich ebenfalls die spe-
zifische Zielsetzung der einzelnen Stufen.

In Stufe | des Trainings wird ein einzelner Agent trainiert. Hierdurch kénnen fir
spezifische Agenten (z. B. Anlagenbedieneragent) wichtige Zusammenhénge
(z. B. Auswirkung von Rustungsvorgéngen) gelernt werden. Prinzipiell empfiehlt
es sich fur die Stufe I, die lokale Belohnung starker zu gewichten. Somit erhalten

18 Dt. mehrstufiges Training
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Einzelner Agent

= Rustzeitoptimierung
= Beriicksichtigung von Lieferterminen

Stufe |

Mehrere Agenten

Kooperation

Rustzeitoptimierung

Beriicksichtigung von Lieferterminen @ @

Stufe Il

Alle Agenten

Kooperation
Ruistzeitoptimierung

Berlicksichtigung von Lieferterminen
GleichmaRige Auslastung

Stufe x

Abbildung 5-11:  Beispielhafter Ablauf von Curriculum Learning in einem Agentensystem inklusive
spezifischer Trainingsziele.

die Agenten ein direktes Feedback zu den gewahlten Aktionen. Dies verkirzt die
notwendige Trainingsdauer. Sobald eine Konvergenz des Lernvorgangs erkennbar
ist, kann das Training gestoppt werden. Die gelernte Strategie kann nun fir die
Agenten verwendet werden, welche denselben Aktionsraum und Beobachtungs-
raum besitzen.

In Stufe Il werden mehrere Agenten gleichzeitig trainiert (z. B. Agenten einer Hie-
rarchieebene). Vor dem Training dieser Stufe werden die Agenten mit den aus
Stufe | resultierenden Gewichten des KNN initialisiert. Somit handelt es sich um
vortrainierte Agenten. In dieser Stufe gilt es, die Gewichtung der globalen Beloh-
nung im Vergleich zur ersten Stufe zu erhohen. Dadurch lernen die Agenten, mit-
einander zu kooperieren und gemeinsam das definierte Ziel (z. B. Erhéhung der
Liefertreue) zu erreichen. Falls notwendig, kénnen andere Agenten in Stufe Il
durch Heuristiken (z. B. FIFO) oder ebenfalls vortrainierte Strategien gesteuert
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werden. Es gilt zu differenzieren, welche Agenten in dieser Stufe trainieren — es
erfolgt eine Anpassung der Gewichte — und bei welchen Agenten die Gewichte
festgehalten werden.

In Stufe x werden alle Agenten des Systems gemeinsam trainiert. Als Ausgangs-
punkt werden die in den vorherigen Stufen erlernten Strategien verwendet. Die
Anzahl der vorherigen Stufen ist anwendungsfallspezifisch — bspw. in Abhéngig-
keit von der GroRe des Produktionssystems — festzulegen. Durch das gemeinsame
Training aller Agenten wird deren Kooperation weiter verstarkt. In dieser Stufe
gilt es die globale Belohnung am starksten zu gewichten, um die Wahrscheinlich-
keit eines lokalen Optimums zu verringern.

Der Einsatz von Curriculum Learning ermoéglicht eine hohere Ldsungsglte bei
gleichzeitig kiirzerer Trainingsdauer des Agentensystems mit DRL. Durch das sys-
tematische Aufteilen unterschiedlicher Aufgaben sowie das dezidierte Training
mit denselben wird die VVoraussetzung fiir ein skalierbares, lernendes Agentensys-
tem geschaffen.

Umgang mit ungultigen Aktionen

Eine der grol3en Herausforderungen im Kontext von RL ist der Umgang mit un-
gultigen Aktionen.® Eine ungultige Aktion beschreibt das Ereignis, wenn ein
Agent eine Aktion auswahlt, welche zum Zeitpunkt der Aktionswahl aufgrund des
aktuellen Systemzustands nicht moglich ist. Dies kann z. B. die Auswahl eines
Auftrags sein, welcher zum Auswahlzeitpunkt nicht im System vorhanden ist und
dementsprechend Systemzustands nicht auswahlbar ist (ROSCH 2021).

Prinzipiell kann mit diesem Problem auf zwei Arten umgegangen werden, welche
sich durch unterschiedliche Charakteristika auszeichnen (siehe Tabelle 5-3). Ei-
nerseits kann eine negative Belohnung vergeben werden. Hierdurch lernt der
Agent, wahrend des Trainings ungultige Aktionen zu vermeiden. Eine andere
Madglichkeit ist das sogenannte Action Masking.

Das Ziel bei der Vergabe einer negativen Belohnung ist, dass der Zusammenhang
zwischen einer ungultigen Aktion und dem zugehdorigen Zustand des Produktions-
systems mit steigender Trainingsdauer in der Strategie der Agenten reprasentiert
wird. Somit wahlen die trainierten Agenten keine ungultigen Aktionen aus. Dies
birgt, insbesondere in Trainingsepisoden mit einer grof’en Anzahl an Simulations-

19 Engl. bad actions
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Tabelle 5-3: Charakteristische Eigenschaften von negativen Belohnungen und Action Masking im
Umgang mit ungliltigen Aktionen

Negative Belohnungen Action Masking

Geringer Implementierungsaufwand Mittlerer Implementierungsaufwand
Geringe Skalierbarkeit Hohe Skalierbarkeit
Hohe Trainingsdauer Geringe Trainingsdauer

schritten sowie einer globalen Belohnung, die Gefahr, dass keine Korrelation zwi-
schen den ungltigen Aktionen und der Belohnung hergestellt werden kann. Durch
eine lokale Belohnung, also die direkte Vergabe der Belohnung, kann dieser Effekt
abgemildert werden.

Action Masking beinhaltet das mathematische Ausschlie}en von ungultigen Akti-
onen. Situationsabhangig wird hierbei die Strategie der Agenten unter Berucksich-
tigung des Zustands des Produktionssystems angepasst. Hierfur erhélt der Agent,
erganzend zu seiner Beobachtung, eine Maske ungultiger Aktionen invs. Mit deren
Hilfe kdnnen — vor dem Berechnen der Wahrscheinlichkeiten der Aktionen mit
Hilfe der Softmax-Funktion — die mit den ungultigen Aktionen korrespondieren-
den Werte im Ausgabevektor durch eine negative Zahl N ersetzt werden. Daraus
resultiert, dass die Wahrscheinlichkeit fiir die entsprechenden ungltigen Aktionen
verschwindend gering wird. (HORMANN 2022, HUANG & ONTARON 2022)

Vorversuche haben gezeigt, dass sich Action Masking positiv auf die Trainings-
dauer und die Losungsgute und somit auch positiv auf die Anforderung der Ska-
lierbarkeit auswirkt. Insbesondere im Vergleich mit der VVergabe einer negativen
Belohnung im Falle einer ungultigen Aktion bietet Action Masking im Kontext
von DRL einen Vorteil (HUANG & ONTANON 2022).
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55 Vorgehen zur unternehmensspezifischen Erstel-
lung der lernenden benutzerrollenspezifischen
Produktionssteuerung

Abbildung 5-12 zeigt den Ablauf der unternehmensspezifischen Anpassung der
lernenden benutzerrollenspezifischen Produktionssteuerung. Zur unternehmens-
spezifischen Realisierung des Systems sind drei unterschiedliche Schritte notwen-
dig.

Aufbau des Simulationsmodells

Damit Agenten in Kombination mit DRL das richtige Verhalten in Abhéngigkeit
vom Systemzustand lernen, ist eine Vielzahl von Iterationen notwendig. Insbeson-
dere zu Beginn des Trainings, wenn noch viele zuféllige Aktionen gewahlt werden,
ist die Losungsqualitat tendenziell gering. Das Verwenden einer Materialflusssi-
mulation des Produktionssystems ermdglicht das Training des Agentensystems
ohne negative Auswirkungen auf das Produktivsystem. Bei der Erstellung des Si-
mulationsmodells des Produktionssystems mit dem Fokus, die fiir die Produkti-
onssteuerung relevanten Charakteristika abzubilden, ist der gewahlte Detaillie-
rungsgrad von Bedeutung. Im Allgemeinen gilt fir die Modellierung des Simula-
tionsmodells der Leitsatz: ,, Die Nachbildung im Modell sollte so genau wie nétig,

f . &EB

Modellierung des
L Produktionssystems e ' N
L Aufbau des Simulationsmodells
e N S /
Benutzerrollenspezifisches [ 1
; v Benutzerrollen
Informationsmodell - ~
~ - | Identifizierung und Implementierung
|—>\ der relevanten Agenten
A 4

( N\

Implementierung des DRL-Algorithmus
\ J

A 4

&

Abbildung 5-12:  Ablauf der unternehmensspezifischen Anpassung der lernenden Produktionssteuerung
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aber so abstrakt wie méglich erfolgen® (REINHART 2000). Ist der Detaillierungs-
grad zu hoch, steigen der Modellierungsaufwand, die Anfalligkeit ftr Fehler sowie
die Laufzeit. Ein zu niedriger Detaillierungsgrad hingegen geht mit einer vermin-
derten Aussagekraft und ggf. falschen Ergebnissen einher (REINHART 2000).

Diesem Leitsatz folgend, gilt es bei der Erstellung des Simulationsmodells des
Produktionssystems im Kontext der vorliegenden Arbeit darauf zu achten, dass die
fur die Produktionssteuerung relevanten Eigenschaften ausreichend genau repra-
sentiert werden. Als Grundlage fur die Modellierung des Simulationsmodells kann
das Modell des Produktionssystems verwendet werden (siehe Abschnitt 5.2). Da-
rin sind die fiir die Produktionssteuerung relevanten Informationen (z. B. Anlagen-
fahigkeitsmatrix, Ristzeitmatrix) hinterlegt.

Identifizierung und Implementierung der relevanten Agenten

Fur den Aufbau des Agentensystems ist es notwendig, unterschiedliche fir das
vorliegende Produktionssystem relevante Agententypen zu identifizieren. Basie-
rend auf den in Abschnitt 4.5 identifizierten Benutzerrollen werden Grundtypen
von Agenten erstellt. Sie dienen als Blaupause zum Ableiten spezifischer Agenten
fiir den konkreten Anwendungsfall. Das in Abbildung 5-13 dargestellte Template

Allgemeine Informationen

Zustandsraum und Aktionsraum

Zustandsraum || Klassensicht, Informationen iber den Zustand untergeordneter Ressourcen

| |

| Name || Meister —PL 1 |

| Musterkategorie || Verbesserung der Auftragsfreigabe |

| Agententyp || Meister || Benutzerrolle || Meister |
Der Meister — PL 1 hat die Aufgabe, fiir die Produktionslinie PL 1 die

Beschreibung vorhandenen Auftrdge unterschiedlichen Produktionsressourcen mit einer

initialen Reihenfolge zuzuweisen.

| Anwendungsfall

| Kontext || Produktionssteuerung

| MAS-Architektur || Reaktiv

| Echtzeitfahigkeit || weich

| Mafnahmen || Kapazitatssteuerung, Festlegung der initialen Reihenfolge

|

|

|

| Zeitpunkt des Agierens || Auftreten einer Stérung sowie eines Eilauftrags

| Lernverhalten

| Wissensbasis || Kiinstliches neuronales Netz

|Lernen, Wissensakquise” DRL, PPO als Actor-Critic

| Kooperation || Implizit durch gemeinsames Training mit anderen Agenten

| Sonstiges

|
|
|
|
|
|
Aktionsraum || Zuteilen von Auftrégen |
|
|
|
|
|
|
|

| Implementierung || OpenAl Gym, RLIib

Abbildung 5-13:  Beispiel eines ausgefiillten Templates zur strukturierten Beschreibung von Agenten
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dient der strukturierten Beschreibung der einzelnen Agenten. Grundlage sind die
in Abschnitt 5.3 definierten Charakteristika von Agenten sowie das benutzerspe-
zifische Informationsmodell (siehe Abschnitt 5.4).

Weiterhin ist es notwendig, die basierend auf dem MafRnahmenreferenzkatalog
(siehe Abschnitt 4.2.2) identifizierten MalRnahmen der Produktionssteuerung in
Aktionen umzuwandeln (siehe Abschnitt 5.3.3). Der so entstandene Aktionsraum
bildet den Handlungsraum des entsprechenden Benutzers ab. Der Zustandsraum
der Agenten beinhaltet die Informationen tber den aktuellen Zustand des Produk-
tionssystems, welche der jeweilige Agent als Grundlage fir die Entscheidungsfin-
dung bendtigt. Somit kann erreicht werden, dass dem einzelnen Nutzer zielgerich-
tet Entscheidungen vorgeschlagen werden. Das Resultat ist eine Bereitstellung von
Informationen fuir den richtigen Adressaten.

Implementierung des DRL-Algorithmus

Voraussetzung fir die Realisierung der Kategorien Il und 111 des Systems zur Ent-
scheidungsunterstiitzung ist die Implementierung des DRL-Algorithmus. Beim
Einsatz des DRL-Algorithmus gilt es, zwischen der Trainings- und der Anwen-
dungsphase zu unterscheiden (siehe Abbildung 5-14). Wahrend der Trainings-
phase starten die Agenten entweder mit einem KNN mit zuféllig initialisierten Ge-
wichten oder im Falle des Curriculum Trainings (siehe Abschnitt 5.4.4) mit spezi-
fischen, bereits vortrainierten Gewichten. Durch die Interaktionen mit dem Simu-
lationsmodell erhalt das Agentensystem Uber eine definierte Belohnungsfunktion
Feedback zur Qualitat der Aktionswahl. Im Rahmen der Trainingsphase basiert die
Aktionswahl auf einer Mischung aus Exploration (zuféallige Aktionswahl) und Ex-
ploitation (Nutzen des gelernten Wissens). Zur Verbesserung der Strategie des
Agenten nimmt der Anteil der Exploration i. d. R. mit fortschreitendem Training
ab. Das Ergebnis der Trainingsphase ist ein trainiertes Agentensystem, welches in
einer Entscheidungssituation die Aktion wahlt, welche im aktuellen Systemzu-
stand das bestmogliche Ergebnis verspricht.

Das verwendete Simulationsmodell ist ausschlief3lich flr die Trainingsphase, nicht
aber fiir die Anwendungsphase der Agenten notwendig (siehe Abbildung 5-14). In
diesem Fall kann das Agentensystem basierend auf den Produktionsdaten die best-
mogliche Aktion auswéhlen. Eine Aktualisierung der Gewichte findet dabei nicht
mehr statt.
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Abbildung 5-14:  Differenzierung zwischen der Trainings- und der Anwendungsphase

5.6 Fazit

Im vorliegenden Kapitel wurde das auf DRL basierende benutzerrollenspezifische
Partialsystem zur Produktionssteuerung vorgestellt. Zuerst wurde hierflr das Pro-
duktionssystem systematisch modelliert. Dies dient als Grundlage fiir den Aufbau
des Simulationsmodells, welches den Trainingsprozess des Agentensystems er-
maoglicht. AnschlieBend wurde, aufbauend auf dem in Kapitel 4 entwickelten In-
formationsmodell, das Agentensystem konzeptioniert. Unterschiedliche Benutzer-
rollen werden durch eigene Agententypen mit spezifischen Beobachtungs- und
Aktionsraumen abgebildet. Damit die entwickelten Agenten in Abhangigkeit vom
aktuellen Zustand der Produktion die bestmdgliche Aktion auswéhlen kdnnen,
wurde ein geeignetes DRL-Verfahren angepasst und implementiert. Durch das so
entstandene Agentensystem ist die Realisierung der Kategorien Il und Il der Ent-
scheidungsunterstltzung sichergestellt.
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6 Erkliarbarkeit von
systemischen Entscheidungen

6.1 Allgemeines

Dieses Kapitel widmet sich der Erklarbarkeit von Handlungsempfehlungen, wel-
che durch das in Kapitel 5 entwickelte Agentensystem erzeugt werden. Um die
Akzeptanz fur systemische Handlungsempfehlungen zu erhéhen, ist deren Er-
klarbarkeit unabdingbar. Die unterschiedlichen Erklarbarkeitsansétze bilden die
Grundlage fir die Realisierung der Kategorien IV und V des Systems zur Entschei-
dungsunterstitzung. Ziel ist es hierbei, dem Nutzer in Entscheidungssituationen
der Produktionssteuerung zusatzliche Erklarungen zur Funktionsweise des entwi-
ckelten Systems zur Entscheidungsunterstiitzung zur Verfugung zu stellen, um die
Bias des Entscheidungsprozesses nach System 2 abzumildern.

Zuerst erfolgt eine Beschreibung der Integration der Erklarbarkeitsansatze in den
Entscheidungsfindungsprozess (siehe Abschnitt 6.2). AnschlieRend werden in Ab-
schnitt 6.3 unterschiedliche Erklarbarkeitsansatze klassifiziert und bewertet. Wei-
terhin wird auf die Adaption fur den produktionstechnischen Kontext dieser Arbeit
eingegangen. AbschlieBend wird in Abschnitt 6.4 die Integration ausgewahlter An-
sétze in das System zur Entscheidungsunterstiitzung im Kontext der Produktions-
steuerung beschrieben. Hierdurch erfolgt auch die Integration der Erklarbarkeit in
das System.

6.2 Integration der Erklarbarkeit von systemischen
Entscheidungen in den Entscheidungsfindungsprozess

Der idealisierte Ablauf der Entscheidungsfindung ist in Abbildung 6-1 dargestellt.
Nach dem Start der Produktion erfolgt der Produktionsablauf. Sollte ein Ereignis
auftreten, welches eine Reaktion erfordert (z. B. eine Maschinenstérung), so erhélt
der entsprechende Mitarbeiter basierend auf dem aktuellen Zustand des Produkti-
onssystems eine Handlungsempfehlung. Akzeptiert er diesen Handlungsvor-
schlag, wird die Malinahme durch den Mitarbeiter initiiert. Akzeptiert er die vor-
geschlagene Handlungsempfehlung nicht, kann eine tiefergehende Analyse erfol-
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gen. Diese beinhaltet die Erklarung der Handlungsempfehlung. Unter Bertcksich-
tigung zusatzlicher Informationen trifft der Mitarbeiter dann die Entscheidung und
leitet die MaRnahmen ein. AnschlieBend wird der Produktionsablauf fortgesetzt.

