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Geleitwort der Herausgeber 

Die Produktionstechnik ist in Zeiten globaler Herausforderungen, wie der Klima-

krise, dem Mobilitätswandel und der Überalterung der Gesellschaft in westlichen 

Ländern, für eine nachhaltige Weiterentwicklung unserer Industriegesellschaft 

von zentraler Bedeutung. Der Einfluss eines Industriebetriebs auf die Umwelt und 

die Gesellschaft hängt dabei entscheidend von den eingesetzten Produktionsmit-

teln, den angewandten Produktionsverfahren und der eingeführten Produktionsor-

ganisation ab. Erst das optimale Zusammenspiel von Mensch, Organisation und 

Technik erlaubt es, alle Potenziale für den Unternehmenserfolg auszuschöpfen. 

Dabei muss größtes Augenmerk darauf gelegt werden, möglichst ressourcenscho-

nend, effizient und resilient zu werden, um flexibel im volatilen Produktionsum-

feld zu agieren. 

Um in dem Spannungsfeld Nachhaltigkeit, Komplexität, Kosten, Zeit und Qualität 

bestehen zu können, müssen Produktionsstrukturen ständig neu überdacht und 

weiterentwickelt werden. Dabei ist es notwendig, die Komplexität von Produkten, 

Produktionsabläufen und -systemen einerseits zu verringern und andererseits bes-

ser zu beherrschen. 

Ziel der Forschungsarbeiten des iwb ist die ständige Verbesserung von Produkt-

entwicklungs- und Planungssystemen, von Herstellverfahren sowie von Produkti-

onsanlagen. Betriebsorganisation, Produktions- und Arbeitsstrukturen sowie Sys-

teme zur Auftragsabwicklung werden unter besonderer Berücksichtigung der An-

forderungen des Personals sowie von Nachhaltigkeitsaspekten entwickelt. Die da-

bei eingesetzten rechnergestützten und Künstliche-Intelligenz-basierten Methoden 

und die notwendige Steigerung des Automatisierungsgrades dürfen jedoch nicht 

zu einer Verfestigung arbeitsteiliger Strukturen führen. Fragen der optimalen Ein-

bindung ökologischer und sozialer Aspekte in alle Planungs- und Entwicklungs-

prozesse spielen deshalb eine sehr wichtige Rolle. 

Die im Rahmen dieser Buchreihe erscheinenden Bände stammen thematisch aus 

den Forschungsbereichen des iwb. Diese reichen von der Entwicklung von Pro-

duktionssystemen über deren Planung bis hin zu den eingesetzten Technologien in 

den Bereichen Fertigung und Montage. Die Steuerung und der Betrieb von Pro-

duktionssystemen, die Qualitätssicherung, die Verfügbarkeit und die Autonomie 



 

 

sind Querschnittsthemen hierfür. In den iwb-Forschungsberichten werden neue Er-

gebnisse und Erkenntnisse aus der praxisnahen Forschung des Institutes veröffent-

licht. Diese Buchreihe soll dazu beitragen, den Wissenstransfer zwischen dem 

Hochschulbereich und den Anwendenden zu verbessern. 

Rüdiger Daub Gunther Reinhart Michael Zäh 
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1 Einleitung 

1.1 Ausgangssituation und Motivation 

Die Globalisierung und der damit einhergehende Konkurrenzdruck sowie das 

volatile Marktumfeld (REINHART & ZÜHLKE 2017) stellen das produzierende Ge-

werbe vor die Herausforderung, die Logistikleistung1 bei gleichzeitiger Reduzie-

rung der Logistikkosten zu erhöhen (SCHMIDT & NYHUIS 2021a). Zudem ist neben 

den gestiegenen Anforderungen an die Logistikleistung und die Logistikkosten ein 

deutliches Variantenwachstum bei nahezu gleichbleibenden Stückzahlen erkenn-

bar (WILDEMANN 2009, ENGELHARDT 2015). Eine Studie von BANK ET AL. (2021) 

erfasst die Veränderung 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 Komplexität in der Planung und Steuerung der Produkti-

onsabläufe (KLETTI 2015a, NYHUIS ET AL. 2016) und stellt die Produktionspla-

nung und -steuerung (PPS) vor die Herausforderung, trotz steigender Komplexität 

einen effektiven und effizienten Produktionsablauf zu gewährleisten (WIENDAHL 

& WIENDAHL 2019). Der durch die steigende Variantenanzahl größer werdende 

Lösungsraum möglicher Handlungsalternativen bedingt eine zunehmende Ent-

scheidungskomplexität im Produktionsumfeld, welcher sich Mitarbeiter2 unter-

schiedlichster Ebenen ausgesetzt sehen (ELMARAGHY ET AL. 2012, NELLES ET 

AL. 2016). Beispielhaft für die durch das Variantenwachstum induzierte Komple-

xität in der PPS steht die Reihenfolgebildung. Durch die höhere Variantenzahl bei 

gleichzeitig niedrigeren Losgrößen steigt die Anzahl möglicher Kombinationen 

bei der Reihenfolgebildung. Damit die bestmögliche Reihenfolge gewählt werden 

kann, müssen u. a. unterschiedliche Rüstzeiten, Bearbeitungszeiten und notwen-

dige Prozessschritte berücksichtigt werden (LÖDDING 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 Bestände) sowie Prozesskosten für die Auftragsabwicklung (beein-

flusst durch die Auslastung) zusammen (WIENDAHL & WIENDAHL 2019). 

2 In dieser Arbeit wird nur die männliche Sprachform verwendet. Dies dient lediglich der Beibehaltung 

eines hohen Maßes an Lesbarkeit. Sämtliche Bezeichnungen gelten jedoch ausdrücklich gleichermaßen für 

alle Geschlechter. 



1 EINLEITUNG 

2 

Durch eine Beherrschung der beschriebenen Komplexität 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-

fähigkeit kann sich in einem Verlust der Kundenbindung äußern, da bspw. keine 

unternehmensinterne Priorisierung von Aufträgen ausgewählter Kunden realisier-

bar ist. 

Die Leistungsfähigkeit der PPS – und dadurch die Wirtschaftlichkeit eines Unter-

nehmens – wird durch auftretende Planänderungen während des Produktionsab-

laufs und die Reaktion auf ebendiese beeinflusst (WIENDAHL & WIENDAHL 2019, 

SCHMIDT & NYHUIS 2021a). Hauptgründe für Planabweichungen sind einerseits 

ein mangelndes Verständnis der Mitarbeiter für die Logistikleistung und -kosten 

und die daraus resultierenden, ungeeigneten Steuerungsentscheidungen sowie an-

dererseits kurzfristige Maschinenausfälle (NYHUIS ET AL. 2016). Damit eine hohe 

logistische Leistungsfähigkeit erreicht werden kann, besteht der Bedarf einer an-

gemessenen Reaktionsfähigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse bei gleichzeitig 

hoher Güte der Entscheidungen (KLETTI 2015a). Durch eine zielführende Produk-

tionssteuerung kann unmittelbar auf Abweichungen vom Produktionsplan unter 

Berücksichtigung unternehmensintern priorisierter produktionslogistischer Ziel-

größen (z. B. hohe Termintreue) reagiert werden. Durch das zeitnahe Festlegen 

und Auslösen von geeigneten Maßnahmen (z. B. Umplanung eines Auftrags auf 

eine andere Anlage) können die negativen Auswirkungen auf das Produktionssys-

tem (z. B. Stillstände aufgrund eines Materialflussabrisses) vermieden werden 

(KLETTI 2015a). Somit kann der Verlust der logistischen Leistungsfähigkeit ver-

hindert werden (VASSILYEV ET AL. 2013, KLETTI 2015a, OLUYISOLA ET 

AL. 2020).  