( Start )

A\ 4

4,[ Ablauf der Produktion ]

Reaktion
erforderlich?

[ Entscheidungsunterstiitzung ]

l

Handlungs- . (
empfehlung NEn >L Erklarung(en) ]
akzeptiert?

ja Y

. Mitarbeiter trifft
[ Maltnahme ausfuihren ]4—[ die Entscheidung }

l

Produktionsende?

Abbildung 6-1: Idealisierter Ablauf der Entscheidungsfindung
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6.3 Klassifizierung und Bewertung von Erklarbarkeitsan-
satzen

Fur die Auswahl von Ansétzen zur Erklarbarkeit von Entscheidungen werden im
Folgenden Kriterien beschrieben, anhand derer die unterschiedlichen Verfahren
analysiert und bewertet werden kénnen. Die Kriterien, mit deren Hilfe die Ada-
quanz der XAl-Verfahren im Kontext der Produktionssteuerung bewertet werden
konnen, sind Vorhersagegenauigkeit, Beschreibungsgenauigkeit, Dimension der
Erklarbarkeit, Reaktionsfahigkeit und Art des Ansatzes (siehe Abbildung 6-2).

Eignung unterschiedlicher
XAl-Verfahren

Vorhersage- Beschreibungs- Dimension der Reaktions-
genauigkeit genauigkeit Erklarbarkeit fahigkeit

Art des Ansatzes

Global

Lokal

Modellspezifisch

Modellagnostisch

Abbildung 6-2: Charakteristika der Eignung unterschiedlicher XAl-Verfahren

Die Vorhersagegenauigkeit beschreibt die Fahigkeit eines ML-Modells, das daten-
inharente Verhalten bzw. die dateninhdrenten Zusammenhénge darzustellen. Falls
das ML-Modell die in den Daten vorhandenen Zusammenhénge nicht lernt — und
somit eine niedrige VVorhersagegenauigkeit besitzt — ist die Qualitét aller durch das
ML-Modell getroffenen Entscheidungen tendenziell gering (MURDOCH ET
AL. 2019).

Das Kriterium Beschreibungsgenauigkeit erfasst den Grad, zu welchem ein
XAl-Verfahren die von einem ML-Modell erlernten Zusammenhéange objektiv
wiedergibt (MURDOCHET AL. 2019). In Abbildung 6-3 ist schematisch der Zusam-
menhang zwischen der VVorhersage- und der Beschreibungsgenauigkeit bei der Er-
stellung und Erklarung eines ML-Modells aufgezeigt. Basierend auf den Daten
wird ein Modell trainiert. Dieser Schritt beeinflusst die Vorhersagegenauigkeit des
Modells. Wird fir die Umsetzung eines Erklarbarkeitsansatzes ein Post-hoc-Ver-
fahren gewahlt, bleibt die Vorhersagegenauigkeit unverandert. Allerdings kann die
Beschreibungsgenauigkeit durch den Einsatz von Post-hoc-Verfahren negativ be-
einflusst werden.
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Vorhersage- Beschreibungs-
genauigkeit genauigkeit
ML-Modelle

A 4
\ 4

Daten Post-hoc Analyse

Abbildung 6-3: Zusammenhang von Vorhersagegenauigkeit und Beschreibungsgenauigkeit fir Post-
hoc-Verfahren (i. A. an MURDOCH ET AL. 2019)

Die Dimension der Erklarbarkeit beschreibt, ob eine Analyse nur fir eine einzelne
Entscheidung durchgefiihrt wird oder ob das tibergeordnete Verhalten des Modells
analysiert wird. Die Reaktionsfahigkeit beschreibt die Rechenzeit, welche das Ver-
fahren fur die Generierung von Erklarungen bendétigt. Dies ist insbesondere mit
Blick auf die Produktionssteuerung ausschlaggebend. In diesem Kontext gilt es,
das Anfallen der Rechenzeit weiter zu detaillieren. Einerseits kann diese vor dem
produktiven Betrieb, beim Aufbau eines sogenannten Surrogatmodells, benotigt
werden. Ein Surrogatmodell ermdglicht die Realisierung einer Post-hoc-Erklarbar-
keit von opaken Modellen. Andererseits kann sie in der Anwendung anfallen,
wenn Mitarbeiter eine Erklarung anfordern. Die Art des Ansatzes beschreibt die
Art und Weise der Erzeugung der Erklarungen. Diese kann entweder modellspe-
zifisch oder modellagnostisch sein. Ein modellspezifischer Ansatz ist ausschlieR3-
lich flir eine Art von Modellen einsetzbar. Ein modellagnostischer Ansatz hinge-
gen besitzt diese Einschrankung nicht und kann prinzipiell in Kombination mit
unterschiedlichen Arten von Modellen eingesetzt werden.

Tabelle 6-1: Bewertung unterschiedlicher Verfahren zur Generierung von Erklarungen fir das von
einem ML-Modell vorgeschlagene Ergebnis

Transparente Surrogat-
Modelle modelle
Vorhersagegenauigkeit - +
Beschreibungsgenauigkeit + +
Globale Erklarungen + +
Lokale Erklarungen 0 +
Reaktionsfahigkeit + 0
Modellagnostisch - 0/+
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Im Folgenden werden zwei unterschiedliche Modellarten — transparente Modelle
und Surrogatmodelle — entsprechend den definierten Kriterien bewertet (siehe Ta-
belle 6-1). Das Kriterium der VVorhersagegenauigkeit ist insbesondere fur transpa-
rente Verfahren von Relevanz (siehe Abschnitt 2.6.2). Wird hier aufgrund der Er-
klarbarkeit ein transparentes Modell (z. B. ein Entscheidungsbaum) gewéhlt, so
kann dies die VVorhersagegenauigkeit im Vergleich mit opaken Lernverfahren re-
duzieren. Mit Hilfe von Surrogatmodellen kdnnen sowohl Modellerklarungen
(globale Erklarungen) als auch Entscheidungserklarungen (lokale Erklarungen)
generiert werden. Der Einfluss auf die Entscheidungen bei transparenten Modellen
kann direkt ausgelesen werden, wohingegen flr den Einsatz von Surrogatmodellen
zur Generierung von Erklarungen weitere Schritte notwendig sind.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass im Rahmen dieser Arbeit aufgrund der
hoheren VVorhersagegenauigkeit sowie der Unabhangigkeit vom gewahlten Modell
Ansétze aus der Kategorie der Post-hoc-Erklarbarkeit (siehe Abschnitt 2.6.2) wei-
terverfolgt werden. Allerdings muss die fir die Surrogatmodelle notwendige Re-
chenzeit kritisch begutachtet und mit den Anforderungen der Produktionssteue-
rung abgeglichen werden.

Ein weiterer Ansatz zur Generierung lokaler Erklarungen ist die Berechnung von
Kontrafaktualen. Diese beantworten im Gegensatz zu den Surrogatmodellen und
transparenten Modellen nicht die Frage ,,Warum Aktion a?*, sondern die Frage
,,Warum nicht Aktion b?*. Mit Hilfe der Kontrafaktuale kann erklart werden, wel-
che Merkmale sich &ndern mussen, damit eine andere Aktion durch das System
vorgeschlagen wird. Statt der Einflussfaktoren ftir die Auswahl einer Aktion er-
zeugen die Kontrafaktuale den relativen Vergleich von Merkmalen fir eine Ent-
scheidung. Insbesondere fiir die Generierung von Erklarungen ist die Antwort auf
diese kontrastive Fragestellung von Relevanz (HILTON 1990). Aufgrund der Nahe
zum menschlichen Entscheidungsprozess wird dieser Ansatz im Rahmen der vor-
liegenden Arbeit ebenfalls untersucht.

Mit Hilfe des Surrogatmodells konnen die Kategorien IV und V des Systems zur
Entscheidungsunterstiitzung realisiert werden. Die Kategorie V beinhaltet hierbei
die globale Erklarung — also das allgemeine Verhalten — der spezifischen Agenten.
Daraus kann abgeleitet werden, welche Merkmale relevant fur die Aktionswabhl
der Agenten sind.

Dies bildet eine wichtige Voraussetzung fur den Einsatz der Kontrafaktuale. Damit
diese innerhalb der geforderten Antwortzeit Erklarungen liefern kdnnen, gilt es die
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Anzahl der zu variierenden Merkmale festzulegen. Falls die Antwortzeit nicht er-
reicht werden kann, gilt es die Anzahl der variierenden Merkmale zu reduzieren.
Dies kann mit Hilfe der globalen Erklarung erfolgen.

6.3.1 Merkmalsrelevanz

Surrogatmodelle, welche zur Kategorie Merkmalsrelevanz zahlen, quantifizieren
den Beitrag einzelner Merkmale zu einer bzw. mehreren Entscheidungen. Diese
Quantifizierung erfolgt anhand eines numerischen Werts (ADADI & BER-
RADA 2018, MURDOCH ET AL. 2019). Die Bestimmung des Beitrags erlaubt die
Realisierung sowohl einer lokalen als auch einer globalen Erklarbarkeit. Wird die
Methode fir die lokale Erklarbarkeit einer Entscheidung verwendet, so hat das Er-
gebnis nur lokale Gultigkeit. Es kann dementsprechend nicht auf das allgemeine
Verhalten des Modells geschlossen werden. (MURDOCH ET AL. 2019, MoL-
NAR 2022) Fir die globale Erklarbarkeit wird der Beitrag einzelner Merkmale fiir
den vollstandigen Datensatz — und damit eine Vielzahl von Entscheidungen — be-
rechnet. Hierdurch konnen flr die Auswahl des ML-Modells tendenziell wichtige
Merkmale identifiziert werden. Allerdings kann nicht auf deren Bedeutung fiir eine
lokale Entscheidung geschlossen werden. (MURDOCHET AL. 2019)

In der vorliegenden Arbeit wird fiir die Realisierung sowohl der lokalen als auch
der globalen Erklarbarkeit das Verfahren SHapley Additive exPlanations (SHAP)
verwendet, welches die Merkmalsrelevanz bestimmt (LUNDBERG & LEE 2017).
Bei SHAP handelt es sich um einen modellagnostischen Ansatz, welcher auf den
Shapley-Werten, einem Konzept aus der Spieltheorie, beruht (LUNDBERG &
LEE 2017). Mit Hilfe der Shapley-Werte kann der Beitrag eines Spielers zum Er-
gebnis eines Spiels berechnet werden. Durch das Berechnen des Ergebnisses fiir
jede mogliche Koalition kann der durchschnittliche Beitrag jedes Spielers ermittelt
werden (SHAPLEY 1953). Die Anzahl der fiir die Bestimmung der Shapley-Werte
notwendigen Rechenoperationen steigt exponentiell mit der Anzahl der Merkmale
(MOLNAR 2022).

Ausgehend von dieser spieltheoretischen Grundlage approximiert SHAP die Shap-
ley-Werte und damit die Relevanz bzw. den Einfluss einzelner Merkmale flr bzw.
auf das Ergebnis. Somit kann die Rechendauer fiir die Generierung von Erklarun-
gen bei akzeptabler Aussagekraft derselben reduziert werden. (LUNDBERG &
LEE 2017) Hierbei entsprechen Merkmale den Spielern, das ML-Modell dem Spiel
und die Vorhersage der Auszahlung (LUNDBERG & LEE 2017). Der Einsatz von
SHAP bietet den Vorteil eines modellagnostischen Verfahrens, das eine vielfaltige
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Einsatzmdglichkeit bietet. Gleichzeitig gibt es die Mdglichkeit eines modellspezi-
fischen Einsatzes (z. B. Baumalgorithmen mit Gradientenverstarkung, DNN), wel-
cher die notwendige Rechendauer weiter reduziert (LUNDBERG & LEE 2017). Im
Rahmen dieser Arbeit werden zwei unterschiedliche SHAP-Solver untersucht: ei-
nerseits Kernel SHAP, ein modellagnostischer Solver, und andererseits Deep
SHAP, ein modellspezifischer Solver fiir DNN.

SHAP bendétigt zum Berechnen der SHAP-Werte und damit zur Quantifizierung
des Einflusses einzelner Merkmale auf die Entscheidung einerseits das trainierte
Modell eines Agenten sowie andererseits einen Hintergrunddatensatz (siehe Ab-
bildung 6-4).

| Sl Sz e Sn
m
b
iy > [ =+ Z b7l
: 1=
ob,, \_Y_)
e r he
' SHAP —— b
.' Zbl
2
ob,,
Legende.

Hintergrunddatensatz, bestehend aus den

Zustandsvektoren s der Beobachtung ob,, f(x): Ausgewahlte Aktion des Agenten

Tabelle mit berechneten
SHAP-Werten F,

@ Trainiertes Modell
eines Agenten

¢,: Durchschnittlicher Erwartungswert

Y ¢z Summe der aufsummierten SHAP-Werte

Abbildung 6-4: Interaktion zwischen dem Beobachtungsraum, dem Agenten und der SHAP-Biblio-
thek zur Approximation der SHAP-Werte (i. A. an COOPER 2021)

Der Hintergrunddatensatz stellt die Grundlage fur die Bildung unterschiedlicher
Merkmalskoalitionen zur Berechnung der SHAP-Werte dar. Wenn ein Merkmal
in einer Koalition nicht auftritt, wird aus dem Datensatz flr diese Merkmale ein
Mittelwert berechnet. Dies ist notwendig, da KNNs nicht mit fehlenden Eingangs-
werten umgehen kénnen. Der Hintergrunddatensatz beinhaltet die Werte der
Merkmale fur jede Beobachtung, welche im Betrieb des Agentensystems aufgetre-
ten sind. Diese entsprechen den jeweiligen Beobachtungen des Agenten — dem
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Zustand des Produktionssystems zum gegebenen Zeitpunkt — und bilden die
Grundlage fir die Aktionswahl durch den Agenten. Durch die Permutation einzel-
ner Beobachtungen wird das Surrogatmodell g der additiven Merkmalsrelevanz zu

M
9@ = Do+ ) &z ©)
i=1
mit g(z°) Surrogatmodell
®, Durchschnittlicher Erwartungswert
M Max. Grélie der Koalition
b; Beitrag eines Merkmals i
z; Vektor der Koalition

berechnet. (LUNDBERG & LEE 2017) Durch das Losen der gewichteten linearen
Funktion mittels eines linearen Regressionsmodells kénnen die SHAP-Werte be-
rechnet werden. Hierbei gilt es die Verlustfunktion

L(f.gm) = ) [F(he()) = 9@ w2 )

z'ez

mit L(f,g,m¢)  Verlustfunktion
f(hy(z"))  Vorhersagemodell
. (z") SHAP Kernel

zu minimieren. (LUNDBERG & LEE 2017) Den in der Verlustfunktion enthaltenen
SHAP Kernel gilt es entsprechend

. (M —1)
T (2') = W1 choose |2 D12 | = 12 (8)
mit ./ (z") SHAP Kernel
M Max. GroRe der Koalition
|z’ | Anzahl der Elemente, fur die gilt: z' = 0

zu berechnen. (LUNDBERG & LEE 2017)

Die approximierten SHAP-Werte ergeben sich als Losung des gewichteten linea-
ren Regressionsproblems und ermdglichen die Generierung von sowohl lokalen
als auch globalen Erklarungen. Mit dem Kernel-SHAP-Ansatz kdnnen unabhangig
vom gewéhlten Verfahren sowohl lokale als auch globale Erklarungen erzeugt
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werden. Somit wird die Wahl der Lernverfahren nicht eingeschrankt. Fir die Be-
schreibung des modellspezifischen Deep-SHAP-Ansatzes sei auf den Anhang 14.2
verwiesen.

Globale Erklarbarkeit

Fur die Realisierung der globalen Erklarbarkeit werden die SHAP-Werte einer
Vielzahl von Beobachtungen — bzw. des gesamten Datensatzes — mit Hilfe eines
SHAP-Solvers berechnet. Somit wird eine Aussage Uber die tendenzielle Bedeu-
tung einzelner Merkmale ermdglicht. Abbildung 6-5 zeigt beispielhaft den Ein-
fluss unterschiedlicher Merkmale auf die Entscheidungen eines Modells. Die ge-
wonnenen Erkenntnisse tiber den Einfluss einzelner Merkmale auf das ML-Modell
respektive auf die Entscheidungen der Agenten kénnen vielfaltig verwendet wer-
den. Einerseits kann das Modell bereits wahrend der Entwicklung tberprift wer-
den. Somit kénnen friihzeitig mogliche Fehler und/oder Bias im Modell selbst
identifiziert und behoben werden. Andererseits konnen flr Entscheidungen des
Modells irrelevante Merkmale bestimmt werden. Diese kdnnen anschlieBend aus
dem Trainingsprozess der Agenten exkludiert werden. Eine geringe Anzahl an ir-
relevanten Merkmalen reduziert die notwendige Trainingsdauer und erhéht gleich-
zeitig die Qualitat der Losungen.

Aktueller Artikel | +45

Auslastung der Produktionsressource | +4

Aktueller Riistzustand | +2.9

Dauer bis zum Liefertermin | +2,85

Vorhandensein Auftragstyp 1 | +2,2

Merkmale

Vorhandensein Auftragstyp 4 | +2

Auftragstyp | +1,9

Summe der restlichen Merkmale I +1,2

1 2 3 - 5
Durchschnittliche SHAP-Werte

Abbildung 6-5: Beispielhafte Visualisierung der Bedeutung einzelner Merkmale anhand ihrer SHAP-
Werte

Lokale Erklarbarkeit

Der Einfluss einzelner Merkmale auf eine Entscheidung kann ebenfalls mit Hilfe
der SHAP-Werte dargestellt werden. Ausgehend von der erwarteten Ausgabe des
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ML-Modells — und damit der erwarteten Entscheidung — wird der marginale Bei-
trag einzelner Merkmale zur Veranderung der Entscheidung berechnet. Dieser ist
fur den Fall der lokalen Erklarbarkeit einzig vom aktuellen Produktionszustand
abhangig. Abbildung 6-6 zeigt eine Visualisierung der lokalen Erklarbarkeit. An-
hand der unterschiedlichen Grauttne wird gekennzeichnet, ob das Merkmal zu ei-
ner Erhohung oder zu einer Reduktion der erwarteten Ausgabe fiihrt. Durch die
lokale Erklarung einer Entscheidung kann der Mitarbeiter in einer Entscheidungs-
situation einen direkten Einblick in die spezifisch dieser Entscheidung zugrunde
liegenden Einflussfaktoren erhalten.

Aktion: Auftrag zuweisen groRer =
kleiner
Durchschnittlicher Erwartungswert fiir
Erwartungswert aktuellen Systemzustand

Verfigbare Kapazitdt Dauer bis zum Letzter Auftrag Verfugbarkeit  Verfligbarkeit
Produktionsressource 1 Liefertermin Artikel 23 von Artikel 42 von Artikel 40

Abbildung 6-6: Einflussfaktoren auf eine einzelne Entscheidung (i. A. an THEUMER ET AL. 2022)

6.3.2 Kontrafaktuale

Die Berechnung von Kontrafaktualen dient der Erzeugung lokaler Erklarungen.
Kontrafaktuale lassen sich mit Hilfe einer vordefinierten Struktur als textuelle
Ausgabe den Nutzern zur Verfligung stellen. Dies bietet den Vorteil einer hohen
Verstandlichkeit bei gleichzeitig geringem Analyseaufwand fur die Nutzer. Auf-
grund der Repréasentation der unterschiedlichen Benutzergruppen durch Agenten
ist es moglich, den Benutzern ausschliellich die Kontrafaktuale zur Verfiigung zu
stellen, welche sie betreffen. Die Definition von Kontrafaktualen sowie ein exemp-
larisches Kontrafaktual sind in Abbildung 6-7 dargestellt.

Das Ziel bei der Berechnung eines Kontrafaktuals ist es, die Distanz zur urspring-
lichen Ausgabe moglichst gering zu halten. Damit ist gemeint, dass moglichst ge-
ringe Veranderungen am Ausgangszustand fur die Berechnung der Kontrafaktuale
vorgenommen werden. Wirde hingegen ein Kontrafaktual erzeugt, welches weit
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vom ursprunglichen Zustand entfernt ist, ware die Relevanz des berechneten
Kontrafaktuals nicht mehr gegeben.

c . . . . . .

= Das Ergebnis p wurde erzielt, da die Variablen des Eingangsvektor V die Werte vy, v,, ..., v;

c angenommen haben. Wenn V stattdessen die Werte vy, v3, ..., v; angenommen hétte und alle anderen

"g Werte konstant gewesen waren, ware das Ergebnis p’ erzielt worden.

3 || S —— . . . .

2y S|

'g = Wenn Auftrag A, ; in einem Tag féllig und drei weitere Auftrage des gleichen Auftragstyps A;
vorhanden gewesen waren, dann wére mit der Produktion von Auftrag A, ; begonnen worden.

Abbildung 6-7: Definition eines Kontrafaktuals nach WACHTER ET AL. (2018) sowie die beispielhafte
textuelle Ausgabe eines Kontrafaktuals

Die Berechnung von Kontrafaktualen erfolgt nach WACHTER ET AL. (2018) und
MOTHILAL ET AL. (2020) — in Form einer Optimierungsaufgabe — entsprechend
Formel (9). Das Kontrafaktual ¢ wird durch die Berechnung des Minimums der
aufgefiihrten Funktion gebildet. Die Verlustfunktion yloss beschreibt den Unter-
schied zwischen der urspriinglichen Ausgabe y und der neuen Ausgabe f(c).
Durch den zusatzlichen Term |x — c| wird die zu minimierende Entfernung zwi-
schen dem Kontrafaktual und dem urspriinglichen Eingabevektor bericksichtigt.

c= argmcin yloss(f(c),y) + |x—c| (9)
mit ¢ Kontrafaktual
f(c) Ausgabe des Blackbox-Modells
fur das Kontrafaktual
y Ursprungliche Ausgabe
x Ursprunglicher Eingabevektor

MOTHILAL ET AL. (2020) weisen darauf hin, dass es vorteilhaft ist, den Benutzern
mehrere Kontrafaktuale zur Verfuigung zu stellen, um einzelne Entscheidungen zu
erklaren. Daher wird die Berechnung der Kontrafaktuale um einen gewichteten
Diversitatsterm (diversity) erweitert. Mit Hilfe dieses Terms kdnnen sich vonei-
nander unterscheidende Kontrafaktuale erzeugt werden. Zusétzlich wird eine ge-
wichtete durchschnittliche Distanz zwischen dem urspriinglichen Eingabevektor
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und den Kontrafaktualen c; berechnet. Somit ist es moglich, nicht ein einzelnes
Kontrafaktual, sondern k Kontrafaktuale mit

k k
1 A
C(x) = arg minE z yloss(f(c;), Qorw) + fz dist(c;, x)
i=1

c i=1

(10)

— Aydiversity(cy, ..., Cx)

mit Kk Anzahl der Kontrafaktuale
Ci Kontrafaktual
yloss(f(c;),y) Verlustfunktion
Aorw Erwartete Ausgabe
A Hyperparameter zur Gewichtung einzelner Terme
f (o) Ausgabe des Blackbox-Modells
fur das Kontrafaktual
diversity Diversitatsterm

zu berechnen (MOTHILAL ET AL. 2020). Zur Losung dieser Gleichung — und damit
zur Berechnung der Kontrafaktuale — wird ein genetischer Algorithmus eingesetzt,
welcher die Verlustfunktion als Zielfunktion (siehe Formel (10)) minimiert.

Indem Entscheidern die Mdglichkeit gegeben wird, ihre Entscheidung, welche sie
durch das Anwenden des Systems 1 (siehe Abschnitt 4.3) getroffen haben, als Re-
ferenz anzugeben, bekommen sie die Rickmeldung, fir welchen Systemzustand
bzw. welche Systemzustinde diese Entscheidung gewahlt worden ware.

Herausfordernd ist in diesem Kontext die Auswahl der Merkmale, welche mit
Hilfe des genetischen Algorithmus variiert werden sollen. Die Anzahl der verwen-
deten Merkmale sollte mdglichst gering gewahlt werden, um die Benutzer nicht
mit zu vielen Kontrafaktualen zu tiberfordern (MOTHILAL ET AL. 2020). Gleichzei-
tig gilt es, die Anzahl der Merkmale nicht zu gering zu wahlen, um keine relevan-
ten Informationen zu supprimieren. Auf einen mdglichen Lésungsansatz fir diese
Problematik wird in Abschnitt 6.3.3 detailliert eingegangen.
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SYSTEM ZUR ENTSCHEIDUNGSUNTERSTUTZUNG

6.3.3 Verknupfung der Verfahren

Die Auswahl der Merkmale, welche bei der Generierung der Kontrafaktuale vari-
iert werden, kann durch die Berechnung der globalen Bedeutung der Merkmale
durch SHAP stattfinden. Somit kdnnen gezielt diejenigen Merkmale ausgewahlt
werden, welche den grofiten Einfluss auf die Entscheidung besitzen. Die Anzahl
der verwendeten Merkmale muss hierbei fallspezifisch bestimmt werden und
héngt einerseits von der fur eine Entscheidung zur Verfiigung stehenden Zeit, an-
dererseits von der flr die Berechnung der Kontrafaktuale notwendigen Zeit ab. Mit
steigender Anzahl der Merkmale nimmt die notwendige Berechnungsdauer der
Kontrafaktuale zu. Anderseits sollte die Anzahl der Merkmale, unabhangig von
der Rechenzeit, einen gewissen Schwellenwert nicht Gbersteigen, um Mitarbeiter
nicht zu Gberfordern (MOTHILAL ET AL. 2020). Abbildung 6-8 zeigt das VVorgehen
zur Reduzierung der Merkmale ftir die Berechnung der Kontrafaktuale. Allgemein
gilt es zu beachten, dass ein Gleichgewicht zwischen der Antwortzeit und der Qua-
litdt der Erklarungen herrscht.

p
Start Identifikation der
wichtigsten Merkmale
-

\4 v

J

4 N\
Bestimmung der Experten-
Merkmalsrelevanz einschétzung
& /
\ 4
4 N\

Verwendung der
globalen Erklarbarkeit
N\

I
v
( Relevante Merkmale
( Ende ) fur die Berechnung
L der Kontrafaktuale

Abbildung 6-8: Verknupfung des Verfahrens zur Bestimmung der Merkmalsrelevanz mit dem Ver-
fahren zur Generierung von Kontrafaktualen

J

6.4 Vorgehen zur Integration in das lernende
System zur Entscheidungsunterstiitzung

Das Modul zur Generierung von Erklarungen bendtigt ebenfalls unternehmensspe-
zifische Anpassungen, damit eine zielgerichtete Realisierung der Kategorien IV
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und V der Entscheidungsunterstiitzung erfolgen kann. Abbildung 6-9 zeigt die not-
wendigen Schritte zur unternehmensspezifischen Anpassung. Diese bestehen aus
der Implementierung und Adaption der Verfahren, der Integration in das lernende
System und der Generierung von lokalen und globalen Erklarungen.

( Start )
\ 4 [ Benutzerrollen }
4 2\

Implementierung und Adaption
der Verfahren
. J
Lernendes
Agentensystem - Y “
L———»| Integration in das lernende System
- J
v
4 N\
Generierung von lokalen und
globalen Erklarungen

\ 4

( Ende )

Abbildung 6-9:  Ablauf der Integration von Erklarbarkeitsansatzen in das System zur
Entscheidungsunterstiitzung

Im Rahmen der Implementierung und Adaption der Verfahren zur Erklarbarkeit
werden die ausgewahlten Ansdtze an den spezifischen Anwendungsfall angepasst.
Hierunter féllt u. a. die Definition der Anforderungen an die Generierung der Er-
klarungen. Erklarungen, welche mit Hilfe des Ansatzes zur Bestimmung der Merk-
malsrelevanz erzeugt werden, kénnen auch bei einer hohen Anzahl an Merkmalen
innerhalb weniger Sekunden erzeugt werden. Aufgrund der Berechnung der
Kontrafaktuale mit Hilfe eines genetischen Algorithmus steigt der notwendige Re-
chenaufwand exponentiell mit der Anzahl der Merkmale. In Abbildung 6-10 wird
der Zusammenhang zwischen notwendiger Rechenzeit und der Anzahl der Merk-
male dargestellt.
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Rechenzeit
Kontrafaktual

SHAP - Deep Explainer

»
»

Featureanzahl

Abbildung 6-10:  Beispielhafte Abbildung der Rechenzeit unterschiedlicher Erklérbarkeitsansatze in
Abhéngigkeit von der Anzahl der Merkmale

Damit die Integration der Erklarbarkeit in das lernende System gelingt, gilt es die
anfallenden Daten strukturiert zu erfassen. Dies bildet die Basis fir die Erklarbar-
keitsverfahren. Die Daten, welche fur das Surrogatmodell notwendig sind, beste-
hen aus dem Zustandsraum des Agenten sowie den daraus resultierenden Entschei-
dungen desselben.

Abbildung 6-11 beschreibt die Interaktionen zwischen Nutzern und dem System
zur Entscheidungsunterstiitzung mit dem Fokus auf dem Einsatz von XAl. Damit
die XAl-Methoden eingesetzt werden kdnnen, bedarf es einerseits eines trainierten
Modells und andererseits Daten, welche das Verhalten des Systems sowie die da-
raufhin getroffenen Systementscheidungen représentieren. Fir den Einsatz des
Moduls zur Erklarbarkeit gilt es zwischen dem realen Einsatz und dem vorherigen
Zeitraum — allerdings Post-Training — zu unterscheiden. Damit ein Einsatz még-
lich ist, gilt es die Daten in einer geeigneten Form abzuspeichern. Die Daten be-
stehen hierbei aus Beobachtungen, den Handlungsempfehlungen des Agenten und
dem trainierten KNN. Diese Daten bilden wiederum die Grundlage fiir die Berech-
nung der SHAP-Werte. Im produktiven Betrieb erhélt das SHAP-Modell die aktu-
elle Beobachtung sowie die zugehdrige Aktionswahl des Agenten. Durch diese
drei Bestandteile (Beobachtungen, Handlungsempfehlung und trainiertes KNN) ist
die Bestimmung der Merkmalsrelevanz mdglich.

Fur die Berechnung der Kontrafaktuale sind entsprechend Formel (9) die aktuelle
Beobachtung, die zugehorige Aktionswahl, die trainierte Strategie des Agenten so-
wie optional die vom Mitarbeiter erwartete Malinahme notwendig. Basierend auf
diesen Eingangsdaten wird die Optimierungsaufgabe gelost und der Nutzer erhélt
ein bzw. mehrere Kontrafaktuale.
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Abbildung 6-11:  Interaktion zwischen dem Nutzer und dem System zur Entscheidungsunterstiitzung
(i. A. an HORMANN 2022)

Im Einsatz erhalten die Nutzer entsprechend der ausgewahlten Unterstiitzungska-
tegorie unterschiedliche Rickmeldungen vom System. In den Kategorien Il und
Il wird ihnen basierend auf dem aktuellen Zustand des Systems (s;) eine Aktion
(@) vorgeschlagen. Fir die Entscheidungsunterstiitzung der Kategorie 1V kdnnen
sowohl Kontrafaktuale als auch die Merkmalsrelevanz berechnet werden. Zur Be-
rechnung der Kontrafaktuale wird neben s; auch a als Input verwendet. Weiterhin
wird die vom Nutzer erwartete Aktion (a,,,) bei der Berechnung beriicksichtigt.
Zusatzlich wird zum Einbezug der Datenverteilung fir die Berechnung der

122



6.5 FAZIT

Kontrafaktuale auf den Hintergrunddatensatz zugegriffen. Unter Verwendung die-
ser Eingangsgrofien erfolgt die Berechnung der Kontrafaktuale, welche anschlie-
Rend in Form einer textuellen Beschreibung an den Nutzer zurtickgegeben werden
konnen. Fir die Generierung von Erklarungen mittels SHAP ist es notwendig, die
SHAP-Werte zu berechnen. Hierfur ist ein Datensatz erforderlich, welcher histo-
rische Daten enthalt. Unter Verwendung dieses Datensatzes erfolgt die Paramet-
rierung des Surrogatmodells, welches die Bestimmung der Merkmalsrelevanz fir
einzelne Entscheidungen sowie fir die allgemeine Verhaltensweise des Modells
ermdglicht.

6.5 Fazit

In diesem Kapitel standen die Konzeptionierung und das methodische VVorgehen
zur Realisierung der in Kapitel 4 definierten Kategorien IV und V der Entschei-
dungsunterstiitzung im Vordergrund. Ziel war es, insbesondere die dem System 2
inhdrenten Bias zu mildern. Hierzu wurde zuerst die Integration von Erklarungen
in den Entscheidungsprozess definiert und daraus Anforderungen an die Erklarun-
gen abgeleitet. AnschlieBend wurden die unterschiedlichen Methoden der Er-
klarbarkeit klassifiziert und anhand der definierten Anforderungen bewertet. Zur
Realisierung sowohl der lokalen als auch der globalen Erkléarbarkeit wurde ein
Verfahren zur Bestimmung der Merkmalsrelevanz ausgewéhlt. Als zweites Ver-
fahren diente die Generierung von Kontrafaktualen. Charakteristisch fur diese ist
die kontrastive Natur der erzeugten Erklarungen. Abschlielend konnte aufgezeigt
werden, welche methodischen Schritte notwendig sind, um die Erkl&rungen in das
lernende Agentensystem zu integrieren. Auf dieser Basis ergibt sich das lernende
und erklarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteue-
rung. Dieses Kapitel bildet den Abschluss der Préskriptiven Studie. Die Kapitel 3
bis 6 beschreiben das entwickelte lernende und erklérbare System zur Entschei-
dungsunterstiitzung. In den folgenden Kapiteln gilt es den Nachweis der prinzi-
piellen Funktionsfahigkeit zu erbringen.
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7 Technische Umsetzung

7.1 Allgemeines

Die zweite Deskriptive Studie der DRM bildet den Abschluss der vorliegenden
Arbeit. Sie hat das Ziel die prinzipielle Funktionsfahigkeit des entwickelten Sys-
tems nachzuweisen und zu bewerten. Der Nachweis und die Bewertung umfassen
die Kapitel 7, 8 und 9. In Kapitel 7 erfolgt der Nachweis der Funktionsfahigkeit
des entwickelten Systems am Beispiel eines realen Produktionssystems. Darauf-
folgend wird die Bewertung des Systems in Kapitel 8 vorgenommen. Abschlie-
Rend werden die wichtigsten Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit zusammenge-
fasst.

Zum Nachweis der prinzipiellen Funktionsfahigkeit erfolgt in Kapitel 7 zuerst die
Beschreibung des betrachteten Produktionssystems (siehe Abschnitt 7.2). An-
schlieend wird in Abschnitt 7.3 die Anwendung des lernenden und erklarbaren
Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung beschrie-
ben. In Abschnitt 7.4 werden unterschiedliche Simulationsszenarien zur Bewer-
tung des Systems definiert. Zum Abschluss erfolgen die simulationsbasierte Un-
tersuchung der definierten Szenarien und deren Bewertung (siehe Abschnitt 7.4.3).

7.2 Beschreibung des betrachteten Produktionssystems

Die prototypische Erstellung des lernenden und erklarbaren Systems zur Entschei-
dungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung erfolgte am Beispiel eines Le-
bensmittelproduzenten. Dem Produktionssystem liegt eine kundenauftragsorien-
tierte Herstellung variantenreicher Schmelzkéseprodukte zugrunde. Im Anwen-
dungsfall wurde die Produktion von 50 Rezepturen betrachtet. Aus diesen 50 Re-
zepturen werden 247 Artikel gefertigt. Unterschiedliche Artikel aus einer identi-
schen Rezeptur kennzeichnen sich durch variierende FormatgroRen.