In der Regel erfolgt die Durchführung der PPS unter Verwendung IT-gestützter 

Hilfsmittel (MEIßNER ET AL. 2015). Allerdings geben zwei Drittel der befragten 

Unternehmen an, dass ihre für die Aufgaben der PPS eingesetzten IT-Systeme den 

zukünftigen Aufgaben nicht gewachsen sind (NYHUIS ET AL. 2016). Ein Indiz für 

eine bereits vorhandene mangelnde Beherrschung der Komplexität im Kontext der 

Produktionssteuerung durch bestehende Systeme zeigt sich in der Häufigkeit, mit 

welcher manuelle Umplanungen durchgeführt werden (siehe Abbildung 1-1). In 

der von LÖDDING (2019) durchgeführten 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 übersteuert wird. Eine Übersteuerung eines bestehenden Plans kann bspw. 
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die Auswahl eines Auftrags entgegen der Planung des PPS-Systems sein. Gründe 

hierfür liegen in einer geringen Eignung der IT-Systeme oder in der fehlenden Ak-

zeptanz der systemisch vorgeschlagenen Lösungen bei den Mitarbeitern (BANK ET 

AL. 2021). Verschärfend entspricht die in den PPS-Systemen abgebildete Informa-

tionsmenge nicht den Bedürfnissen der Benutzer (LÖDDING 2019).  

Im Spannungsfeld zwischen der Anforderung einer hohen Reaktionsfähigkeit und 

der Notwendigkeit einer hohen Lösungsgüte 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 Entscheidungsqualität gegenüber bspw. Heu-

ristiken (z. B. First In – First Out [FIFO]) verbessert werden, indem eine Vielzahl 

unterschiedlicher Daten in relativ kurzer Zeit verarbeitet werden kann (DÖBEL 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 verspätete Bestellung rechtzeitig zu liefern, als Indikator für eine hohe 

Leistungsfähigkeit der PPS. Der Einsatz von ML-Verfahren bietet das Potenzial 

einer verkürzten Reaktionszeit sowie einer gesteigerten Entscheidungsqualität, 

wodurch die Wahrscheinlichkeit, dass eine verspätete Bestellung rechtzeitig gelie-

fert wird, erhöht wird.  

Voraussetzung für den Einsatz von performanten ML-Verfahren ist die Verfügbar-

keit von Daten (DÖBEL ET AL. 2018). Diese ist durch den schnellen Fortschritt im 

 

Abbildung 1-1: Häufigkeit der Übersteuerung der Planung von PPS-Systemen durch Mitarbeiter (i. A. 

an LÖDDING 2019) 
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Bereich der Sensoren, Netzwerke und Speicherung von Daten, kombiniert mit de-

ren geringen Kosten, gegeben. (BUYYA ET AL. 2016) Ein spezielles ML-Verfahren, 

welches ein bedeutendes Potenzial für den Einsatz in der Produktionssteuerung 

birgt, ist das Reinforcement Learning3 (RL) (CADAVID ET AL. 2020). RL-Verfah-

ren eignen sich besonders zur Lösung von komplexen und dynamischen Entschei-

dungsproblemen (DU & DING 2021), wie sie in der Produktionssteuerung auftre-

ten. Hierbei muss der Lösungsweg 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 lösende Herausforderung im Kontext der PPS ist die Steigerung des 

Vertrauens der Benutzer in die Lösungen der eingesetzten PPS-Systeme (LÖD-

DING 2019). Diese bieten zwar unterschiedliche Funktionen an, um die Aufgaben 

der PPS zu lösen, allerdings zeigt eine Studie von LÖDDING (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 verschärft. Beim Einsatz von ML-Verfahren kommen häufig 

sogenannte Blackbox-Modelle (z. B. künstliche neuronale Netze [KNN]) zum Ein-

satz, bei welchen die Lösungsfindung nicht erklärbar4 ist (DÖBEL ET AL. 2018). 

                                              
3 Dt. bestärkendes Lernen 
4 Der Begriff explainable artificial intelligence (XAI) im Englischen und erklärbare künstliche Intelligenz 

(KI) im Deutschen ist als Bezeichnung für das Wissensgebiet, welches sich mit der Nachvollziehbarkeit 

von durch Computersysteme getroffenen Entscheidungen auseinandersetzt, etabliert. Erklärbarkeit bzw. 

das Adjektiv erklärbar bedeutet laut DUDENREDAKTION (2024) „das Erklärbarsein“ bzw. „sich erklären 

lassend“. Im Kontext dieser Arbeit wird diese Bedeutung erweitert und die Erklärbarkeit wird als das aktive 

Bereitstellen einer nachvollziehbaren Begründung aufgefasst. Diese ermöglicht es dem Benutzer die Ent-

scheidung eines ML-Modells nachzuvollziehen. (BARREDO ARRIETA ET AL. 2020) 

 

Abbildung 1-2: Potenzial eines Systems zur Entscheidungsunterstützung in der PPS (i. A. an SCHUH 

ET AL. 2017, STEINLEIN ET AL. 2020) 
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Neben der Performanz der Algorithmen wird deshalb ihrer Erklärbarkeit bzw. ih-

ren Resultaten besondere Bedeutung zugemessen. Die Erklärbarkeit 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 Lösungen reduzieren. Zusammenfassend 

ist festzustellen, dass zur Verbesserung der Leistungsfähigkeit der PPS sowohl 

technische als auch soziologische Aspekte betrachtet werden müssen, um die stei-

gende Komplexität beherrschen und gleichzeitig die Akzeptanz von systemischen 

Entscheidungen durch die Mitarbeiter steigern zu können. 

1.2 Zielsetzung der Arbeit 

Das übergeordnete Ziel dieser Arbeit ist es, Mitarbeiter in Entscheidungssituatio-

nen in der Produktionssteuerung unter Berücksichtigung der logistischen Zielgrö-

ßen zu unterstützen. 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 erklärbares System zur Entscheidungsunter-

stützung in der Produktionssteuerung entwickelt. Damit soll eine automatisierte 

Auswahl von Handlungsalternativen ermöglicht werden. Die Einbindung von Mit-

arbeitern in die Systementwicklung ermöglicht deren zielgerichtete Unterstützung 

im produktiven Betrieb. Dies ist eine wichtige Voraussetzung, um die richtigen 

Informationen zur richtigen Zeit am richtigen Ort zur Verfügung stellen zu können. 