In Abbildung 7-1 ist der Produktionsprozess fir die Herstellung der Schmelzkase-
produkte aufgezeigt. Er besteht aus den Stufen Rohwarenannahme, Rohwarenvor-
bereitung, Mischen, Schmelzen, Endrezepturherstellung, Abfillen, Kartonieren
und Versand. Im Rahmen dieser Arbeit liegt der Fokus auf den Produktionsschrit-
ten von Mischen bis Abftllen. Wéhrend der Produktion der Schmelzkéseprodukte
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konnen unerwinschte Nebenprodukte — sog. Rework und K3-Ware — entstehen.
Rework entsteht wahrend der Produktion durch Umstellprozesse, Zwischen- und
Grundreinigungen sowie Storungen. Unter Berucksichtigung bestimmter VVoraus-
setzungen (z. B. Haltbarkeit des Reworks, einwandfreie Qualitat) kann das Neben-
produkt zu einem gewissen Bestandteil wieder in den Produktionsprozess zuriick-
gefiihrt werden. Wie grol3 der Anteil der in den Prozess zuriickgefuhrten Menge
an Rework ist, wird durch rezepturspezifische Grenzwerte geregelt.

Produktionssteuerung %@
Rohwaren- Produktionsprozess der Schmelzkéseprodukte
annahme & Kartonieren Versand
-vorbereitung ) ¥
Mischen Schmelzen Endrezeptur- Abfiillen
herstellung
Rework

w Ausschuss

Legende.

Betrachtungsraum Prozessschritt

Abbildung 7-1: Abbildung des Produktionsprozesses inkl. Systemgrenze

Einen signifikanten Einfluss auf den Produktionsablauf hat die Auftragsreihen-
folge. Entsprechend den Charakteristika der Produkte (z. B. ohne Gentechnik, al-
lergenhaltig) gilt es unterschiedliche Anforderungen an die Reinigung zu erfullen.
Wird bspw. ein allergenhaltiger Artikel produziert, ist eine zeitintensive Grundrei-
nigung notwendig, bevor ein Artikel ohne Allergene produziert werden kann. Ta-
belle 7-1 zeigt exemplarisch den Einfluss der Artikelreihenfolge auf die notwen-
digen Reinigungszeiten. Dies wird am Beispiel der Fertigungsreihenfolge zweier
Artikel veranschaulicht. Bei einem Artikel handelt es sich um ein Standardprodukt
(Produkt A), wohingegen es sich beim zweiten Artikel um ein Produkt handelt,
welches die Zertifizierung ohne Gentechnik (Produkt B) besitzt. Im Szenario 1
wird zuerst das Produkt A gefertigt und anschlieBend auf derselben Anlage das
Produkt B. Aufgrund der Anforderungen von Produkt B muss eine zeitintensive
Reinigung durchgefihrt werden. Wird allerdings, wie in Szenario 2 verdeutlicht,
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zuerst das Produkt B und anschlieRend das Produkt A gefertigt, so ist die Dauer
der notwendigen Reinigung deutlich kiirzer. Zusétzlich zu den Reinigungszeiten
fallen Ristzeiten flr den Wechsel der Verpackungsformate an.

Tabelle 7-1: Exemplarische Verdeutlichung des Einflusses der Artikelreihenfolge auf die
notwendigen Reinigungszeiten

Szenario 1 Szenario 2
Fertigungsreihenfolge 1. Produkt A 1. Produkt B

2. Produkt B 2. Produkt A
Resultierende Reinigungszeit 480 min 30 min

zwischen A und B bzw. B und A

7.2.1 Produktionssystem

Das Produktionssystem des Anwendungspartners besteht aus zwei Linien (siehe
Abbildung 7-2), jede Linie aus mindestens einer Anlage fur den jeweiligen Pro-
zessschritt. Allerdings kénnen innerhalb einer Linie mehrere Parallelanlagen fir
den gleichen Prozessschritt vorhanden sein. Eine Produktionslinie besteht somit
aus einer Kombination von Mischern, Schmelzanlagen, Anlagen zur Herstellung
der Endrezeptur sowie Abfillanlagen. Insgesamt wurden im untersuchten Anwen-
dungsfall 26 Anlagen bericksichtigt. Zwischen den Anlagen existieren Puffer so-
wie Verbindungen, welche es erlauben, ausgehend von derselben Anlage unter-
schiedliche Produkte zu unterschiedlichen Anlagen der nachfolgenden Produkti-
onsstufe zu leiten. Die Mitarbeiter arbeiten in einem Dreischichtmodell von Sonn-
tagabend bis Freitagabend. In Ausnahmefallen ist eine zusatzliche Schicht am
Samstag moglich. Treten unvorhergesehene Ereignisse ein, so ist eine Anpassung
des Produktionsfeinplans zum Erreichen der logistischen Zielgrofien notwendig.
Am Ende jeder Produktionswoche erfolgt die vollstandige Reinigung des Produk-
tionssystems.

Einzelne Anlagen kdnnen sich hinsichtlich der Produkte unterscheiden, welche
durch sie gefertigt werden kdnnen. Zusétzlich konnen die Bearbeitungszeiten der
Artikel in Abhéngigkeit von der gewéhlten Anlage variieren. Die Merkmale des
Produktionssystems sind in Tabelle 7-2 aufgefihrt.
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PL1
OO0
olelalale
OO0
O

PL 2

Mischer Schmelze Endrezeptur- Abfillanlage
herstellung

Legende.

O Puffer <> Produktionsressource PL: Produktionslinie

Abbildung 7-2: Abbildung der betrachteten Produktionslinien

Die Auftrége sind eindeutig durch eine Auftragsnummer identifizierbar. Weiterhin
beinhaltet ein Auftrag die Rezeptur, die Artikelnummer, das Fertigstellungsdatum
und die zu produzierende Menge. Aus der Rezeptur des Auftrags sowie der Re-
zeptur des VVorgangerauftrags ergeben sich die notwendigen Reinigungszeiten ei-
ner Anlage, bevor der betrachtete Auftrag gefertigt werden kann. Die Artikelnum-
mer beeinflusst maligeblich die notwendigen Ruistzeiten einer Anlage, bspw. durch
unterschiedliche Verpackungsformate.

Im Produktionssystem kénnen unvorhergesehene Ereignisse unterschiedlicher Art
auftreten, welche den erfolgreichen Produktionsablauf stark beeinflussen. Einer-
seits kénnen das durch Anlagenausfélle verursachte Stérungen sein, andererseits
kann es sich um Eilauftrage von strategisch relevanten Partnern handeln, welche
es zu priorisieren gilt. Damit trotz dieser internen und externen Storfaktoren eine
hohe logistische Leistungsfahigkeit erreicht werden kann, missen geeignete Re-
aktionen im Rahmen der Produktionssteuerung erfolgen.
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Tabelle 7-2: Parameter des Produktionssystems
Parameter Wertebereich
Produktionssystem Anzahl der Anlagen 26
Auftrage Anzahl an Rezepturen 50
Anzahl an Artikeln 247
Anteil Eilauftréage 10 %
Storungen Wahrscheinlichkeit, dass 0,01 %

eine Stérung auftritt

Dauer 60 min (o = 10 min)

7.2.2 Aktueller Ablauf der Produktionssteuerung

Basierend auf den prognostizierten Kundenbedarfen sowie abgestimmten Sonder-
aktionen wird eine vierwochige Vertriebsplanung erstellt. Davon ausgehend wird
rollierend auf Wochenbasis ein Gesamtabsatzplan entworfen. Dieser wiederum
bildet die Grundlage fir den Grobplan. Allerdings wird der Grobplan ohne Be-
ricksichtigung von Riickmeldedaten aus der Produktion erstellt, sodass die ver-
figbaren Kapazitaten und vorhandenes Rework darin nicht beriicksichtigt werden.

Der néchste Schritt dient der Erstellung des Produktionsfeinplans. Diese erfolgt
uberwiegend manuell und beinhaltet die Planung der Produktionsauftréage auf un-
terschiedliche Produktionsressourcen unter Berticksichtigung der verfiigbaren Ka-
pazitaten. Die Reihenfolgebildung erfolgt anhand definierter Prioritatskennzahlen.
Das Ergebnis ist der Produktionsfeinplan, welcher die Zuordnung zu spezifischen
Produktionsressourcen sowie die Reihenfolge der zu fertigenden Produkte regelt.
Treten unvorhergesehene Ereignisse auf, so erfolgt eine manuelle Anpassung des
Produktionsfeinplans. In Abh&ngigkeit von den Auswirkungen erfolgt die Initiie-
rung der MaRnahmen (z. B. Kapazitatsanpassung, Reihenfolgeoptimierung) aus-
gehend von unterschiedlichen Benutzern und dadurch von unterschiedlichen Hie-
rarchieebenen.

7.2.3 Herausforderung

Eine zentrale Herausforderung fur die Produktionssteuerung des Anwendungspart-
ners liegt sowohl in der Reihenfolgebildung als auch in der Kapazitatssteuerung.
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Durch die hohe Variantenvielfalt sowie den mehrstufigen Produktionsprozess ist
die Erstellung des Produktionsfeinplans von einer hohen Komplexitat gekenn-
zeichnet. Die unterschiedlichen Produktvarianten kdnnen unterschiedlichen Kate-
gorien (z. B. Standardprodukt, ohne Gentechnik) zugeordnet werden. Entspre-
chend den Kategorien unterscheiden sich die Anforderungen an notwendige Rei-
nigungsprozesse. Aufgrund der Abhangigkeit der Rist- und Reinigungszeiten vom
Vorprodukt (siehe Abschnitt 7.2.3) hat die Reihenfolgebildung als Aufgabe der
Produktionssteuerung einen signifikanten Einfluss auf die Leistungsfahigkeit der
Produktion. Weiterhin gilt es, die unterschiedlichen Anlagen unter Berticksichti-
gung der Rist- und Reinigungszeiten gleichméaliig auszulasten.

Tritt ein unvorhergesehenes Ereignis wahrend des Produktionsablaufs auf, ist eine
Reaktion darauf erforderlich. In Abh&ngigkeit von der voraussichtlichen Auswir-
kungsdauer des Ereignisses kann eine kurzfristige Umplanung der Auftrage not-
wendig sein. Die Anpassung des Produktionsfeinplans kann sowohl fur Teilsys-
teme als auch fiir das Gesamtsystem erforderlich sein. Hierbei gilt es die oben auf-
gefliihrten Randbedingungen zu beriicksichtigen. Die am haufigsten auftretenden
unvorhergesehenen Ereignisse im Anwendungsfall sind Maschinenstérungen und
Eilauftrage. Eilauftrage von Premiumkunden bergen eine besondere Herausforde-
rung, da sie unter der Woche mit einem erwarteten Liefertermin in derselben Wo-
che auftreten konnen.

Perspektivisch wird die vorhandene Komplexitéat weiter steigen, da beim Anwen-
dungspartner ein Trend zu steigender Variantenvielfalt bei gleichzeitig kleiner
werdenden Losgréfien erkennbar ist. Hierdurch nimmt der prozentuale Anteil der
Rist- und Reinigungszeiten an der gesamten Produktionszeit zu. Gleichzeitig wird
es durch die steigende Komplexitat fiir die Mitarbeiter schwieriger, die Auswir-
kungen von sowohl SteuerungsmafRnahmen als auch unvorhergesehenen Ereignis-
sen auf das Gesamtsystem abzuschétzen. Zur Erreichung einer hohen Logistikleis-
tung bei geringen Logistikkosten steigt somit die Bedeutung der Produktionssteu-
erung.
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7.3 Anwendung des lernenden und erklarbaren Systems
zur Produktionssteuerung

7.3.1 Allgemeines

Im folgenden Abschnitt erfolgt die Anwendung des lernenden und erkléarbaren
Systems zur Produktionssteuerung anhand des beschriebenen Anwendungsfalls.
Hierfur erfolgte im ersten Schritt die Erstellung eines unternehmensspezifischen,
benutzerrollenspezifischen Informationsmodells (siehe Abschnitt 7.3.2). Ab-
schnitt 7.3.3 beschreibt den Aufbau des lernenden Systems zur Entscheidungsun-
terstutzung unter Beriicksichtigung des Informationsmodells. Weiterhin wurden
die ausgewéhlten Erklarbarkeitsansatze in das lernende System zur Vervollstandi-
gung des lernenden und erklarbaren Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in
der Produktionssteuerung integriert.

Damit das entwickelte System in der Anwendung mdoglichst effektiv und effizient
eingesetzt werden kann, missen die unterschiedlichen Schritte zur Systemerstel-
lung mit unterschiedlicher Wiederholh&ufigkeit ausgefiihrt werden (siehe Abbil-
dung 7-3). Prinzipiell kann eine Differenzierung in eine wiederholte Anwendung
im Bedarfsfall und eine kontinuierliche Anwendung erfolgen.

| Informationsmodellierung ‘

= :
So_ | Systemmodellierung |
o S5 ®©
o “(7)
% St | Aufbau des Agentensystems |
=< | Implementierung der Anséatze der Erklarbarkeit |

Lernendes und erklarbares System zur Entscheidungsunterstitzung

(5]

e

2o Lernende

3 S ’ o Erklarbarkeit von systemischen

S5 3 benutzerrollenspezifische Entscheidunaen

'S § Produktionssteuerung 9

=

<<

Abbildung 7-3: Differenzierung der unterschiedlichen Schritte zur Systemerstellung in Abhéngigkeit
von der Haufigkeit der Anwendung
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7.3.2 Erstellen des unternehmens- und benutzerrollenspezifischen
Informationsmodells

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden unterschiedliche Benutzerrollen be-
trachtet. Ausgehend vom entwickelten morphologischen Kasten (siehe Abbildung
7-4) erfolgte gemeinsam mit den Experten des Unternehmens die Identifizierung
der an der Produktionssteuerung beteiligten Benutzer bzw. Benutzerrollen. An-
schlielfend galt es im Rahmen von Expertenworkshops gemeinsam mit den identi-
fizierten Benutzern die Charakteristika und Aufgaben der Produktionssteuerung
der jeweiligen Benutzer strukturiert zu erfassen. Bei den identifizierten relevanten
Akteuren fir die Produktionssteuerung handelt es sich um den Produktionssteue-
rer, den Meister sowie den Anlagenbediener. Im Folgenden werden beispielhaft
die Benutzerrollen Meister und Anlagenbediener beschrieben.

Unternehmensspezifische Anpassung des Referenzmodells

Anhand des erstellten morphologischen Kastens erfolgte die Charakterisierung des
Benutzers Meister. Dieser ist der Aggregationsebene Zelle zugeordnet. Dort findet
der Groliteil seiner Tatigkeiten statt. Zum Erfillen seiner Aufgaben sind sowohl
Informationen von der gleichen Aggregationsstufe (z. B. Meister einer anderen
Produktionslinie) als auch Informationen von anderen Aggregationsebenen (z. B.
Zustand der Produktionsressourcen) relevant. Somit kann sein Betrachtungsraum
als hybrid beschrieben werden. Das Tatigkeitsprofil ist Uberwiegend durch dispo-
sitive Arbeiten charakterisiert.

Produktions- Produktions- Produktions- Anlagen-
Benutzerrolle leiter planer steuerer - bediener
Aggregationsebene Fabrik Segment System - Arbeitsstation

Betrachtungsraum Vertikal Horizontal -
Tatigkeitsprofil Operativ -

Abbildung 7-4: Morphologischer Kasten fiir unterschiedliche Benutzerrollen sowie deren unter-
schiedliche Auspragungen. Die Merkmale des Meisters sind hervorgehoben.

Hybrid

Der Benutzer Anlagenbediener wurde der Aggregationsebene Arbeitsstation zuge-
ordnet. Die relevanten Informationen, welche er fiir Entscheidungen im Kontext
der Produktionssteuerung bendétigt, stammen von der Aggregationsebene, welcher
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er selbst angehort. Einen GroRteil der relevanten Informationen (z. B. zuletzt ge-
fertigtes Produkt) stammt vom Arbeitssystem, welchem er zugeordnet ist. Das Té-
tigkeitsprofil ist fast ausschliel3lich operativ. In Tabelle 7-3 erfolgt beispielhaft die
Beschreibung von MalRnahmen, welche die Benutzerrollen Meister und Anlagen-
bediener im Rahmen der Produktionssteuerung auslésen konnen.

Tabelle 7-3: Beispielhafte Beschreibung der relevanten Mainahmen der identifizierten
Benutzerrollen im Kontext der Produktionssteuerung

Benutzer-  Aufgabe der Malnahme Beschreibung
rolle Produktions-
steuerung
Meister Auftragsfrei- Veranderung der Durch die Einplanung von
gabe Intensitat des Ist- freigegebenen Auftragen, ba-
Zugangs sierend auf einer spezifischen

Anlage unter Berucksichti-
gung berechneter Kapazita-
ten zum Ist-Zeitpunkt an der
jeweiligen Anlage, kann auf
den aktuellen Zustand im
Produktionssystem reagiert
werden.

Reihenfolge- Veranderung der Initiales Festlegen der Ist-

bildung Ist-Reihenfolge  Reihenfolge der den Anlagen
zugeordneten Auftrage unter
Bertiicksichtigung der resul-
tierenden Reinigungszeiten.

Anlagen-  Reihenfolge- Veranderung der Festlegen der Ist-Reihen-

bediener bildung Ist-Reihenfolge  folge der Produktion unter
Bertcksichtigung der Rust-
und Reinigungszeiten.

Der initiale Unterstiitzungsbedarf sowohl fir den Meister als auch den Anlagen-
bediener wurde mit der Kategorie Il — Entscheidungsvorschlag ohne Zusatzinfor-
mationen — festgelegt. Zu betonen ist, dass es sich hierbei ausschlieflich um eine
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initiale Einordnung handelt. Im Bedarfsfall kann die gewiinschte Unterstlitzungs-
kategorie gewechselt und somit eine individuelle Anpassung vorgenommen wer-
den.