Somit kann die Akzeptanz von systemischen Entscheidungen gesteigert (KLETTI 

& DEISENROTH 2021) und perspektivisch die Anzahl der Übersteuerungen durch 

Mitarbeiter reduziert werden. Dies wiederum hat einen positiven Einfluss auf die 

logistische Leistungsfähigkeit 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 für das 

lernende und erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung. Hierbei gilt es, 

ein methodisches Vorgehen zu entwickeln, um die an Entscheidungssituationen im 

Kontext der Produktionssteuerung beteiligten Mitarbeiter und den für diese Ent-

scheidungen notwendigen Informationsbedarf zu identifizieren. Der Handlungs-

spielraum dieser Mitarbeiter sowie deren Unterstützungsbedarf müssen anschlie-

ßend bestimmt und strukturiert erfasst werden. Insbesondere für den Unterstüt-

zungsbedarf gilt es, den menschlichen Entscheidungsprozess zu berücksichtigen.  
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Die lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung ermöglicht es, in 

Entscheidungssituationen Handlungsempfehlungen für die identifizierten Benut-

zer, unter Berücksichtigung des aktuellen Zustands des Produktionssystems, zu 

generieren. Dafür gilt es, das Produktionssystem zu modellieren und den Informa-

tionsbedarf des Mitarbeiters zu berücksichtigen. Für die Auswahl der am besten 

geeigneten Handlungsalternative soll RL eingesetzt werden, damit sowohl die Re-

aktionsfähigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse als auch eine hohe Lösungsgüte 

realisiert werden können.  

Zur Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen werden bestehende Ansätze 

aus dem Bereich der erklärbaren Künstlichen Intelligenz analysiert, klassifiziert, 

bewertet und adaptiert. Dies ermöglicht es, systemische Entscheidungen zu erklä-

ren. Ausgewählte Erklärbarkeitsansätze werden anschließend in das lernende Sys-

tem zur Produktionssteuerung integriert. 

 

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

Entwicklung eines lernenden und erklärbaren Systems 

zur Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung
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 Vorgehen zur Erstellung eines benutzerrollenspezifischen Informationsmodells

 Definition unterschiedlicher Stufen der Entscheidungsunterstützung

Benutzerrollenspezifisches Informationsmodell

 Modellierung eines Agentensystems zur Produktionssteuerung unter 

Berücksichtigung von Benutzerrollen 

 Verfahren zur RL-basierten Produktionssteuerung

Lernende benutzerrollenspezifische Produktionssteuerung 

 Klassifizierung und Bewertung unterschiedlicher Ansätze für die Erklärbarkeit

 Integration von Ansätzen der Erklärbarkeit in das lernende System zur 

Produktionssteuerung 

Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen
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1.3 Forschungsmethodisches Vorgehen 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 können den Formalwissenschaften zugeordnet werden. Innerhalb der Re-

alwissenschaften kann zwischen der Erklärung 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 unterstützen. 

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 unterstützt die Erarbeitung einer differenzierten Perspektive auf die 

Fragestellung und die Entwicklung einer über die initialen Annahmen hinausge-

hende Lösung. (KUBICEK 1977) Im Zentrum des heuristischen Bezugsrahmens 

steht das System zur Entscheidungsunterstützung 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 Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung ist der Produktions-

technik zuordenbar. Bei der Entwicklung des Systems gilt es sowohl funktionale 

als auch ökonomische Anforderungen zu berücksichtigen. In direkter Wechselwir-

kung mit der Produktionstechnik steht die Arbeitswissenschaft und die ange-

wandte Informatik. Die Arbeitswissenschaft – als interdisziplinäres Fachgebiet – 

beinhaltet die Auseinandersetzung mit der Gestaltung der Arbeitsumgebung. Da-

bei wird einerseits auf eine hohe Effektivität und Effizienz bei der Ausübung der 
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Arbeitstätigkeit geachtet und andererseits die Bedürfnisse des Benutzers berück-

sichtigt. Die angewandte Informatik – zu der auch das Teilgebiet ML zählt – bietet 

unterschiedliche Methoden zur Bearbeitung der Zielsetzung sowie zur Realisie-

rung von Applikationen. Unter Berücksichtigung dieses heuristischen Bezugsrah-

mens gilt es, ein forschungsmethodisches Vorgehen zu wählen, welches die ziel-

gerichtete und strukturierte Gewinnung neuer Erkenntnisse unterstützt. 

Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte forschungsmethodische Vorgehen ba-

siert auf der von BLESSING & CHAKRABARTI (2009) entwickelten Design Research 

Methodology (DRM). Die DRM erhöht durch die Bereitstellung von Methoden und 

Richtlinien die Wahrscheinlichkeit, dass valide und nützliche Ergebnisse erzielt 

werden. Das gewählte Vorgehen wirkt unterstützend auf den gestalterischen Kern 

der Arbeit – der Entwicklung eines Systems zur Produktionssteuerung – und be-

günstigt somit das effektive und effiziente Beantworten der wissenschaftlichen 

Fragstellungen. Innerhalb der DRM folgt die vorliegende Arbeit dem Typ 3, dem 

Erarbeiten einer Lösung. Ausgehend von einem identifizierten Handlungsbedarf 

wird dabei eine konkrete Lösung entwickelt. Die DRM stellt ein generisches Re-

gelwerk zur Verfügung, welches die systematische Beantwortung von Forschungs-

fragen unterstützt. (BLESSING & CHAKRABARTI 2009)  

Abbildung 1-5 zeigt die einzelnen Schritte der DRM. Diese sind die Klärung des 

Forschungsziels, die Deskriptive Studie I, die Präskriptive Studie und die Deskrip-

tive Studie II. Ziel der ersten Stufe der DRM, der Klärung des Forschungsziels, ist 

eine evidenzbasierte Formulierung des Forschungsziels inklusive daraus ableitba-

rer Subziele. Hierfür ist es notwendig, ein Grundverständnis für das Interessenge-

biet zu erlangen. Basierend auf einer Literaturrecherche erfolgt die Beschreibung 

der Ausgangssituation des Forschungsziels. (BLESSING & CHAKRABARTI 2009). 

 

Abbildung 1-4:  Heuristischer Bezugsrahmen dieser Arbeit  
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Durch die vorhergehenden Abschnitte wurden die für 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 Klärung des Forschungsziels wird im zweiten Schritt der DRM – der 

Deskriptiven Studie I – eine terminologisch-deskriptive Untersuchung zur Ablei-

tung der Handlungsbedarfe sowie der Systemanforderungen durchgeführt (BLES-

SING & CHAKRABARTI 2009). Das Kapitel 2 dient dazu, Erkenntnisse zu den iden-

tifizierten Themengebieten PPS, RL und Erklärbarkeit von systemischen Entschei-

dungen zu gewinnen (siehe Abbildung 1-6). Anschließend gilt es, ausgehend von 

den identifizierten Defiziten, den Handlungsbedarf abzuleiten.  

Für die Präskriptive Studie – den dritten Schritt der DRM – wird ein analytisch-

deduktives Forschungsvorgehen gewählt. Hierbei wird ein Ansatz entwickelt, wel-

cher die in der Deskriptiven Studie I identifizierten Defizite adressiert und zu deren 

Mitigation führt. Als grundlegendes Werkzeug in dieser Phase kann das Aufstellen 

neuer Hypothesen oder die Synthese bereits bestehender Ansätze dienen. Zur Ver-

besserung der Ausgangssituation wird ein lernendes und erklärbares System zur 

Entscheidungsunterstützung 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 Unterstützungsbedarfs der Mitarbeiter wird das methodische Vorge-

hen zur unternehmensspezifischen Adaption erläutert. Auf Basis des Informations-

modells erfolgt im Rahmen von Kapitel 5 die Entwicklung des lernenden Systems 

 
Abbildung 1-5:  Forschungsmethodische Vorgehen nach BLESSING & CHAKRABARTI (2009) 
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zur Produktionssteuerung. Anschließend wird in Kapitel 6 ein Modul zur Erklä-

rung von systemischen Entscheidungen entwickelt. Hierfür werden unterschiedli-

che Arten von Erklärungen realisiert. Abschließend erfolgt die Integration in das 

lernende System zur Produktionssteuerung.  