Die wesentlichen Bestandteile (Benutzerrolle, Manahmenkatalog und Kategorien
der Entscheidungsunterstiitzung) wurden somit definiert. Die identifizierten Be-
nutzerrollen inklusive der zugehorigen Szenarien bilden die Grundlage fur die
technische Umsetzung in den folgenden Abschnitten.

7.3.3 Technische Umsetzung

7.3.3.1 Softwaretechnische Umsetzung

Fur die prototypische Umsetzung des lernenden und erklarbaren Systems wurden
unterschiedliche Module implementiert (siehe Abbildung 7-5). Das Produktions-
programm diente als Input flr die Simulationsumgebung des Produktionssystems.
Der Aufbau der Simulationsumgebung folgte den Richtlinien von OpenAl Gym.
Die Simulation selbst wurde in Python geschrieben und beinhaltet die fiir den Pro-
duktionsablauf relevanten Ressourcen. Zur Implementierung des Agentensystems
wurde das Framework RLIib verwendet. RLIib bietet die grundlegende Infrastruk-
tur zur Parallelisierung des Lernvorgangs der Agenten, wodurch der Lernprozess
beschleunigt wird (LIANG ET AL. 2018). Fur das Training des DRL-Algorithmus
wurde TensorFlow genutzt. Im Rahmen der Implementierung der Erklarbarkeit
wurden zwei unterschiedliche Bibliotheken verwendet. Die Berechnung der Merk-
malsrelevanz erfolgte mit Hilfe von SHAP (LUNDBERG & LEE 2017). Fur die Ge-
nerierung der Kontrafaktuale wurde die Bibliothek Diverse Counterfactual Expla-
nations (DICE) herangezogen (MOTHILAL ET AL. 2020). Die Kontrolle des Lern-
verhaltens der Agenten anhand unterschiedlicher Metriken (z. B. Belohnung) er-
folgte mit Hilfe von TensorBoard. Hierbei handelt es sich um eine webbasierte
Visualisierungsapplikation. Der resultierende Produktionsfeinplan wurde in einer
eigens entwickelten webbasierten Visualisierungsoberflache dargestellt. Diese er-
moglichte es, unterschiedliche Kennzahlen, den Aufbau des Produktionssystems
sowie die unterschiedlichen Produktionszustande zu betrachten.
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Produktionsprogramm Produktionssystem *'{::]“

Umgebung: OpenAl Gym-Framework

Excel

Simulation: Python

XLS

Multiagentensystem

RL-Framework: RLIib

ML-Framework: TensorFlow

Zeitschritte

Erklarbarkeit Visualisierung
= Merkmalsrelevanz: SHAP = TensorBoard
= Kontrafaktuale: DiCE = Weights And Biases

\ 4
u

Webbasierte Anzeige des
. sl Produktionsplans
100 S N o £ = Webbasierte Anzeige der Erklarungen

Abbildung 7-5:  Softwareibersicht des entwickelten Systems

7.3.3.2 Erstellung der lernenden Produktionssteuerung

Identifikation relevanter Agententypen

Als Ausgangspunkt der relevanten Agententypen dienten die in Abschnitt 7.3.2
definierten, fur die Durchfuhrung der Aufgaben der Produktionssteuerung relevan-
ten, Benutzerrollen. Aus diesen Benutzerrollen wurden Agententypen abgeleitet.
Fur jede Benutzerrolle wurde mindestens ein Agententyp erstellt. Im vorliegenden
Fall wurden Agententypen flir die Benutzerrollen Produktionssteuerer, Meister so-
wie Anlagenbediener erstellt (siehe Tabelle 7-4). Im Folgenden wird die Ableitung
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und Implementierung der spezifischen Agenten basierend auf den Benutzerrollen
beschrieben.

Tabelle 7-4: Ubersicht Giber die notwendigen Agenten fiir das Gesamtsystem
Aggregationsebene Agententyp Anzahl
System Produktionssteuereragent 1
Zelle (Produktionslinie 1)  Meisteragent 2
Arbeitsstation Anlagenbedieneragent 18
Zelle (Produktionslinie 2)  Meisteragent 2
Arbeitsstation Anlagenbedieneragent 8

Ableitung und Implementierung spezifischer Agenten

Grundlegend fir die Ableitung und Implementierung der spezifischen Agenten
war das in Abschnitt 5.5 erstellte Template. Zur Ableitung der Agenten wurde das
Template fur unterschiedliche Agenten in Anlehnung an die im Produktionssystem
auftretenden relevanten Benutzerrollen ausgefillt. Mit Hilfe der Agenten ist es
moglich, unterschiedliche Benutzerrollen des Produktionssystems zielgerichtet in
Entscheidungssituationen zu unterstiitzen. Bei der Unterstuitzung werden die indi-
viduellen MaRnahmen, welche im Rahmen der Produktionssteuerung durch die
Mitarbeiter initiiert werden kénnen, berlcksichtigt. Der Aufbau des Agentensys-
tems orientierte sich am organisatorischen Aufbau. Abbildung 7-6 zeigt den Auf-
bau des Agentensystems inklusive der jeweiligen Verantwortungsbereiche.

Beschreibung des Produktionssteuereragenten

Der Produktionssteuerer hat die Aufgabe, basierend auf dem Produktionspro-
gramm die Auftrage unter Berlcksichtigung der verfligbaren Kapazitaten auf die
einzelnen Produktionslinien zu verteilen. Bei der Festlegung der Ist-Kapazitat gilt
es neben den verfligbaren Kapazitdten die Anlagenféhigkeiten zu berucksichtigen.
In der vorliegenden Arbeit erfolgte eine Verteilung der Auftrdge zwischen den
Produktionslinien. Prinzipiell kdnnen Auftrage auf verschiedene Art und Weise im
Beobachtungsraum des Agenten reprasentiert werden (siehe Abschnitt 5.3.2). Auf-
grund der Vielzahl unterschiedlicher Auftrage erfolgte fiir den beschriebenen An-
wendungsfall eine Modellierung auf Klassensicht. Der Beobachtungsraum des
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Abbildung 7-6: Konzeptioneller Aufbau des Agentensystems unter Berticksichtigung der unterschied-
lichen Aggregationsebenen des Produktionssystems

Agenten enthalt somit die Anzahl der verfligbaren Auftrage der jeweiligen Kate-
gorie sowie die aufsummierte Produktionszeit dieser Auftrage.

Beschreibung des Meisteragenten

Die Aufgabe des Meisteragenten ist es, einen Auftrag aus einem Eingangspuffer
auf mehrere anlagenindividuelle Puffer zu verteilen. Ziel ist es, die Auftrdge so zu
verteilen, dass sowohl eine gleichméaRige Auslastung der Anlagen als auch eine
moglichst geringe Durchlaufzeit der Auftrége realisiert werden kann. Abbildung
7-7 zeigt beispielhaft ein fiir den Meisteragenten der Produktionslinie 1 ausgefull-
tes Template. Fir diesen erfolgte aufgrund der Vielzahl unterschiedlicher Auftrége
und Produktionsressourcen, auf welche die Auftrage verteilt werden kdnnen, eben-
falls eine Modellierung der Auftrdage in der Klassensicht. Diese resultierte in einem
Beobachtungsraum, welcher die Anzahl der verfugbaren Auftrédge der jeweiligen
Kategorie und die aufsummierte Produktionszeit dieser Auftrage enthélt. Im kon-
kreten Anwendungsfall konnte fur den Meisteragenten PL 1 die Dimension des
Beobachtungsraums von 1240 Eintragen (Auftragssicht) auf 118 Eintrage (Klas-
sensicht) verringert werden. Die Bildung erfolgte mit Hilfe einer k-Means-Analyse
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Allgemeine Informationen

| |
| Name || Meister —PL 1 |
| Musterkategorie || Verbesserung der Auftragsfreigabe |
| Agententyp || Meister || Benutzerrolle || Meister |

Der Meister — PL 1 hat die Aufgabe, fir die Produktionslinie PL 1 die
Beschreibung vorhandenen Auftrage unterschiedlichen Produktionsressourcen mit einer
initialen Reihenfolge zuzuweisen.

Anwendungsfall
Kontext || Produktionssteuerung
MAS-Architektur || Reaktiv
Echtzeitfahigkeit || weich
MaRnahmen || Kapazitéatssteuerung, Festlegung der initialen Reihenfolge
Zustandsraum und Aktionsraum
Zustandsraum || Klassensicht, Informationen tiber den Zustand untergeordneter Ressourcen

Zeitpunkt des Agierens || Auftreten einer Stérung sowie eines Eilauftrags

Lernverhalten

Wissensbasis || Kinstliches neuronales Netz

Lernen, Wissensakquise || DRL, PPO als Actor-Critic

Kooperation || Implizit durch gemeinsames Training mit anderen Agenten

Sonstiges

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| Aktionsraum || Zuteilen von Auftragen |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

Implementierung || OpenAl Gym, RLIib

Abbildung 7-7: Ausgefiilltes Template fiir den Agenten Meister der Produktionslinie 1

(siehe Anhang 14.3.1). Hierdurch konnte auch der Aktionsraum um 89 % verrin-
gert werden. Gleichzeitig konnte die Losungsqualitét, reprasentiert durch die ent-
stehenden Kosten, erhdht sowie die Trainingsdauer reduziert werden.

Beschreibung des Anlagenbedieneragenten

Der Agent Anlagenbediener hat die Aufgabe, den nachsten Auftrag aus einer War-
teschlange auszuwéhlen. Entsprechend dem gewahlten Auftrag sowie in Abhén-
gigkeit vom vorherigen Auftrag fallen unterschiedliche Rist- und Reinigungszei-
ten an. Im Beobachtungsraum des Agenten sind die in der Warteschlange enthal-
tenen Auftrége repréasentiert. AuBerdem erhéalt der Agent die erwartete Rist- und
Reinigungszeit fur die spezifischen Auftrdge im Beobachtungsraum. Durch die
Auswahl des zu fertigenden Auftrags beeinflusst der Agent somit die resultieren-
den Rust- und Reinigungszeiten.
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Implementierung des DRL-Algorithmus

Fur die Implementierung des DRL-Algorithmus PPO wurde auf die Bibliothek
RLIib zurlckgegriffen. Fir das Training wurde der PPO-Algorithmus als Ac-
tor-Critic-Ansatz implementiert. Entsprechend Abschnitt 5.4.4 wurde ein mehrstu-
figer Trainingsablauf realisiert. Abbildung 7-8 zeigt anhand der Produktionslinie
PL 1 die Gestaltung des Trainings. Das Training beinhaltet drei Stufen. Das initiale
Training der Stufe | erfolgte mit zuféllig initialisierten Gewichten fir jeweils einen
Agenten. Diese wurden wéhrend des Trainings kontinuierlich aktualisiert, bis das
Konvergenzkriterium erfillt war. Aufgrund divergierender Beobachtungs- und
Aktionsrdume galt es jeweils zwei Anlagenbedieneragenten und Meisteragenten
zu trainieren. In Stufe Il erfolgte die Initialisierung des Meisteragenten und der
Anlagenbedieneragenten basierend auf vorhandenen Gewichten. Im vorliegenden
Anwendungsfall wurden fur die Produktionslinie PL 1 zwei unterschiedliche
Gruppen trainiert, welche sich in Anlehnung an den Aufbau des Produktionssys-
tems in der Anzahl der bendtigten Agenten unterschieden. Im letzten Schritt (Stufe

Agent(en) Aktionen Ziel KNN
Unterschiedliche Auftrag auswahlen = Reihenfolge- Initialisierung mit
Anlagenbedieneragenten optimierung zufélligen Gewichten

_ = Berlcksichtigung
(D) @ @ unterschiedlicher
= Prioritaten
(73]
Unterschiedliche @ Auftrag zuweisen = Kapazitéatssteuerung Initialisierung mit
Meisteragenten = Bericksichtigung zufélligen Gewichten
@ von Prioritaten
Ein Meisteragent @ = Auftrag zuweisen = Reihenfolge- Initialisierung mit
Vier Anlagen- = Auftrag auswahlen optimierung vortrainierten
bedieneragenten = Beriicksichtigung Gewichten aus Stufe |
unterschiedlicher
= @ Prioritaten
S
>
N Ein Meisteragent = Auftrag zuweisen =  Kapazitatssteuerung Initialisierung mit
Funf Anlagen- @ = Auftrag auswahlen = Bericksichtigung vortrainierten
bedieneragenten von Prioritaten Gewichten aus Stufe |
Zwei Meisteragenten @ = Auftrag zuweisen = Reihenfolge- Initialisierung mit
= Neun Anlagen- @ = Auftrag auswahlen optimierung vortrainierten
2 bedieneragenten = Bericksichtigung Gewichten aus Stufe Il
= @ @ unterschiedlicher
@) @ @ @ @ Prioritaten
Legende

@ Agent @ @ Unterschiedliche Agenten

Abbildung 7-8:  Ablauf des Curriculum Learnings am Beispiel der Produktionslinie 1
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[11) wurden die in Stufe 1l erlernten Strategien der Agenten zur Initialisierung der
Agenten am Anfang des Trainings verwendet. Im Rahmen dieser Stufe wurden
alle Agenten gleichzeitig trainiert.

Auswirkungen unterschiedlicher Konfigurationen auf die Losungsgute

Durch die Abbildung der unterschiedlichen Benutzer als Agenten war die Reali-
sierung eines hybriden Systemaufbaus maoglich. Dies erlaubt eine benutzerspezifi-
sche Informationsdarstellung und erhoht gleichzeitig die Losungsqualitat gegen-
uber einem rein zentralen oder dezentralen System. Abbildung 7-9 zeigt die resul-
tierende Losungsqualitat in Abhangigkeit von den unterschiedlichen Systemkon-
figurationen fur den konkreten Anwendungsfall. Bei den Szenarien I und 11 handelt
es sich um zentrale Ansatze, bei denen der Meisteragent die Auftrdge den unter-
schiedlichen Anlagen zuteilte. Die initiale Reihenfolge wurde durch eine Heuristik
angepasst. In Szenario | kam die Heuristik FIFO und bei Szenario Il die Heuristik
Shortest Setup Time Next (SSTN) fir die Festlegung der finalen Bearbeitungsrei-
henfolge zum Einsatz. Szenario 11 entspricht einer dezentralen Steuerung. Die An-
lagenagenten wahlten den ndchsten zu fertigenden Auftrag aus einem Puffer aus
und bestimmten dadurch den Ist-Zugang zur Anlage und die Ist-Reihenfolge. Bei
Szenario IV handelt es sich um eine hybride Systemarchitektur. Der Meisteragent
wies die ihm zur Verfiigung stehenden Auftrdge den einzelnen Anlagenagenten
zu. Somit definierte er den Ist-Zugang sowie eine initiale Reihenfolge der Auf-
trage. Diese Reihenfolge konnte durch den Anlagenagenten optimiert und der
néchste zu fertigende Auftrag ausgewahlt werden. In den Simulationsversuchen

120000 ,
€

80000
60000
40000
20000
0 . . . .
| I Il v

Szenario

OPP

Abbildung 7-9: Entwicklung der OPP in Abhéangigkeit vom Systemaufbau (i. A. an MAAG 2023)
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hat sich gezeigt, dass fur den vorliegenden Anwendungsfall eine hybride Syste-
marchitektur im Vergleich zur zentralen und dezentralen Systemarchitektur eine
hohere Losungsqualitat — charakterisiert durch eine héhere OPP — liefert.

7.3.3.3 Resultierender Produktionsplan

Der durch das Agentensystem erstellte Produktionsplan (siehe Abbildung 7-10)
zeigt die unterschiedlichen Zustande der Produktionsressourcen am Beispiel der
Produktionslinie PL 1. Auf der x-Achse ist die Zeit und auf der y-Achse sind die
unterschiedlichen Produktionsressourcen aufgetragen. Die unterschiedlichen Zu-
stdnde der Anlagen (Reinigen, Risten und Produzierend) sind farblich codiert. Mit
Hilfe der entwickelten webbasierten Visualisierung kann eine detaillierte Analyse
des Produktionsplans und der zugehdrigen Metriken erfolgen.

Produktionslinie PL 1 YRE 'F
==
111 NNIIEIEEIIEEN NIEE NEIEE B N EEEEIEINIEEIE 1N [
1.1.2 ENIEIEINEN  DEIENEE HISEIE 0N 0N N N DEEIE 0N
1.1.3 EEIIEIEIEEE A IEER  EIEER 1NN IEERIIE  DENE
11.4 NEIEIEIE B 0N EUEE S E NEENEIE B N NN (1]
- 121 N T I I I |
3 1.2.2 NN O I I 1 1 1
g 1.2.3 HE N0 RO 0 S S 1 O O 1 M I
g 1.2.4 NI I | W0 I AU Y N 1
g 1.3.1 (T N AT TN [ [ (T I 1 —
=] 1.3.2 NN NN EEEIEDE DI R WO T 1 [ 1]
% 1.3.3 NI IEEE | DN DD NN I I .
-8 134 AN N IS 1R BB N E
a 135 I | NN I B I DI [ NIN N -
14.1 NI I NN I IS | S S 111 I 1 1 —
1.4.2 NOOE DS NN I S I I | |
143 BN U DRG0 §  §  |  |
144 BN I . 1| N 1 N 1 Y | 1
145 [ NI NI | 1 —
l >
f e
Legende:
[ Produktion I Reinigung [ ] Rustvorgang

Abbildung 7-10:  Visualisierung des resultierenden Produktionsplans fiir die Produktionslinie PL 1 mit
Hilfe der entwickelten webbasierten Visualisierung
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7.3.3.4 Integration der Erklarbarkeitsansatze

Dieser Abschnitt beschreibt die Realisierung der Kategorien IV und V der Ent-
scheidungsuntersttitzung durch die Verwendung von Erkléarbarkeitsansatzen. Zum
Auflésen der Blackbox wurden ausgewahlte Erklarbarkeitsanséatze — die Bestim-
mung der Merkmalsrelevanz und die Berechnung der Kontrafaktuale — implemen-
tiert. Hierflr wurden die Open-Source-Bibliothek SHAP (LUNDBERG & LEE 2017)
und DICE (MOTHILAL ET AL. 2020) verwendet. Diese galt es in das lernende Sys-
tem zu integrieren. Unter Verwendung der fir jeden Agenten spezifisch trainierten
KNNs konnten agentenspezifische — und somit benutzerrollenspezifische — Erkla-
rungen generiert werden.