Den Abschluss der vorliegenden Arbeit bildet die Deskriptive Studie II. Das ge-

wählte empirisch-induktive Vorgehen der Deskriptiven Studie II hat das Ziel, die 

prinzipielle Funktionsfähigkeit 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 erklärbare System implementiert und angepasst. Die Kapitel 8 und 9 

schließen die Arbeit mit einer kritischen Würdigung des Systems, der Zusammen-

fassung der wichtigsten Erkenntnisse sowie einem Ausblick auf weiterführende 

Forschungsarbeiten ab.  

 

Abbildung 1-6:  Aufbau der Arbeit und Einordnung in die DRM  
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2 Stand des Wissens 

2.1 Allgemeines 

Das Kapitel 2 dieser Arbeit beinhaltet die Deskriptive Studie I der DRM. Dabei 

werden die im Rahmen der ersten Phase der DRM (Klärung des Forschungs-

ziels) identifizierten Themengebiete (siehe Abschnitte 1.1 und 1.2) terminolo-

gisch-deskriptiv untersucht. Hierdurch werden die für diese Arbeit relevanten wis-

senschaftlichen Grundlagen gelegt.  

Zuerst erfolgt eine allgemeine Beschreibung der Produktion (siehe Abschnitt 2.2). 

Abschnitt 2.3 behandelt anschließend die Grundlagen der PPS. Dies beinhaltet das 

Zielsystem der PPS, die Grundlagen der Produktionssteuerung, unterschiedliche 

Ansätze zur Produktionssteuerung sowie das Daten- und Informationsmanage-

ment. Die für diese Arbeit relevanten Agenten und Agentensysteme werden in Ab-

schnitt 2.4 vorgestellt. In Abschnitt 2.5 werden die Grundlagen des RL erörtert. 

Erklärbarkeitsansätze 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 Einsatzgütern andere Güter oder Dienstleistungen er-

stellt werden“ (WEBER & KABST 2006). Die im industriellen Umfeld zur Erstel-

lung der Güter und Dienstleistungen notwendigen Systeme gilt es nach SCHMID-

TKE (1976) und dem Verband für 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. Mögliche Ausprägungen sind Projektteams oder Betriebsversammlungen. 

Bei einem technischen System interagieren Betriebsmittel miteinander (z. B. eine 

Transferstraße). (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 bestmögliche 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 gewünschten 

Produkte in der geforderten Menge und gewünschten Qualität zum richtigen Zeit-

punkt zu liefern (WIENDAHL & WIENDAHL 2019). Hierbei ist es die zentrale Auf-

gabe der PPS, unter Berücksichtigung 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 für die 

Produktion, Vorbereiten von Produktionsaufgaben und Festlegung des Ablaufes 

zum Erreichen dieser Ziele“ definiert. Die Produktionssteuerung ist nach VDI 

(1992) als das „Veranlassen, Überwachen und Sichern der Durchführung der Pro-

duktionsaufgaben hinsichtlich Bedarf (Menge und Termin), Qualität und Kosten 

und Arbeitsbedingungen“ definiert.  

Ein wesentliches Kriterium für eine erfolgreiche Erfüllung der Aufgaben der PPS 

und dadurch für 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 Übersteuerung 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 Säulen Logistikleistung und Logistikkosten (siehe Abbildung 

2-1). Hierbei wird die Logistikleistung, bestehend aus Lieferzeit und Liefertreue, 

insbesondere durch die Marktseite perzipiert und sollte möglichst hoch sein. Hin-

gegen sollten die Logistikkosten, bestehend aus Prozesskosten für die Auftragsab-

wicklung und Kapitalbindungskosten, aus Unternehmenssicht möglichst 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 Zielgrößen 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 erfüllen. (WIENDAHL 

& WIENDAHL 2019, SCHMIDT & NYHUIS 2021a) Aufgrund der Gegenläufigkeit 

der logistischen Zielgrößen ist die isolierte Betrachtung einer Zielgröße sowie der 

Initiierung von Maßnahmen zu deren Verbesserung unter dem Aspekt der Wirt-

schaftlichkeit nicht zielführend. Zur Verbesserung der Wirtschaftlichkeit eines 

Unternehmens gilt es die Auswirkungen von Maßnahmen auf alle Zielgrößen zu 

berücksichtigen (NYHUIS & WIENDAHL 2012). Eine Reduzierung der internen 

Durchlaufzeit kann bspw. durch eine Erhöhung der Kapazität (Personal- und/oder 

Maschinenkapazität) erzielt werden. Dies reduziert allerdings die Auslastung und 

führt damit zu höheren Prozesskosten. Somit erfolgt eine positive Beeinflussung 

der Logistikleistung zulasten der Logistikkosten. (NYHUIS & WIENDAHL 2012) 

Ein weiterer Zielkonflikt besteht zwischen den Zielgrößen Bestand und Auslas-

tung. Eine hohe Auslastung reduziert die Prozesskosten, kann allerdings nur durch 

ein entsprechendes Bestandsniveau erzielt werden. Das erforderliche Bestandsni-

veau hat höhere Bestände zu Folge, was das Ziel der Minimierung der Bestände 

konterkariert. (NYHUIS & SCHMIDT 2008) 

 

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 Zielgrößen. Durch 

diese Möglichkeit der Adaption des Zielsystems kann jedes Unternehmen seine 

eigene strategische Ausrichtung bei den Entscheidungen im Rahmen der PPS be-

rücksichtigen.  

2.3.2 Aufgaben der Produktionsplanung und -steuerung 

Die PPS nimmt durch das Ausführen unterschiedlicher Aufgaben direkten Einfluss 

auf die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Zielgrößen. Das Aachener PPS-Mo-

dell unterscheidet hierbei zwischen Netzwerkaufgaben, Kernaufgaben sowie 

Querschnittsaufgaben (siehe Abbildung 2-2). Netzwerkaufgaben beinhalten pla-

nende Aufgaben mit Netzwerkbezug. Dazu gehören die strategische Auslegung 

der Netzwerkkonfiguration, die Netzwerkabsatzplanung und die Netzwerkbe-

darfsplanung. Kernaufgaben fokussieren die unternehmensinternen 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 

für diese Arbeit werden diese im Folgenden nicht weiter betrachtet. Es sei an dieser 

Stelle allerdings auf SCHUH & STICH (2012) für eine ausführliche Beschreibung 

 

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 für einen bestimmten Zeitraum in Ab-

hängigkeit von den tatsächlich angefragten oder prognostizierten Kundenbedarfen 

festzulegen (HACKSTEIN 1989). Aufbauend auf dem Produktionsprogramm be-

stimmt die Produktionsbedarfsplanung die mittelfristig notwendigen Ressourcen, 

um die Ausführbarkeit des Produktionsprogramms zu gewährleisten. Das Resultat 

ist das Eigenfertigungsprogramm. Dieses legt den Plan-Abgang der Produktion 

grob fest. Anschließend erfolgt die Spezifizierung des Eigenfertigungsprogramms 

im Rahmen der Eigenfertigungsplanung und -steuerung. Hierbei gilt es unter-

schiedliche Randbedingungen (z. B. verfügbare Kapazitäten) zu berücksichtigen, 

um einen durchführbaren Produktionsplan zu erstellen. Unteraufgaben der Eigen-

fertigungsplanung und -steuerung sind die Losgrößenrechnung, Feinterminierung, 

Ressourcenfeinplanung, Reihenfolgeplanung, Verfügbarkeitsprüfung 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 für die Ausführung der Aufgaben notwendigen Daten mit einer hohen 

Datenqualität zur Verfügung zu stellen. Da sie somit die Grundlage für ein erfolg-

reiches Ausführen 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 Ausführung des vorab entworfenen Pro-

duktionsplans. Hierfür 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). LÖDDING (2016) verdeutlicht anhand seines 

qualitativen Wirkmodells der Fertigungssteuerung diesen Zusammenhang zwi-

schen den Aufgaben der Produktionssteuerung und den Zielgrößen der Produkti-

onslogistik (siehe Abbildung 2-3). Es erfolgt eine Differenzierung zwischen Auf-

gaben und den daraus resultierenden Stellgrößen. Die Differenz zwischen zwei 

Stellgrößen entspricht der Regelgröße. Eine Veränderung der Regelgröße hat wie-

derum einen direkten Einfluss auf die Zielgrößen. (LÖDDING 2016)  
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Der Produktionsplanung ist die Aufgabe der Auftragserzeugung mit den zugehö-

rigen Stellgrößen Plan-Zugang, Plan-Abgang und Plan-Reihenfolge zuzuordnen. 

Über diese Stellgrößen werden der planmäßige Zugang, der Abgang sowie die 

planmäßige Reihenfolge bestimmt (LÖDDING 2016). Im Rahmen dieser Arbeit ist 

insbesondere die Produktionssteuerung von Relevanz, weshalb die Produktions-

planung nicht tiefergehend beschrieben wird. Für 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, Kapazitäts-

steuerung und Reihenfolgebildung charakterisiert. Durch die Auftragsfreigabe, 

welche sowohl den Zeitpunkt als auch die Reihenfolge der Freigabe der Aufträge 

zur Fertigung bestimmt, wird der Ist-Zugang zur Produktion geregelt. Der Ist-Ab-

gang wird hingegen durch die Kapazitätssteuerung festgelegt. Durch die Reihen-

folgebildung wird die Reihenfolge festgelegt, in welcher die unterschiedlichen 

Aufträge abgearbeitet werden. (LÖDDING 2016) 

 

Abbildung 2-3: Modell der Fertigungssteuerung (i. A. an LÖDDING 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 Ausprägun-

gen haben. Die Auftragsfreigabe kann sofort nach der Auftragserzeugung erfolgen. 

Eine andere Möglichkeit besteht darin, einen Auftrag erst freizugeben, sobald der 

Plan-Starttermin erreicht ist. Alternativ kann die Freigabe der Aufträge an den Be-

stand der Fertigung oder die Belastung von Arbeitsbereichen gekoppelt werden. 

(LÖDDING 2016) Für eine genauere Beschreibung der unterschiedlichen Verfahren 

zur Auftragsfreigabe (z. B. Conwip-Steuerung, belastungsorientierte Auftragsfrei-

gabe) sei auf LÖDDING (2016) verwiesen.  

Der Detaillierungsgrad beschreibt die Art und Weise, auf welche der Auftrag frei-

gegeben wird. Besonders relevant ist der Detaillierungsgrad der Auftragsfreigabe 

für die bestandsregelnden Verfahren. Prinzipiell sind drei Ausprägungen möglich. 

Zuerst kann die Auftragsfreigabe für alle Arbeitsvorgänge erfolgen (zentrale Be-

standregelung). Somit ist der gesamte Auftrag auf einmal freigegeben. Alternativ 

kann die Auftragsfreigabe so konzeptioniert sein, dass für jeden Arbeitsschritt eine 

Freigabe erforderlich ist (dezentrale Bestandsregelung). Die dritte Ausprägung er-

fordert einerseits die Freigabe des Auftrags und andererseits die Freigabe an jedem 

Arbeitssystem. Diese hybride Art der Auftragsfreigabe erweitert die dezentrale 

Auftragsfreigabe um die initiale Auftragsfreigabe, welche den Bestand im Gesamt-

system berücksichtigt. (LÖDDING 2016) 

Die Auslösungslogik spezifiziert den Zeitpunkt, zu welchem neue Aufträge freige-

geben werden. Dies kann einerseits bedeuten, dass dies periodisch erfolgt und die 

Aufträge ausschließlich zum im Vorhinein definierten Zeitpunkt freigegeben wer-

 

Abbildung 2-4: Mögliche Ausprägungen der Auftragsfreigabe (i. A. an LÖDDING 2016) 
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den. Andererseits kann die Freigabe ereignisorientiert erfolgen. Hier löst das Ein-

treten eines definierten Ereignisses (z. B. das Unterschreiten einer Bestands-

grenze) die Auftragsfreigabe aus. (BERGAMASCHI ET AL. 1997, LÖDDING 2016) 

Aufgabe der Kapazitätssteuerung 

Die Kapazitätssteuerung bestimmt den realen Einsatz der verfügbaren Kapazitä-

ten. Durch deren Festlegung wird der Ist-Abgang des Produktionssystems be-

stimmt. Verfahren zur Kapazitätssteuerung lassen sich anhand der Charakteristika 

Kriterium der Kapazitätssteuerung, Detailierungsgrad und Auslösungslogik be-

schreiben. Das Kriterium der Kapazitätssteuerung bestimmt die Art und Weise, 

wie Unternehmen Entscheidungen über Maßnahmen zur Kapazitätssteuerung tref-

fen. Übergeordnet verfolgen die Maßnahmen entweder das Ziel der Erfüllung des 

Kundenbedarfs bzw. der Planungsvorgaben oder der Koordination der Kapazitäten 

der Arbeitssysteme. Der Detaillierungsgrad der Kapazitätssteuerung kann entwe-

der die Ausprägung grob – für das gesamte Produktionssystem – oder fein – für 

ausgewählte Arbeitssysteme – annehmen. Ebenso wie bei der Auftragsfreigabe 

können Maßnahmen der Kapazitätssteuerung entweder periodisch oder ereignis-

basiert ausgelöst werden. (LÖDDING 2016) Für konkrete Verfahren zur Kapazitäts-

steuerung (z. B. Rückstandsregelung, planorientierte Kapazitätssteuerung) sei auf 

LÖDDING (2016) verwiesen.  