Abbildung 7-11 zeigt beispielhaft die lokale Erklarung einer Entscheidung. Hier-
bei wird der additive Beitrag der SHAP-Werte der Merkmale zu einer einzelnen
Entscheidung (Auswahl Rezeptur Kategorie R30) gezeigt. In Rot werden die
Merkmale dargestellt, welche qualitativ zu einer Erhdhung der Wahrscheinlichkeit
beitragen. Die Quantitat des Beitrags wird durch die GroRe des Balkens reprasen-
tiert. In diesem konkreten Fall haben sich insbesondere die letzte Rezeptur
(LO = R51) sowie die Tatsache, dass kein weiterer Auftrag der Rezeptur R51 vor-
handen ist (O R51 = 0), positiv auf die Entscheidung ausgewirkt. In Blau sind hin-
gegen diejenigen Merkmale zu sehen, welche die Wahrscheinlichkeit reduziert ha-
ben. Negativ ausgewirkt hat sich in diesem Beispiel, dass der letzte Auftrag nicht
von der Rezeptur R30 war.

Episode: | 0
Day: | Monday

Time: | 08:40

LIRSS

Action: | R30
Agent performed action: R3@

-26.99 -6.993 3.007 3.01 17.33 23.01

Ti))li-__l((l((

OR52=0 OR29=0 OR50=0'0OR535=0 LOR51=1 OR51=0 LOR30=0 LOR27=0 RuOR27=0

Legende.
, Positiver Einfluss ‘Negativer Einfluss O: Auftragstyp
LO: letzter produzierter Auftrag RuO: Eilauftrag

Abbildung 7-11:  Veranschaulichung der Merkmalsrelevanz mit Hilfe von SHAP-Werten (i. A. an
KRUSsE 2023)
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Wenn flr die Produktionsressource 1.1.2 die Rezeptur R 52 vorgesehen und alle anderen Werte
konstant gewesen wéren, dann wére die Rezeptur R 55 der Produktionsressource 1.1.2 anstatt der
Produktionsressource 1.1.1 zugeordnet worden.

Kontra-
faktual 1

Wenn flr die Produktionsressource 1.1.2 die Rezeptur R 30 vorgesehen und alle anderen Werte
konstant gewesen wéren, dann wére die Rezeptur R 55 der Produktionsressource 1.1.2 anstatt der
Produktionsressource 1.1.1 zugeordnet worden.

Kontra-
faktual 2

Wenn fir die Produktionsressource 1.1.1 als ndchste, zu produzierende Rezeptur die Rezeptur R 37
vorgesehen und alle anderen Werte konstant gewesen wadren, dann wére die Rezeptur 55 der
Produktionsressource 1.1.2 anstatt der Produktionsressource 1.1.1 zugeordnet worden.

Kontra-
faktual 3

Abbildung 7-12:  Ausgabe dreier unterschiedlicher Kontrafaktuale unter Berlicksichtigung des vom Be-
nutzer erwarteten Ergebnisses (Zuordnung der Rezeptur R55 zur Produktionsres-
source R 1.1.2)

Zum Ableiten von Aussagen ist bei der graphischen Ausgabe der SHAP-Werte
eine Interpretationsleistung notwendig, wohingegen die textuelle Ausgabe der
Kontrafaktuale diese nicht erfordert. Abbildung 7-12 zeigt drei unterschiedliche
Kontrafaktuale. Die erwartete Handlungsempfehlung entspricht in diesem Fall der
Zuordnung der Rezeptur R55 zur Produktionsressource 1.1.2. Die Kontrafaktuale
beschreiben, welche Zusténde sich verdndern mussten, damit die erwartete Hand-
lungsempfehlung ausgegeben worden waére.

Durch die Umsetzung dieser beiden divergierenden Arten der lokalen Erklarung
von Entscheidungen des Modells kdnnen Mitarbeiter gezielt unterstitzt werden.
Die globale Erklarbarkeit — und damit die generelle Funktionsweise des Modells —
kann mit Hilfe aggregierter Merkmalsrelevanz bestimmt werden.

Abbildung 7-13 zeigt die Einflussfaktoren der Entscheidungen eines einzelnen
Agenten. Es wird die statistische Verteilung der SHAP-Werte fiir eine ausgewahlte
Aktion gezeigt. Somit lassen sich Aussagen zum Einfluss einzelner Merkmale auf
die Auswabhl einer Aktion treffen. Im konkreten Fall — Auswahl der Rezeptur R30
— hat es betragsméaliig den grofiten Einfluss, ob der letzte produzierte Auftrag der
Rezeptur R30 entsprochen hat. Weiterhin beeinflusst die Rezeptur R51 die Aus-
wahl des Agenten. Dies zeigt sich einerseits in der Relevanz des VVorhandenseins
der Rezeptur R51. Andererseits ist fur die Auswahl der Rezeptur R30 ebenfalls
wichtig, ob der letzte produzierte Auftrag die Rezeptur R51 war. Im Vergleich mit
den anderen Merkmalen haben diese drei Merkmale den betragsméaliig grofiten
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»
»

Letzter Auftrag = R30

Verfugbarer Auftrag = R51 |

Letzter Auftrag = R51 |

Verfugbarer Auftrag = R55
Verfugbarer Auftrag = R52
Letzter Auftrag = R50
Verfugbarer Auftrag = R50
Verfugbarer Eilauftrag = R50
Letzter Auftrag = R55

Letzter Auftrag = R27

i

v

4 6 8 - 12
BetragsmaRiger durchschnittlicher SHAP-Wert

o
N

Abbildung 7-13:  Abbildung der globalen Erklarbarkeit mit Hilfe der Visualisierung des betragsmafi-
gen durchschnittlichen Einflusses unterschiedlicher Merkmale auf die Auswahl einer
bestimmten Aktion (Auswahl der Rezeptur R30) (i. A. an KRUSE 2023)

Einfluss auf die Entscheidung. Fir ergdnzende Abbildungen sei auf Anhang 14.3.2
verwiesen.

7.4 Simulationsbasierte Umsetzung

7.4.1 Simulationsszenarien

Tabelle 7-5 zeigt unterschiedliche Simulationsszenarien, welche im Rahmen die-
ser Arbeit untersucht und zur Bewertung des Systems herangezogen wurden. Ins-
gesamt wurden sechs Simulationsexperimente durchgefiihrt. Diese unterscheiden
sich hinsichtlich der zugrunde liegenden Logik der Produktionssteuerung sowie
der Reihenfolgedisziplin bei der Ausfuhrung des Produktionsplans.

Bei der Reihenfolgedisziplin handelt es sich um ein MaR, welches verwendet wird,
um die Ausfihrungscompliance von vorgegebenen Reihenfolgen (z. B. basierend
auf Heuristiken) zu quantifizieren. Es kann vorkommen, dass der verantwortliche
Mitarbeiter aufgrund von sachfremden Kriterien von einer vorgegebenen Reihen-
folge abweicht. Dies wiederum kann einen signifikanten Einfluss (z. B. aufgrund
eines Materialflussabrisses, ausgeldst durch ein fehlendes VVorprodukt) auf die Er-
reichung der logistischen ZielgréfRen des Unternehmens haben.
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Tabelle 7-5: Unterschiedliche Simulationsszenarien unter Bertcksichtigung der Art der Produkti-
onssteuerung, der Realisierung von Erklarbarkeit sowie der angenommenen Reihen-
folgedisziplin

Szenario
I 1 Il AV Vv VI
Regelbasierte ‘

Produktionssteuerung

RL-basierte
Produktionssteuerung o o ® ® ®

Ansétze der
Erklarbarkeit ‘ ‘
ﬁe(l)/rgenfolgedlsmplln 100 80 85 90 95 100

In Abhangigkeit vom Unternehmen bzw. von unterschiedlichen Unternehmensbe-
reichen kann die Reihenfolgedisziplin stark schwanken. In der Literatur (siehe
Kuyumcu 2013, WASCHNECK 2020) liegen die angegebenen Werte der Reihen-
folgedisziplin zwischen 25 % und 91 %. Im Falle der vorliegenden Simulations-
studien wurden fur die Simulationsszenarien, welche ausschlieRlich einen Einsatz
der lernenden benutzerrollenspezifischen Produktionssteuerung représentieren,
Reihenfolgedisziplinen von 80 % bis 90 % angenommen. Durch die Realisierung
der Erklarbarkeit von systemischen Entscheidungen kann SARMANNSHAUSEN
(2019) folgend angenommen werden, dass die Akzeptanz der Losungsvorschlége
steigt. Diese Steigerung der Akzeptanz korrespondiert wiederum mit einer héheren
Reihenfolgedisziplin. Dies spiegelt sich in den Szenarien V und VI wider.

Szenario |

Bei Szenario | handelt es sich um das Referenzszenario. Es bildet den Status quo
des Schmelzkéseproduzenten ab und dient als Ausgangspunkt fiir die Bewertung
der entwickelten Losung. Der Feinplan wurde vor Beginn einer Produktionswoche
unter Beriicksichtigung der Bestellmengen und der vorhandenen Produktionska-
pazitaten erstellt. Die Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse erfolgte im Rah-
men dieses Szenarios regelbasiert (FIFO). Aufgrund der menschlichen Ersteller
des Produktionsfeinplans sowie der einfachen und transparenten Reaktion auf un-
vorhergesehene Ereignisse kann eine Reihenfolgedisziplin von 100 % angenom-
men werden.
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Szenario 11

Fur das betrachtete Szenario Il erfolgte sowohl die Feinplanerstellung als auch die
Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse durch das Agentensystem mit DRL.
Zum Anfang einer Produktionswoche wurde unter Beriicksichtigung der zu ferti-
genden Auftrage der Feinplan erstellt. Trat ein unvorhergesehenes Ereignis ein, so
erfolgte die Reaktion durch das Agentensystem unter Beruicksichtigung der Ruick-
meldedaten. Bei Szenario Il kam ausschlieRlich das lernende benutzerrollenspezi-
fische System zum Einsatz, welches ein KNN zur Aktionswahl beinhaltet. Dies
entspricht der Realisierung der Kategorien 11 und Il der Entscheidungsunterstiit-
zung. Aufgrund des Einsatzes des Blackbox-Verfahrens wurde fiir dieses Szenario
eine Reihenfolgedisziplin von 80 % angenommen.

Szenario 11 und IV

Szenario Il und IV entsprechen in Bezug auf den prinzipiellen Aufbau Szenario
I1. Allerdings wurde flr dieses Szenario eine Reihenfolgedisziplin von 85 % bzw.
90 % angenommen.

Szenario V

Analog zu den Szenarien Il bis IV ist Szenario V durch die Erstellung des Fein-
plans durch das Agentensystem zu Beginn einer Woche gekennzeichnet. Die Re-
aktion auf unvorhergesehene Ereignisse erfolgte ebenfalls durch das Agentensys-
tem. Im Rahmen dieses Szenarios wurde eine 95-prozentige Reihenfolgedisziplin
angenommen. Dies ist dadurch gerechtfertigt, dass im Rahmen von Szenario V
angenommen wurde, dass das lernende und erklarbare System zur Entscheidungs-
unterstiitzung eingesetzt wurde. Somit wurden in diesem Szenario die Kategorien
I, 11, 1V und V der Entscheidungsunterstiitzung realisiert. Aufgrund der Er-
klarbarkeit der systemischen Entscheidungen steigt das Vertrauen der Mitarbeiter
in das System und den Empfehlungen des Systems wird h&ufiger Folge geleistet.

Szenario VI

Szenario VI ist nahezu identisch mit Szenario V. Allerdings wird hierfiir eine Rei-
henfolgedisziplin von 100 % angenommen.

7.4.2 Verifizierung des Simulationsmodells

Im Rahmen dieser Arbeit nimmt das Simulationsmodell eine zentrale Rolle ein.
Einerseits diente es dem Training der Agenten und andererseits wurden mit Hilfe
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des Simulationsmodells die definierten Experimente (siehe Abschnitt 7.4.1) durch-
geflihrt und bewertet. Die systematische Verifizierung erfolgte anhand ausgewéhl-
ter Verifizierungstechniken fir die Simulation in Produktion und Logistik nach
RABE ET AL. (2008) (siehe Tabelle 7-6).

Tabelle 7-6: Ubersicht tiber ausgewahlte Techniken zur Verifizierung von Simulationen
in Produktion und Logistik

Verifizierungstechniken  Beschreibung

Ereignisvaliditétstest Abgleich von in der Simulation auftretenden
Ereignissen oder einer Abfolge von auftretenden
Ereignissen mit der Realitét

Animation und Visuelle Darstellung und Uberpriifung der
Monitoring Plausibilitat unterschiedlicher Komponenten und
Kennzahlen des Modells

Validierung im Dialog Uberpriifung der Gultigkeit des Simulationsmodells
im Dialog mit Experten

Vergleich mit Bewertung des Modellverhaltens mittels eines
historischen Daten Abgleiches zwischen Kennzahlen des Modells
und Kennzahlen der Realitét

Gemeinsam mit Experten wurde das Simulationsmodell hinsichtlich der Gultigkeit
Im Zuge eines gemeinsamen Workshops diskutiert und flr den vorgestellten An-
wendungsfall positiv beschieden. Im Rahmen des durchgefiihrten Ereignisvalidi-
tatstest wurde insbesondere die Abfolge der aus einem Produktwechsel entstehen-
den Rist- und Reinigungszeiten untersucht. Die stichprobenartige Analyse hat ge-
zeigt, dass die Abfolge der auftretenden Ereignisse mit der Realitét Gbereinstimmit.
Zur visuellen Darstellung des Simulationsablaufs sowie der resultierenden Kenn-
zahlen wurde die Visualisierungsoberflache (siehe Abbildung 7-10) verwendet.

Im Folgenden erfolgt die Verifizierung des Simulationsmodells anhand eines Ab-
gleiches der Anzahl der in der Realitdt produzierten Auftradge mit der Anzahl der
im Simulationsmodell produzierten Auftrage. Dieses VVorgehen ist der Verifizie-
rungstechnik Vergleich mit historischen Daten zuzuordnen. Abbildung 7-14 zeigt
diesen Abgleich in Form eines Balkendiagramms. Auf der x-Achse sind die be-
trachteten Wochen aufgetragen und auf der y-Achse ist die Anzahl der produzier-
ten Auftrage abgebildet.
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Abbildung 7-14:  Verifizierung des Simulationsmodells anhand der Anzahl der pro Woche fertiggestell-
ten Auftrage

Aufgrund der verwendeten Verifizierungstechniken kann festgehalten werden,
dass das zugrunde liegende Produktionssystem durch das Simulationsmodell mit
einer hinreichenden Genauigkeit abgebildet wird und zur Validierung des lernen-
den und erkléarbaren Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktions-
steuerung eingesetzt werden kann.

7.4.3 Ergebnisse der Simulationsstudie

Alle Simulationsexperimente sowie alle dazugehdrigen Berechnungen wurden auf
zwei virtuellen Maschinen mit 32 x Intel® Xeon® Gold 5320 CPU @ 2.20 GHz
und 192 GB RAM durchgefiihrt. Zur Evaluierung der Simulationslaufe wurden
stets 25 Validierungsepisoden verwendet. Eine Episode entspricht dabei einer Wo-
che.