Aufgabe der Reihenfolgebildung 

Ziel der Verfahren zur Reihenfolgebildung ist die Erhöhung der Liefertreue. Die 

Reihenfolgebildung bestimmt die Ist-Reihenfolge und beeinflusst damit direkt die 

Regelgröße Reihenfolgeabweichung. Über diese Regelgröße hat die Reihenfolge-

bildung einen großen Einfluss auf die Termintreue. Zur Reihenfolgebildung wer-

den Prioritäten an in einer Warteschlange befindliche Aufträge zugewiesen. Ent-

sprechend dieser Priorität werden Aufträge anschließend abgearbeitet. Heuristi-

ken, welche einen positiven Einfluss auf die Liefertreue haben, sind FIFO, früh-

erster Plan-Starttermin (FPS), frühester Plan-Endtermin (FPE) sowie geringster 

Restschlupf. Verfahren zur Erhöhung der Leistung sind rüstzeitoptimierende Rei-

henfolgebildungsverfahren. Ziel dieser Art von Verfahren ist es, unnötige Format-

wechsel oder ggf. Reinigungszeiten durch eine geeignete Reihenfolge der Aufträge 

zu vermeiden. (LÖDDING 2016) 

Die Einhaltung der Plan-Reihenfolge hat einen erheblichen Einfluss auf die logis-

tische Zielgröße der Termintreue und ist somit von zentraler Relevanz. Eine ge-

ringe Einhaltung der Plan-Reihenfolge kann bspw. bedeuten, dass Mitarbeiter die 
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Ist-Reihenfolge unabhängig von den definierten Unternehmenskriterien bzw. den 

definierten logistischen Zielgrößen festlegen. Im schlimmsten Fall kann der Ver-

stoß gegen die Plan-Reihenfolge an einem Arbeitssystem zu einem Materialfluss-

abriss an einem nachgelagerten Arbeitssystem führen. Zur Quantifizierung der 

Einhaltung der Plan-Reihenfolge kann die Reihenfolgedisziplin verwendet wer-

den. Die Reihenfolgedisziplin berechnet sich nach LÖDDING (2016) zu  

 𝑅𝐷 =
𝐴𝑛𝑧𝐴𝑉𝐺 𝑚𝑖𝑡 𝐴𝑛𝑧Ü𝐴

𝐴𝑛𝑍𝐴𝑉𝐺
 × 100 (1) 

mit  RD 

AnzAVG 

AnzÜA 

Reihenfolgedisziplin [%], 

Anzahl Arbeitsvorgänge [-] und 

Anzahl übergangener Aufträge [-]. 

 

Grundlage für das effektive und effiziente Durchführen der unterschiedlichen Auf-

gaben der Produktionssteuerung sind die verfügbaren Daten (z. B. Rückmeldeda-

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. 

(REHÄUSER & 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 Rückmeldungen zum aktuellen Status von 

Ressourcen, Aufträgen und Beständen können den Daten zugerechnet werden. 

Die Verarbeitung der Daten erfolgt i. d. R. computergestützt, damit die wachsende 

Datenmenge beherrscht und effizient sowie zielgerichtet genutzt werden kann. Für 

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 über-

geordnete Einteilung dieser Systeme erfolgen. (KLETTI 2015a, VDI 5600-1)  
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Zwischen Informationssystemen und Nutzern erfolgt eine Interaktion zur Erfül-

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 Erfüllung 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 Fertigungsaufträge erzeugt werden. Diese werden anschließend an die 

Produktion übergeben. Ziel der Produktion ist es, die Vorgabewerte zu erfüllen. 

(KLETTI 2015a, VDI 5600-1, KLETTI & DEISENROTH 2021) 

Für die Steuerung der Fertigung ist eine detailliertere Granularitätsstufe notwen-

dig, als sie ERP-Systeme mit ihrer lang- bis mittelfristigen Ausrichtung bieten. 

Diese Anforderungen werden durch das MES erfüllt. (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 

 

Abbildung 2-5: Zusammenhang zwischen Zeichen, Daten, Informationen und Wissen (i. A. an BO-

DENDORF 2006) 
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Leistungsanalyse und der Produktionsplanung und -steuerung zuordenbar. 

(VDI 5600-1, KLETTI & DEISENROTH 2021) 

Die Qualität der Daten ist von zentraler Bedeutung für die erfolgreiche Ausführung 

der Aufgaben der PPS (REUTER & BRAMBRING 2016, ANDERS ET AL. 2021). Eine 

niedrige Datenqualität kann sich einerseits durch fehlerbehaftete Daten (z. B. fal-

sche Vorgabezeiten für die Fertigstellung eines Auftrags) und andererseits durch 

fehlende Daten (z. B. keine Rückmeldung über die Fertigstellung eines Auftrags) 

äußern. Werden Daten niedriger Qualität als Ausgangsbasis für 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 Rückmeldedaten) kann dem Unternehmen aller-

dings durch die Verbesserung der logistischen Leistungsfähigkeit ein Differenzie-

rungsmerkmal bieten (WIENDAHL 2008).  

 

Abbildung 2-6: Charakterisierung von PPS-Systemen nach Ebene, System, Aufgabe und Zeithorizont 

(i. A. an KLETTI 2015a, 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 Abhängigkeit 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 führen inkonsistente Steuerungs- und Entscheidungskompetenzen, un-

klare Prozesse oder Schnittstellen – und daraus resultierend ein gestörter Informa-

tionsfluss – zu einer dysfunktionalen PPS (WIENDAHL 2011). Die Entscheidungs-

grundlage für eine leistungsfähige 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 Übersicht über 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 

 

Abbildung 2-7: Überblick über unterschiedliche Organisationsstrukturen (i. A. an SCHOLZ-REITER & 

FREITAG 2007, ENGELHARDT 2015) 

Legende:

: Steuerungskomponente : Materialfluss : Informationsfluss

: Produkt: Produktionsressource

Dezentrale SteuerungZentrale Steuerung Autonome Steuerung

Hierarchische Steuerungsstruktur Heterarchische Steuerungsstruktur
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zentral (SCHOLZ-REITER & FREITAG 2007). Der Informationsfluss verläuft typi-

scherweise hin zur zentralen Steuereinheit, wohingegen der Kommunikationsweg 

top-down verläuft. Die unterschiedlichen Produktionsbereiche besitzen dement-

sprechend ausschließlich eine exekutive Funktion. (BONGAERTS ET AL. 2000, OST-

GATHE 2012) Vorteile dieser Organisationsstruktur sind u. a. die konsistente Da-

tenbasis für alle Entscheidungen sowie die Möglichkeit, eine globale Optimierung 

durchzuführen. (SCHOLZ-REITER & FREITAG 2007) Es handelt sich hierbei um ein 

hierarchisches System, welches i. d. R. nur schwer erweiterbar und dessen Reak-

tionsfähigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse eingeschränkt ist. (BONGAERTS ET 

AL. 2000) 

Bei der Kombination von hierarchischer Steuerungsstruktur und dezentralen Steu-

erungskomponenten erfolgt prinzipiell eine vertikale Segmentierung des Entschei-

dungsproblems. Hierdurch wird die Entscheidungskomplexität der zentralen In-

stanz reduziert. Dies bedingt allerdings deren Zunahme auf der Ebene der dezent-

ralen Instanzen. Durch diese Ausprägung der Organisationsstruktur werden die 

Vorteile der dezentralen und zentralen Organisationsstruktur miteinander ver-

knüpft. Es kann eine hohe Reaktionsfähigkeit 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 höhere systemseitige Komplexität. Einerseits ist es 

notwendig, eine geeignete Segmentierung der Aufgaben in Teilaufgaben zu reali-

sieren. Andererseits muss der für diese Organisationsstruktur höhere Kommunika-

tions- und Koordinationsaufwand abgebildet werden. 

Die heterarchische Steuerungsstruktur und dezentrale Steuerung hingegen besitzt 

keine zentralen, sondern besteht ausschließlich 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 für die dezentrale Organisati-

onsstruktur sind ein hoher Grad an Flexibilität, eine im Vergleich zur zentralen 

Organisationsstruktur niedrigere Entscheidungskomplexität sowie eine hohe Ro-

bustheit im Falle eines unvorhergesehenen Ereignisses. (BONGAERTS ET AL. 2000, 

OSTGATHE 2012) Aufgrund der Dezentralität ist allerdings die Vorhersagbarkeit 

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 

mögliche Organisationsstrukturen gezeigt werden, welche für den weiteren Ver-

lauf der Arbeit von Bedeutung sind.  

2.3.5 Adaptive Ansätze zur Produktionssteuerung 

In diesem Abschnitt werden adaptive Ansätze 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 wandlungsfähigen Auftragsabwicklung in der 

Produktion unter Verwendung bestehender PPS-Modelle entwickelt. In Abhängig-

keit von unterschiedlichen Produktionsbereichen kann eine zentrale oder eine de-

zentrale PPS realisiert werden. Hierfür werden verschiedene Organisationsstruk-

turen und Fähigkeiten von Produktionsdienstleistern berücksichtigt. Entscheidend 

für 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 Maßnahmen der Produktionssteuerung basierend 

auf der aktuellen Produktionssituation erfolgt nicht.  

ENGELHARDT (2015) hat ein System für 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 Verzögerungen bei der Fertigung von Aufträgen kann durch kurzfristige 

Kapazitätsanpassungen begegnet werden. Der Einsatz einer intramodularen 

Schlupfzeitverteilung zur Reihenfolgebildung ermöglicht die zielgerichtete Auf-

tragssequenzierung.  
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Das Projekt ProSense beschäftigt sich mit der Realisierung einer hochauflösenden, 

selbstoptimierenden und adaptiven PPS. Grundlage für das System zur Produkti-

onssteuerung ist der Einsatz von intelligenter Sensorik und kybernetischen Unter-

stützungssystemen. Ausgehend von Rückmeldedaten der Produktion werden auto-

matisch Simulationsmodelle erzeugt. Die Datengranularität wird an den jeweiligen 

Endanwender angepasst. Die logistischen Zielgrößen werden durch Veränderun-

gen der Stellhebel maschinelle Kapazität, personelle Kapazität, Eilauftragslage 

und Auftragsfreigabe beeinflusst. In Form einer App wird der Produktionsplaner 

und -steuerer bei den Entscheidungen im Rahmen der PPS simulationsbasiert best-

möglich unterstützt. (SCHUH ET AL. 2015) Durch den Einsatz einer Materialfluss-

simulationen zur Entscheidungsfindung ist die Menge der Daten, welche innerhalb 

kürzester Zeit verarbeitet werden kann, limitiert.  

NIEHUES (2016) hat ein System zur adaptiven Werkstattsteuerung entwickelt, mit 

dem Ziel, die Wirtschaftlichkeit unter besonderer Berücksichtigung von Termin-

treue und Prognostizierbarkeit der Fertigung zu verbessern. Dies erfolgt durch die 

Optimierung der Auftragsreihenfolge für die Werkstattfertigung. In einem ersten 

Schritt werden unterschiedliche Störungsklassen erstellt, welche eine zielgerich-

tete Initiierung von Maßnahmen zur Adaption des Produktionsplans ermöglichen. 

Die Reaktion auf Störungen erfolgt initial durch den Einsatz von Maßnahmenkas-

kaden. Ergibt sich hieraus keine Verbesserung des Zielwerts im notwendigen Maß, 

wird ein evolutionärer 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 evolutionären Optimierungsalgorithmus er-

folgt unter dem Gesichtspunkt notwendiger Reaktionszeiten zudem eine Limitie-

rung des durchsuchbaren Lösungsraums.  

PIELMEIER (2019) hat ein System zur echtzeitnahen, ereignisbasierten Produkti-

onssteuerung entwickelt. Dieses identifiziert Muster in Ereignisströmen, mit dem 

Ziel, Entscheidungszeitpunkte für die Produktionssteuerung zu identifizieren. Für 

die zielgerichtete Produktionssteuerung werden Maßnahmen in einem Maßnah-

menportfolio erfasst und anschließend priorisiert und ausgewählt. Das Maßnah-

menportfolio enthält Maßnahmen für die Auftragsfreigabe, die Reihenfolgebil-

dung und die Kapazitätssteuerung. Ausgewählt werden die Maßnahmen basierend 

auf einem Kennzahlensystem, welches auf den logistischen Zielgrößen aufbaut. Es 

wird ein Optimierungsalgorithmus eingesetzt, welcher einen Branch-and-Bound-
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Ansatz mit einem Schnittebenenverfahren kombiniert. Zusätzlich wird eine Heu-

ristik eingesetzt, um eine effiziente Anwendung des Optimierungsalgorithmus zu 

gewährleisten. Zukünftiges Verhalten des Produktionssystems wird im entwickel-

ten System durch die Erweiterung des Optimierungsalgorithmus um einen Look-

ahead berücksichtigt (PIELMEIER ET AL. 2018, PIELMEIER ET AL. 2019, PIEL-

MEIER 2019). Durch den Einsatz der Heuristik zur Lösung des Optimierungsprob-

lems ergeben sich einerseits Limitationen hinsichtlich der Lösungsgüte und ande-

rerseits steigt mit wachsender Komplexität – repräsentiert durch eine zunehmende 

Datenmenge – die notwendige Rechenzeit.  

WANG ET AL. (2020) beschreiben einen Ansatz, welcher menschliche Entschei-

dungsfähigkeit und die algorithmenbasierte Umplanung eines Produktionsplans 

miteinander verknüpft. Ziel ist das Festlegen von optimalen Reihenfolgeregeln 

(z. B. FIFO). Der Mensch gibt dabei situationsabhängig die zu verbessernden Pa-

rameter vor. Ergänzend zu den durch den Menschen bestimmten Parametern wer-

den Eingangsgrößen für 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 wählt Regeln für die Auftragsfreigabe 

der Halbleiterindustrie aus. Durch die Kombination von Mensch und Maschine 

soll sich die Lösungsgüte der Entscheidungen verbessern. Eine Support Vector 

Machine trifft initial, basierend auf dem Zustand des Produktionssystems, die Ent-

scheidung über die Verwendung einer Regel zur Auftragsfreigabe aus einer Menge 

von vordefinierten Auftragsfreigaberegeln. Diese ausgewählte Regel priorisiert 

die vorhandenen Aufträge und determiniert dadurch die Reihenfolge der Bearbei-

tung. In Abhängigkeit vom Systemzustand kann eine dynamische Anpassung der 

Regeln für 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 Lösungsraum der Methode ist 

allerdings auf die vordefinierten Regeln für die Auftragsfreigabe beschränkt. 

Die vorgestellten Ansätze behandeln unterschiedliche Ansätze der Produktions-

steuerung im Allgemeinen. Im Abschnitt 2.5.3 werden im Spezifischen Ansätze 

der Produktionssteuerung untersucht, welche das Paradigma der Agentensysteme 

nutzen. Dieses bietet insbesondere Vorteile im Hinblick auf die Anpassungsfähig-

keit, Skalierbarkeit und Integrationsfähigkeit (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 anschließend auf die Grundlagen von 

RL (Abschnitt 2.5) eingegangen. 

2.4 Agenten und Agentensysteme 

2.4.1 Allgemeines 

Die zunehmende Komplexität innerhalb der Produktion, induziert durch eine stei-

gende Variantenanzahl bei tendenziell kleiner werdenden Losgrößen sowie höhere 

Anforderungen an die Reaktionszeit, stellt produzierende Unternehmen vor neue 

Herausforderungen. Damit der unternehmerische Erfolg langfristig gesichert wer-

den kann, gilt es die Produktion unter Berücksichtigung unternehmensspezifischer 

Zielgrößen zu optimieren. Das Paradigma der Agentensysteme bietet in diesem 

komplexen und herausfordernden Umfeld die Möglichkeit, eine hohe Reaktions-

fähigkeit bei gleichzeitig hoher Lösungsgüte 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 näher erläutert. Anschließend erfolgt in Abschnitt 

2.4.3 die Charakterisierung von Umgebungen, mit welchen die Agenten interagie-

ren können.  