Das fur das Erlernen einer geeigneten Strategie erforderliche Training wurde an-
hand der Entwicklung der Belohnung uberwacht. Abbildung 7-15 zeigt das Lern-
verhalten eines Anlagenbedieneragenten in Abhangigkeit von den durchlaufenen
Iterationen. Die ca. 5 Mrd. Zeitschritte entsprechen einer Trainingszeit von unge-
fahr einer Woche. Nach Abschluss des Trainings konnte unter Verwendung des
resultierenden Modells entweder eine Evaluierung durchgefuhrt oder ein weiteres
Training gestartet werden.
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Abbildung 7-15:  Lernverhalten eines Anlagenbedieneragenten in Abhangigkeit von den Zeitschritten
des Trainings

Die Bewertung der unterschiedlichen Simulationsexperimente erfolgte anhand der
von ZIPFEL ET AL. (2021) entwickelten Bewertungsmetrik OPP. In Abbildung 7-16
ist die resultierende OPP der unterschiedlichen Simulationsszenarien dargestellt.
Es lasst sich erkennen, dass das System zur Entscheidungsunterstiitzung zu einer
Verbesserung der OPP fiihrt. Allerdings ist festzuhalten, dass bei einer geringeren
Reihenfolgedisziplin (Szenarien 11 und I11) eine im Vergleich zum Referenzszena-
rio geringere OPP erzielt wurde. Dagegen konnte mit den Szenarien, welche durch
eine hohere Reihenfolgedisziplin charakterisiert sind, eine im Vergleich zum Re-
ferenzszenario bis zu 5,2 % hoéhere OPP erzielt werden.
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Abbildung 7-16:  Resultierende mittlere OPP in Abhangigkeit von den definierten Simulationsszenarien
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Abbildung 7-17 zeigt die resultierende Termintreue sowie die mittlere Rist- und
Reinigungszeit fur die untersuchten Simulationsszenarien. Im betrachteten An-
wendungsfall stellten die Reaktion auf Stérungen und das fristgerechte Fertigstel-
len von Eilauftragen eine Herausforderung dar. Insbesondere die auftretenden
Eilauftrage beeinflussen die Termintreue sowie die resultierenden Ruist- und Rei-
nigungszeiten. Im Vergleich mit dem Referenzszenario konnte die Termintreue
mit Hilfe des lernenden und erklarbaren Systems zur Entscheidungsunterstiitzung
gesteigert werden. Weiterhin ist erkennbar, dass die Reihenfolgedisziplin eine
starke Auswirkung auf die absoluten Rust- und Reinigungszeiten des Produktions-
systems hatte. Im Rahmen von Szenario VI sind die resultierenden Rist- und Rei-
nigungszeiten nur 0,8 % hoher als die des Referenzszenarios. Bei den restlichen
Szenarien ist die Summe der Rist- und Reinigungszeiten teilweise erheblich ho-
her. Dies hebt die Bedeutung der Reihenfolgedisziplin insbesondere fur die resul-
tierenden Rist- und Reinigungszeiten hervor.
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Abbildung 7-17:  Durchschnittliche Riist- und Reinigungszeit pro Episode sowie mittlere Termintreue
in Abhéangigkeit von den definierten Simulationsszenarien

Die Untersuchung der definierten Simulationsszenarien hat gezeigt, dass mit Hilfe
des lernenden und erklarbaren Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in der Pro-
duktionssteuerung eine im Vergleich zum Referenzszenario (Szenario 1) hohere
OPP erzielt werden konnte. Somit kann geschlussfolgert werden, dass durch den
Einsatz des entwickelten Systems ein Nutzen entsteht. Dieser wird in Kapitel 8.3
dem erforderlichen Aufwand flr die Realisierung des lernenden und erklarbaren
Systems zur Entscheidungsunterstiitzung gegentber gestellt.
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7.5 Fazit

Im Rahmen dieses Kapitels konnte anhand eines industriellen Anwendungsbei-
spiels gezeigt werden, dass das entwickelte lernende und erklarbare System zur
Entscheidungsunterstltzung in der Produktionssteuerung eingesetzt werden kann.
Ausgehend von den identifizierten Benutzern konnte das Agentensystem erstellt
werden. Ansétze des DRL ermdglichten durch die Interaktion mit dem Simulati-
onsmodell einen Lernprozess der Agenten. Dies bildet die Grundlage fiir die ziel-
gerichtete Auswahl von Handlungsalternativen. Zur Steigerung des Vertrauens der
Mitarbeiter wurden weiterhin Erklarbarkeitsansatze integriert. Durch diese kdnnen
die Mitarbeiter gezielt unterstiitzt und perspektivisch ihr Vertrauen in die Entschei-
dungen und somit die Reihenfolgedisziplin gesteigert werden.
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8.1 ALLGEMEINES

8 Kritische Wiirdigung

8.1 Allgemeines

Das vorliegende Kapitel ist ebenfalls Teil der zweiten deskriptiven Studie. Die
folgenden Abschnitte dienen der Validierung des lernenden und erkléarbaren Sys-
tems zur Entscheidungsunterstlitzung in der Produktionssteuerung mit Hilfe einer
technisch-wirtschaftlichen Bewertung. Die technische Bewertung des entwickel-
ten Systems erfolgt hierzu auf Grundlage der definierten Anforderungen (siehe
Abschnitt 3.2). In Abschnitt 8.3 erfolgt anschlieend die wirtschaftliche Bewer-
tung des Systems anhand des in Abschnitt 7.2 vorgestellten Produktionssystems
des Anwendungspartners. AbschlieBend findet eine kritische Auseinandersetzung
mit den Fahigkeiten des Systems und den gegebenen Limitationen statt (siehe Ab-
schnitt 8.4).

8.2 Anforderungsbezogene Bewertung

Der folgende Abschnitt dient der anforderungsbezogenen Bewertung des lernen-
den und erkléarbaren Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktions-
steuerung. Die Kriterien zur Bewertung des Systems bilden dabei die in Kapitel 4
definierten Anforderungen.

Die Ubertragbarkeit und Skalierbarkeit des Systems gewdhrleistet, dass das ent-
wickelte System auf andere Anwendungsdoménen tbertragen werden kann und
auch einer steigenden Komplexitat, bspw. durch eine hohere Anzahl an Anlagen,
gewachsen ist. Die Ubertragbarkeit auf andere Anwendungsdoméanen ist dann ge-
geben, wenn die Erstellung des Systems strukturiert und nachvollziehbar ist. In
diesem Sinne ist eine gute Ubertragbarkeit fir das System festzustellen. Das vor-
gestellte VVorgehen zur Erstellung des benutzerrollenspezifischen Informationsmo-
dells ermdglicht die unternehmensspezifische Identifikation der relevanten an der
Produktionssteuerung beteiligten Benutzer sowie des zugehorigen Handlungs-
spielraums. Dies gestattet wiederum die unternehmensspezifische Adaption des
lernenden und erkl&rbaren Systems zur Produktionssteuerung. Fur die Modellie-
rung wird eine generische Modellierungssprache verwendet. Die Skalierbarkeit
des Systems ist einerseits durch den modularen Aufbau und andererseits durch die
verwendeten DRL- und XAl-Verfahren gegeben. Diese kdnnen ebenfalls eine tiber
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das Anwendungsbeispiel hinausgehende Komplexitat bewaltigen und trotzdem
eine kurze Reaktionszeit gewéhrleisten.

Die Berucksichtigung unterschiedlicher Benutzerrollen bei der Systementwick-
lung ermdglicht die gezielte Informationsbereitstellung flir unterschiedliche Be-
nutzer in Abhéngigkeit von ihren Aufgaben im Rahmen der Produktionssteuerung.
In diesem Sinne ist eine Erflllung der Anforderung erreicht. Unterschiedliche Be-
nutzerrollen werden in der Systementwicklung beriicksichtigt und bilden die
Grundlage fir das lernende System. Durch die Représentation der unterschiedli-
chen Benutzerrollen durch die Agenten kann eine zielgerichtete Unterstltzung ein-
zelner Benutzer mit den richtigen Informationen zur richtigen Zeit realisiert wer-
den.

Die Reaktionsfahigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse ermdglicht die adaquate
Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse. Durch das lernende System wird in-
nerhalb kiirzester Zeit ein Entscheidungsvorschlag basierend auf dem aktuellen
Zustand des Produktionssystems erzeugt. Dies tragt dazu bei, durch unvorherge-
sehene Ereignisse verursachte negative Auswirkungen auf das Produktionssystem
zu vermeiden bzw. abzuschwéachen. Das entwickelte Systeme zur Entscheidungs-
unterstiitzung setzt fir die Generierung der Entscheidungsvorschlége ein Agenten-
system ein. Als Wissensbasis dient ein DNN, welches es ermdglicht, innerhalb
weniger Sekunden einen Entscheidungsvorschlag zu generieren. Somit kann diese
Anforderung als erflllt erachtet werden.

Eine multikriterielle Zielfunktion soll die Mdglichkeit bieten, unterschiedliche,
teilweise gegenlaufige Zielgrofien in der Zielfunktion zu beriicksichtigen. Durch
die Ableitung der Belohnungsfunktion aus der Zielfunktion kann diese Anforde-
rung als erfillt betrachtet werden. Die Belohnungsfunktion beeinflusst den Lern-
prozess des Agentensystems und hat dadurch einen direkten Einfluss auf die Ak-
tionsauswahl desselben. Eine unternehmensindividuelle Priorisierung der logisti-
schen ZielgroRen kann mit Hilfe von Gewichtungsfaktoren erreicht werden. Es hat
sich gezeigt, dass die resultierenden Kosten durch das System gesenkt und insbe-
sondere die Termintreue bei Eilauftrdgen gesteigert werden kann.

Durch eine hohe Losungsglite kann einerseits die Erfillung der logistischen Ziel-
groRen erreicht und andererseits das Vertrauen der Mitarbeiter in das System ge-
starkt werden. Wie in den vorangegangenen Abschnitten anhand der VVerbesserung
der OPP aufgezeigt, kann das Kriterium als erfullt betrachtet werden. Die OPP
konnten im Vergleich zum Referenzszenario um bis zu 5,2 %verbessert werden.
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Somit kann die Anforderung an die hohe Losungsgte als erfullt betrachtet wer-
den.

Das Kriterium der vollstdndigen Durchsuchung des Losungsraums stellt die An-
forderung, dass die Grélie des Losungsraums nicht verfahrensbedingt durch das
System eingeschrénkt wird, um bspw. Vorgaben flr die Rechenzeit zu erfillen.
Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte Verfahren stammt aus dem Themenge-
biet des DRL und ermdglicht das Verarbeiten einer grof’en Anzahl unterschiedli-
cher Eingangsparameter innerhalb kirzester Zeit. Somit ist keine verfahrensbe-
dingte Einschrankung des Losungsraums notwendig.

Neben der hohen Losungsgute des Systems wird dessen Akzeptanz durch die Mit-
arbeiter ebenfalls von der Erklarbarkeit des Entscheidungsprozesses beeinflusst.
Die Erklérbarkeit im Kontext von ML-Verfahren wurde im Rahmen dieser Arbeit
als die Extraktion der Funktionsweise eines Modells unter Berlicksichtigung des
Zielpublikums definiert. In diesem Sinne kann die Anforderung als erfillt betrach-
tet werden. Das entwickelte System ermdglicht das Erzeugen sowohl von globalen
als auch lokalen Erklarungen. Dadurch kann den Mitarbeitern direkt aufgezeigt
werden, welche Einflussfaktoren fiir ihre Entscheidung(en) relevant sind bzw. was
sich hatte &ndern mussen, damit eine andere Entscheidung getroffen worden ware.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass die in Kapitel 3 definierten Anforderun-
gen an das lernende und erklarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung in der
Produktionssteuerung erftllt sind. Das System tragt zu einer verbesserten Produk-
tionssteuerung bei und berlicksichtigt dabei unterschiedliche im Produktionssys-
tem vorkommende Benutzerrollen sowie deren Anforderungen an die Entschei-
dungsfindung.

8.3 Wirtschaftliche Bewertung der Anwendung

Zusétzlich zur anforderungsbezogenen Bewertung ist eine wirtschaftliche Bewer-
tung des Systems anhand des konkreten Anwendungsbeispiels notwendig, um ei-
nen zielfuhrenden Einsatz in weiteren produzierenden Unternehmen zu gewahr-
leisten. Zur Bewertung erfolgt die Berechnung des Aufwands, welcher fir die Er-
stellung des Systems notwendig ist, sowie des Nutzens, welcher durch die Anwen-
dung des Systems entsteht. Aufwand und Nutzen werden anschlieRend als Grund-
lage fur die Amortisationsdauer — eine statische Investitionsrechnung — verwendet.
Ziel der Betrachtung ist es, die Amortisationszeit des lernenden und erklarbaren
Systems zu berechnen.
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8.3.1 Aufwand

Der Aufwand fiir die Realisierung des Systems kann in einmalige und laufende
Betriebskosten unterteilt werden. Einmalige Betriebskosten fallen vor dem eigent-
lichen Betrieb an und sind zur Erstellung des Systems notwendig. Laufende Be-
triebskosten fallen im Betrieb kontinuierlich an und werden auf Jahresbasis ausge-
wiesen. Die einmaligen Betriebskosten kdnnen weiter in Sach- und Personalkos-
ten gegliedert werden. Bei den Personalkosten handelt es sich um die Kosten, wel-
che bei der Datenerhebung und Modellierung sowie der Adaption des Systems zur
Entscheidungsunterstiitzung anfallen (siehe Tabelle 8-1). Das in der vorliegenden
Arbeit realisierte System (siehe Abschnitt 7.2) dient als Bemessungsgrundlage fir
die aufgefiihrten Kosten.

Tabelle 8-1: Einmalige Kosten zur Erstellung des lernenden und erklarbaren Systems zur Entschei-
dungsunterstiitzung in der Produktionssteuerung (Expertenschétzung)

Position Art Menge/  Stiickkosten  Kosten
Anzahl PT
&~ § Sl IT-Hardware 1 3.000 € 3.000 €
Q v
T O
¥ X Summe der Sachkosten 3.000 €
P1 Datenerhebung und Modellierung 10 1.150 € 11.500 €
g P2 Aufbau des Simulationsmodells 30 1.150€ 34500 €
§ P3 Lernendes und erklarbares System 80 1.150 € 92.000 €
g P4 Anbindung an die bestehenden 20 1150 € 23.000 €
) IT-Systeme
& P5  Schulung Personal 10 1.150 € 11.500 €
Summe der Personalkosten 172.500 €
Gesamtsumme der einmaligen Investitionskosten 175.500 €
Legende:
S: Sachkosten P: Personalkosten PT: Personentage

Die zur Realisierung des Systems zur Entscheidungsunterstiitzung notwendigen
Sachkosten bestehen ausschlieBlich aus Kosten fir die IT-Hardware und sind mit
3.000 € angesetzt. Bei der eingesetzten Software handelt es sich ohne Ausnahme
um Open-Source-Software, weshalb dafur keine Sachkosten anfallen.
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Personalkosten fallen flr die zur Systemerstellung notwendigen Schritte an. Hier-
bei handelt es sich um das erstmalige Erfassen der Daten und die Modellierung der
relevanten Benutzer sowie des Produktionssystems. Dies wiederum ermoglicht
den Aufbau des Simulationsmodells fir die relevanten Ausschnitte der Produktion.
Fur den Aufbau des Systems zur Entscheidungsunterstiitzung fallen einmalige
Kosten in H6he von 126.500 € an. Weiterhin ist eine Anbindung des Systems an
die bestehenden IT-Systeme sowie eine Schulung der beteiligten Mitarbeiter fir
den Einsatz des Systems notwendig. Es ergeben sich insgesamt Personalkosten in
Hohe von 172.500 €. Zusammen mit den Sachkosten fuhrt dies zu einmaligen In-
vestitionskosten in Hohe von 175.500 €.

Zusatzlich zu den einmaligen Investitionskosten gilt es die laufenden Kosten fiir
den Betrieb des lernenden und erklérbaren Systems zur Entscheidungsunterstiit-
zung zu erfassen (siehe Tabelle 8-2). Diese kdnnen ebenfalls in Sach- und Perso-
nalkosten gegliedert werden. Die auftretenden Sachkosten ergeben sich aus dem
Verbrauch von Rechenkapazitat eines Rechenclusters und belaufen sich auf
40.000 € pro Jahr. Diese Kostenposition deckt das regelmafige erneute Training
der Agenten mit einer aktualisierten Datenbasis ab. Fir den laufenden Betrieb des
Systems notwendige Personalkosten setzen sich aus Servicegebiihren und Kosten
fur die Aktualisierung des Simulationsmodells sowie des lernenden und erkléarba-
ren Systems zusammen. Insgesamt ergeben sich laufende Betriebskosten in HGohe
von 120.500 €.

Tabelle 8-2: Laufenden Kosten fiir den Betrieb des lernenden und erklarbaren Systems zur Ent-
scheidungsunterstltzung in der Produktionssteuerung (Expertenschétzung)

Position Art Menge / An-  Stiickkosten Kosten
zahl PT
L5 BS1 Kosten Rechencluster 160 h/Woche 5€/h 40.000 €
[S 7]
O
N x Summe der Sachkosten 40.000 €
BP 1 Service 20 1.150 € 23.000 €
< BP 2 Aktualisierung Simulations- 20 1150 € 93.000 €
S < modell
2 5 BP 3 Aktualisierung des lernenden
L O
a X und erklarbaren Systems 30 1150¢€ 34.500€
BP 4 Summe der Personalkosten 80.500 €
Gesamtsumme der laufenden Betriebskosten 120.500 €
Legende:

BS: Betriebssachkosten  BP: Betriebspersonalkosten ~ PT: Personentage
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8.3.2 Nutzen

Den einmaligen und laufenden Betriebskosten steht der Nutzen gegenuber, wel-
chen der Einsatz des Systems zur Entscheidungsunterstiitzung in der Produktions-
steuerung mit sich bringt. Der Fokus der Betrachtung liegt auf dem quantitativen
Nutzen, welcher durch die Anwendung des Systems generiert wird. Zur Bestim-
mung des Nutzens dient der Vergleich der Kosten, welche im Referenzszenario
entstehen, mit den Kosten, welche unter Einsatz des Systems entstehen. Die Kos-
ten wurden mittels einer Simulationsstudie ermittelt (siehe Abschnitt 7.4.1). Als
Betrachtungszeitraum fir die Nutzenbestimmung wurden 25 Wochen verwendet
und auf 50 Wochen hochgerechnet. Tabelle 8-3 zeigt die resultierenden Kosten-
einsparungen fir die definierten Simulationsszenarien.

Tabelle 8-3: Nutzen der Anwendung des lernenden und erklarbaren Systems zur Entscheidungsun-
terstiitzung in der Produktionssteuerung anhand des Anwendungsheispiels

Erzielbare Kosteneinsparung Erzielbare Kosteneinsparung pro Jahr
pro Woche
Szenario Il -13.945 € -697.237 €
Szenario 11 -11.539 € -576.933 €
Szenario IV 1.301€ 65.040 €
Szenario V 4.782 € 239.100 €
Szenario VI 7.556 € 377.794 €

Um zu beurteilen, ab welcher Zeitdauer der Kapitaleinsatz fir die Implementie-
rung des Systems sinnvoll ist, wird die Amortisationszeit verwendet. Die statische
Amortisationsrechnung berechnet die Amortisationszeit entsprechend Formel (11)
zu

Kapitaleinsatz [€]
@ jahrlicher Rickfluss [g] ]

Amortisationszeit [Jahre] = (11)

mit @ jahrlicher Ruckfluss
€ €
= Einsparungen [E] — Betriebskosten [E]

(MULLER 2022). Mit Hilfe dieser Formel und eines jahrlichen Ruckflusses fiir Sze-
nario V von 118.600 € sowie flir Szenario VI von 257.294 € ergibt sich eine Amor-
tisationszeit von 1,48 bzw. 0,68 Jahren. Somit kann geschlussfolgert werden, dass
das lernende und erklarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung in der Pro-
duktionssteuerung grundsétzlich sowohl funktionalen als auch wirtschaftlichen
Anforderungen gerecht wird.
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8.4 Voraussetzungen und Limitationen

Fur den Einsatz des Systems sind unterschiedliche VVoraussetzungen, die erfillt
sein mussen, wie auch Limitationen zu bertcksichtigen. Eine hohe Datenverfug-
barkeit und -qualitat gilt als grundlegende Voraussetzung dafr, dass das lernende
und erklarbare System zur Entscheidungsunterstiitzung eingesetzt werden kann.
Die Datenverfiigbarkeit beschreibt das VVorhandensein der Daten, welche flr das
Treffen von Entscheidungen notwendig sind. Diese miissen in digitaler Form vor-
liegen und den aktuellen Zustand der Produktion abbilden. Besteht eine Divergenz
zwischen dem tatsachlichen Zustand der Produktion und dem Zustand, welcher auf
Basis der Daten zu erwarten wére, so nimmt die Qualitat der vorgeschlagenen
Malnahmen ab. Wenn Daten erfasst werden, aber die Qualitat der Daten, bspw.
aufgrund defekter oder vertauschter Sensoren, nicht ausreichend ist, kann dies
ebenfalls einen negativen Einfluss auf die Entscheidungsqualitit haben. Es lasst
sich festhalten, dass durch einen Mangel an Daten oder eine schlechte Datenqua-
litdt die ohnehin bereits unter Unsicherheit getroffenen Entscheidungen der Pro-
duktionssteuerung weiter erschwert werden.

Die erforderlichen Antwortzeiten des lernenden und erklarbaren Systems zur Ent-
scheidungsunterstltzung in der Produktionssteuerung kénnen ebenfalls den Ein-
satz in einem Industrieunternehmen verhindern. Eine Handlungsempfehlung ohne
Erklarung (Kategorie Il und Il1) kann basierend auf dem aktuellen Zustand des
Produktionssystems innerhalb von ca. 5 Sekunden getroffen werden. Ist eine zu-
séatzliche Erklarung der einzelnen Entscheidung gewiinscht (Kategorie IV und V),
so ergeben sich fiir die Berechnung der Merkmalsrelevanz ca. 5 Sekunden und fir
die Ausgabe der Kontrafaktuale ca. 10 Sekunden. Ist prozessseitig eine geringere
Reaktionszeit erforderlich, kann das entwickelte System nicht vollumféanglich ge-
nutzt werden.

8.5 Fazit

Im Rahmen dieses Kapitels erfolgte die Bewertung des entwickelten Systems an-
hand der in Kapitel 4 definierten anforderungsbezogenen Kriterien sowie hinsicht-
lich der Wirtschaftlichkeit in einem produktiven Betrieb. Die definierten Anforde-
rungen an das System konnten insbesondere durch den modularen Aufbau sowie
die gewahlten Verfahren erfillt werden. Mit einer Amortisationszeit von 1,48 Jah-
ren flr Szenario V und 0,68 Jahren fur Szenario VI konnte der Nachweis erbracht
werden, dass ein wirtschaftlicher Einsatz des entwickelten Systems moglich ist.
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Der Nachweis wurde hierbei mit Hilfe einer Simulationsstudie erbracht. Limitati-
onen in der Anwendung des Systems wurden abschlielend diskutiert.
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9.1 ZUSAMMENFASSUNG

9 Zusammenfassung und Ausblick

9.1 Zusammenfassung

Das volatile Marktumfeld, der durch die Globalisierung induzierte Konkurrenz-
druck sowie der Trend einer steigenden Variantenvielfalt stellen produzierende
Unternehmen vor die Herausforderung, ihre Effizienz und Effektivitat weiter zu
steigern. Die durch diese Voraussetzungen wachsende Komplexitat in den produ-
zierenden Unternehmen erschwert eine angemessene Reaktion auf unvorhergese-
hene Ereignisse.

Gleichzeitig bieten sich allerdings durch den zunehmenden Einzug der Digitalisie-
rung und den damit verbundenen Zuwachs an erfassten Riickmeldedaten aus der
Produktion Chancen fur die effiziente Gestaltung des Produktionsablaufs. Die
Verarbeitung einer grolRen Menge an Daten wird begiinstigt durch die steigenden
Rechenkapazitaten. Dies ermdglicht den Einsatz von datenbasierten Rechenver-
fahren aus dem Bereich des ML zum Zweck der Produktionssteuerung.

Der Einsatz von ML-Verfahren birgt allerdings auch Herausforderungen, welche
es zu adressieren gilt. Bei ML-Verfahren handelt es sich um Blackbox-Ansatze,
welche das mangelnde Vertrauen der Mitarbeiter in PPS-Systeme weiter verschar-
fen. Eine zusatzliche Herausforderung ist das Bereitstellen der richtigen Informa-
tionen am richtigen Ort fiir die richtige Person, damit diese entsprechend dem ak-
tuellen Zustand des Produktionssystems die aus Unternehmenssicht bestmdgliche
Entscheidung treffen kann. Vor diesem Hintergrund bestand das Ziel dieser Arbeit
in der Entwicklung eines lernenden und erklarbaren Systems zur Entscheidungs-
unterstltzung in der Produktionssteuerung.

Zur Realisierung des lernenden und erklarbaren Systems wurden die Bestandteile
benutzerrollenspezifisches Informationsmodell, lernende benutzerrollenspezifi-
sche Produktionssteuerung und Erklarbarkeit systemischer Entscheidungen iden-
tifiziert. Das Erstellen des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells dient
der strukturierten Erfassung der an der Produktionssteuerung beteiligten Benutzer.
Dies ermdglicht es, benutzerrollenindividuelle Handlungsspielrdume zu identifi-
zieren sowie den Unterstiitzungsbedarf initial einzuordnen. Somit kdnnen den
richtigen Mitarbeitern die richtigen Informationen zur richtigen Zeit bereitgestellt
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werden. Basierend auf den identifizierten Benutzerrollen werden Agenten konzep-
tioniert. Diese bilden die Grundlage flr das System zur Entscheidungsunterstiit-
zung. Dabei ermdglicht der Einsatz von DRL die Generierung von Handlungsemp-
fehlungen fir den Mitarbeiter in Entscheidungssituationen. Hinweise dazu, welche
Parameter fiir diese Handlungsempfehlung wichtig waren bzw. was sich verandern
musste, damit eine andere Empfehlung gegeben wiirde, machen die Entscheidun-
gen des DRL-basierten Systems zur Entscheidungsunterstiitzung erklarbar.

Zur Erstellung des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells wurde ein
strukturiertes methodisches Vorgehen entwickelt, welches eine Leitlinie fir die
anwendungsfallspezifische Anpassung bietet. Insbesondere die menschliche Ent-
scheidungsfindung und die damit verbundenen Bias wurden eingehend analysiert.
Zur Mitigation dieser Bias wurden funf Kategorien der Entscheidungsunterstit-
zung konzeptioniert. Die Kategorien sind Teil eines Referenzmodells, welches zu-
satzlich unterschiedliche Benutzerrollen sowie einen MalRnahmenreferenzkatalog
mit dem Fokus der Produktionssteuerung enthalt und die Grundlage fur die unter-
nehmens- und anwendungsfallspezifische Adaption bildet.

Aus dem benutzerrollenspezifischen Informationsmodell wurde der Aufbau eines
Agentensystems abgeleitet. Die einzelnen Agenten représentieren dabei Benutzer-
rollen, welche im Rahmen der Produktionssteuerung MaRnahmen initiieren kon-
nen. Die Gestaltung des Beobachtungs- und Aktionsraums wird dabei an die realen
Benutzerrollen angelehnt. Damit die Agenten in Abhangigkeit vom aktuellen Zu-
stand des Produktionssystems die bestmdgliche Handlungsalternative vorschlagen
konnen, wird DRL eingesetzt. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Algorithmus
PPO als Actor-Critic-Ansatz verwendet. Die Qualitat der Aktionswahl sowie die
Dauer des Trainingsverhaltens werden durch das eingesetzte Action Masking so-
wie den strukturierten Einsatz von Curriculum Learning positiv beeinflusst.

Damit die Entscheidungen der einzelnen Agenten nachvollziehbar sind und damit
die Akzeptanz des Systems perspektivisch gesteigert wird, wurden Ansdtze aus
dem Bereich der XAl untersucht. Dazu wurden zwei modellagnostische Ansétze
ausgewahlt. Hierbei handelt es sich einerseits um ein Verfahren zur Bestimmung
der Merkmalsrelevanz und andererseits um ein Verfahren zur Berechnung von
Kontrafaktualen. Zur Bestimmung der Merkmalsrelevanz wurde die SHAP-Bibli-
othek verwendet. Mit Hilfe der SHAP-Werte kann die Bedeutung einzelner Merk-
male sowohl fir einzelne Entscheidungen als auch fur das allgemeine Verhalten
des Modells bestimmt werden.
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AbschlieRend wurde das System anhand eines realen Anwendungsfalls simulati-
onsbasiert erprobt und bewertet. Die Bewertung wurde anhand von anwendungs-
bezogenen Anforderungen sowie mit Hilfe einer technisch-wirtschaftlichen Be-
trachtung durchgefuhrt. Dabei hat sich gezeigt, dass durch den Einsatz des Systems
eine Reaktion auf kurzfristige Ereignisse unter Beriicksichtigung der wirtschaftli-
chen Auswirkungen moglich ist. Somit kann festgehalten werden, dass mit dem in
der vorliegenden Arbeit entwickelten System ein Beitrag zum Einsatz von Ent-
scheidungsunterstiitzungssystemen in der Produktionssteuerung geleistet wurde.

9.2 Ausblick

In der vorliegenden Arbeit konnte ein lernendes und erklarbares System zur Ent-
scheidungsunterstiitzung entwickelt werden, welches Mitarbeiter in komplexen
Entscheidungssituationen der Produktionssteuerung unterstiitzt. Basierend auf den
erarbeiteten Erkenntnissen wurden weiterfiihnrende Forschungsfelder identifiziert,
welche im Folgenden néher erldutert werden.

Fur den Lernprozess der Agenten ist die Interaktion mit einem Produktionssystem
unabdingbar. Aufgrund des anfanglich hohen Anteils an explorativen Aktionen ist
hierfiir ein Simulationsmodell des Produktionssystems geeignet. Durch die Inter-
aktionen mit diesem lernt das Agentensystem das gewinschte Verhalten. Aller-
dings erfordert der Aufbau eines Simulationsmodells des Produktionssystems ei-
nen hohen manuellen Aufwand. Ansdtze zur automatisierten Generierung eines
Simulationsmodells bieten hier ein erhebliches Potenzial. Ein mdglicher Losungs-
ansatz ist die Verwendung von Verwaltungsschalen zur Generierung eines simu-
lationsféahigen Modells. Mit Hilfe dieses Ansatzes wére eine Reduzierung des Ar-
beitsaufwands flr die Erstellung moglich. Weiterhin kdnnte somit eine stets aktu-
elle Datenbasis flr das Simulationsmodell gewahrleistet werden.

Das eingesetzte System fokussiert im vorgestellten Stand mit der Auftragsfrei-
gabe, der Reihenfolgebildung sowie der Kapazitatssteuerung die Aufgaben der
Produktionssteuerung. Die optimale Einstellung wichtiger Betriebsparameter von
Anlagen (z. B. temporér erhohte Bearbeitungsgeschwindigkeit) in Abhéngigkeit
von dem zu fertigenden Produkt sowie anderen charakteristischen Merkmalen
kdnnte ergénzt werden.

Aufbauend auf dem entwickelten System gilt es die Bedienoberflache detailliert
auszugestalten. Ziel sollte es sein, einerseits die relevanten Informationen best-
moglich zu visualisieren und andererseits die Ergonomie fiir die Benutzung zu
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steigern. Dies konnte in produzierenden Unternehmen teilweise vorhandene
Hemmschwellen fur die Einfiihrung und Benutzung von IT-Systemen weiter redu-
zieren.

Durch einen Austausch steuerungsrelevanter Informationen mit vor- und nachge-
lagerten Stufen in der Wertschépfungskette kénnen die Entscheidungen, welche
im Rahmen der unternehmensinternen Produktionssteuerung getroffen werden,
weiter verbessert werden. Diese Informationen (z. B. Lieferverzug bei einem Vor-
produkt, Prognosen Uber den Absatz) konnen die Initiierung der unternehmensin-
ternen Manahmen der Produktionssteuerung beeinflussen. Allerdings ist flr diese
Art von unternehmensibergreifendem Informationsaustausch ein geeigneter Rah-
men zu schaffen. Dieser muss einen sicheren Datenaustausch ermdglichen und zu-
satzlich einen Anreiz fir den unternehmensiibergreifenden Datenaustausch schaf-
fen.

Die aufgezeigten Forschungsbedarfe ermdglichen weitere Verbesserungen des
entwickelten Systems, die zu einer groReren Akzeptanz bei den Mitarbeitern bei-
tragen konnten.
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14 Anhang

14.1  Auswirkungen von MalRnahmen auf Kennzahlen

Abbildung 14-1 zeigt unterschiedliche Malinahmen der Produktionssteuerung, die
den Aufgaben der Produktionssteuerung zugeordnet sind. PIELMEIER (2019) hat
die Auswirkungen der Malinahmen mit Hilfe einer Ursache-Wirkungs-Matrix mit
den Auswirkungen auf Kennzahlen qualitativ verknupft. Hierdurch kann die Aus-
wirkung einzelner MalRnahmen eingeschrankt werden.
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Abbildung 14-1:  Ursache-Wirkungs-Matrix zur qualitativen Darstellung der Auswirkungen von Steue-
rungsmalinahmen auf Kennzahlen (i. A. an PIELMEIER 2019)
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14.2 Deep SHAP

Bei Deep SHAP handelt es sich um eine auf der Berechnung von Shapley-Werten
beruhende Methode zur Bestimmung der Merkmalsrelevanz. Deep SHAP ist fir
den Einsatz im Kontext von KNN bestimmt. Durch den Einsatz von Informationen
zum verwendeten KNN kann die Rechenzeit fur die Bestimmung der Merkmals-
relevanz reduziert werden. (LUNDBERG & LEE 2017) Die Approximation der
SHAP-Werte erfolgt bei Deep SHAP unter Verwendung des DeepLIFT-Algorith-
mus (SHRIKUMARET AL. 2017). Dieser berechnet die Abweichung der Modellaus-
gabe mittels

n
D Curao =40 (12)
i=1
mit  Cax;no Veranderung der Modellausgabe in Abhangig-
keit von der Veranderung der Modelleingabe
Ao Summe ber alle Verdnderungen der Modell-

ausgabe in Abhangigkeit von der Veranderung
der Modelleingabe

Dieser Term kann durch die Annahme zusétzlicher Randbedingungen so angepasst
werden, dass er der fiir die Berechnung von SHAP-Werten notwendigen Form ent-
spricht und der Beitrag einzelner Merkmale zur Modellausgabe basierend auf den
Shapley-Werten berechnet werden kann. (LUNDBERG & LEE 2017) Fur eine detail-
lierte Erklarung sei auf LUNDBERG & LEE (2017) verwiesen.
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14.3  Anwendungsfall

14.3.1  Clusteranalyse mit Hilfe des k-Means-Algorithmus

Ziel der im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten k-Means-Analyse ist die Bildung
von Clustern zur Reduzierung der Anzahl der Eintrdge im Beobachtungsraum der
Agenten. Hierdurch wurde eine Reduktion von 1240 Eintragen auf 118 Eintrége
erreicht. Abbildung 14-2 zeigt die Auswirkung der unterschiedlichen Anzahl von
Clustern auf die Glte — reprasentiert durch die Summe der quadrierten Abstédnde
—der korrespondieren Anzahl der Cluster. Ab einer Anzahl von 18 Clustern konnte
keine Verénderung der Summe der quadrierten Abstdnde mehr festgestellt werden.
Deshalb wurden im Rahmen dieser Arbeit 18 Cluster zur Reprasentation der Arti-
kel verwendet.

6000 -

4000

3000 1

2000 A

Summe der quadrierten Abstande

1000 1

5 10 15 20 - 30
Anzahl der Cluster

Abbildung 14-2:  Bestimmen der Auswirkung einer unterschiedlichen Anzahl von Clustern auf die
Summe der quadrierten Abstande mit Hilfe der Ellenbogenmethode (i. A. an
ERBER 2023).

195



14 ANHANG

14.3.2  Erklarbarkeitsansatze

Im Folgenden finden sich weitere unterschiedliche mit Hilfe der SHAP-Bibliothek
erzeugte Erklarungen (Abbildung 14-3 und Abbildung 14-4). Hierbei handelt es
sich um globale Erklarungen, welche das prinzipielle Verhalten des Modells ver-
deutlichen.

Hoch
Letzter Auftrag = R30 " My
Verfiigbarer Auftrag = R51 ' B « §doe
Letzter Auftrag = R51 'I‘. "H
Verfluigbarer Auftrag = R55 ) + é
Verfugbarer Auftrag = R52 . = * %
=
Letzter Auftrag = R50 *.‘ e §
Verfiigbarer Auftrag = R50 L ] ’ g
Verfligbarer Eilauftrag = R27 . Be
Letzter Auftrag = R55 ' L4
Summe weiterer Merkmale h-- (3
t } t t t » " Niedrig
-10 0 10 - 30

SHAP-Wert (Einfluss auf die Modellausgabe)

Abbildung 14-3:  Relevanz unterschiedlicher Merkmale sowie deren Wert fir die Auswahl der Rezep-
tur R30. Unterschiedliche Beobachtungen werden in der Abbildung als Datenpunkte
visualisiert.
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High
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} } } } } +—»  Niedrig
-10 -5 0 5 - 15

SHAP-Wert (Einfluss auf die Modellausgabe)

Abbildung 14-4:  Relevanz unterschiedlicher Merkmale sowie deren Wert fiir die Zuordnung einer Re-
zeptur zum Pool 3. Unterschiedliche Beobachtungen werden in der Abbildung als Da-
tenpunkte visualisiert (i. A. an ZIMMERMANN 2023).
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