2.4.2 Agenten und Agentensysteme 

Eine allgemeingültige 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-Entität, welche innerhalb einer Umgebung auf Änderungen 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 für die Gestaltung eines Agenten es-

senziellen Elemente die Umgebung, die Sensoren sowie die Aktoren, welche klar 

voneinander abgegrenzt werden können (MONOSTORI ET AL. 2006).  
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Charakteristisch für ein Agentensystem ist, dass mehrere Agenten zum Lösen einer 

Aufgabe miteinander interagieren (MONOSTORI ET AL. 2006, VDI/VDE 2653-1). 

Die Interaktion unterschiedlicher Agenten hat das Ziel der Leistungsmaximierung 

(CARIDI & CAVALIERI 2004). In Abhängigkeit von der Anwendung können Agen-

ten dabei in ihrer Funktion voneinander differieren (JENNINGS 2001). Prinzipiell 

können 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). Unabhängig 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. über die Auswirkungen der Aktionswahl). (MONOSTORI ET AL. 2006) Ein 

Agentensystem kann entsprechend der VDI/VDE 2653-2 anhand von Ziel, Rolle, 

Fähigkeit und internem Aufbau charakterisiert werden (siehe Abbildung 2-8).  

Das Ziel beschreibt die übergeordnete Intention des Gesamtsystems und wird 

durch das Agentenverhalten beeinflusst. Aus dem Ziel des Gesamtsystems lassen 

sich Teilziele für einzelne Agenten ableiten. Die Abgrenzung von Aufgaben bzw. 

Verantwortlichkeiten erfolgt durch die Rolle der Agenten. Hierdurch kann der Zu-

sammenhang zwischen der Erfüllung der Systemziele und den Agenten systema-

tisch beschrieben werden. Zusätzlich ermöglicht die Definition unterschiedlicher 

Rollen eine Dekomposition von Aufgaben. Dies hat eine Reduzierung der Kom-

plexität von Aufgaben zur Folge und trägt somit dazu bei, die Komplexität von 

Lösungsansätzen zu reduzieren. Mit Hilfe der Fähigkeiten werden die technischen 

Möglichkeiten des Agentensystems zur Erfüllung seiner Aufgaben beschrieben. 

Der interne Aufbau beschreibt das methodische Vorgehen bei der Modellierung 

 

Abbildung 2-8: Charakteristische Eigenschaften eines Agenten 

Agent

Ziel Interner AufbauFähigkeitRolle
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der Funktionsweise unter Berücksichtigung bspw. der Fähigkeiten 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) aufgeführt. 

Hierbei wird ein morphologischer Kasten zu Repräsentationszwecken verwendet. 

Dabei handelt es sich um eine Kreativitätstechnik, welche ein Problem bzw. eine 

Fragestellung in die zugrunde liegenden Merkmale zerlegt. Durch die Definition 

der möglichen Ausprägungen eines jeden Merkmals und die anschließende Kom-

bination derselben können Lösungsalternativen 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 vollständig beobachtbaren Umgebung nimmt der Agent den Zustand der 

gesamten Umgebung wahr und kann diesen als Eingangsgröße für die Aktionswahl 

 

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 vollständig wahr. Dies kann bspw. durch defekte Sensoren be-

dingt sein. (RUSSELL & NORVIG 2010)  

Ereignisse können 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 können Ereignisse zufällig auftreten. (RUSSELL & NORVIG 2010) Ein 

Beispiel für wahrscheinlichkeitsbasierte Ereignisse sind Maschinenausfälle in der 

Produktion.  

Mit Blick auf die Aufgaben kann zwischen sequenziellen und episodischen Auf-

gaben unterschieden werden. Das Ausführen einer Aktion in einer episodischen 

Umgebung beeinflusst die nächste Episode nicht. In einer sequenziellen Umge-

bung hat die Wahl einer Aktion einen Einfluss auf zukünftige 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 übergehenden Zuständen. (RUSSELL & NOR-

VIG 2010, WASCHNECK 2020) 

In einer modellbasierten Umgebung besitzt der Agent Informationen über das Ver-

halten der Umgebung. Dies bedeutet, dass entweder die Wahrscheinlichkeiten für 

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 vollstän-

diges Modell der Umwelt. Somit ist der Gesamtzustand des Systems dem Agenten 

nicht vollumfänglich 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 

ausschließlich Veränderungen der Umgebung, basierend auf Aktionen, welche der 

Agent wählt. Hingegen verändert sich eine dynamische Umgebung auch ohne das 
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Eingreifen eines Agenten. Das bedeutet, dass auch Prozesse ablaufen können, wel-

che sich außerhalb des Einflussbereichs des Agenten befinden. Eine halbdynami-

sche Umgebung ist dadurch charakterisiert, dass sich die Umgebung ohne eine 

Aktion des Agenten nicht verändert, allerdings die Leistung des Agenten einer Än-

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 ausgeführte Lernalgorithmen an-

hand von Beispielen ein komplexes Modell entwickeln (RUSSELL & NORVIG 2010, 

DÖBEL ET AL. 2018, SCHUH ET AL. 2019). Somit wird es ermöglicht, 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 für 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 repräsentiert damit die Umgebung, innerhalb wel-

cher ein Agent agieren kann. 𝒜 bezeichnet eine Menge von Aktionen, aus welchen 

die auszuführende Aktion gewählt werden kann. 𝒫 beschreibt die Übergangswahr-

scheinlichkeit, dass bei Ausführen einer Aktion at im Zustand st zum Zeitpunkt 

t+1 der Zustand st+1 erreicht wird. In einem finiten MEP ist der nächste Zustand 

des betrachteten Systems st+1 ausschließlich von st und at abhängig. ℛ entspricht 

der während der Interaktion erwarteten Belohnung. (SUTTON & BARTO 2018)  

Die auszuführende Aktion 𝑎 ∈  𝒜 wird entsprechend der Strategie5 π(at | st) des 

Agenten ausgewählt. Grundsätzlich kann die Strategie auf verschiedene Art und 

Weise, bspw. tabellarisch oder mit einer Wahrscheinlichkeitsfunktion, repräsen-

tiert werden. RL hat das Ziel, die Parameter der Strategie so anzupassen, dass die 

                                              
5 Engl. policy 



2 STAND DES WISSENS 

32 

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 (st) wählt der Agent – unter Verwendung der Strategie π 

– eine Aktion aus. Aus der Aktionswahl resultiert ein neuer Zustand der Umge-

bung (st+1). Zusätzlich erhält der Agent die Belohnung Rt+1 für die Wahl der Ak-

tion at. (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  

 𝑅𝑡 =  ∑ 𝛾𝑘

𝑇−𝑡−1

𝑘=0

𝑟𝑡+𝑘+1 (2) 

mit  𝑅𝑡 

𝛾𝑘 

𝑟𝑡+𝑘+1 

𝑘 

𝑇 

erwartete Belohnung zum Zeitschritt t, 

Diskontierungsfaktor, 

Belohnung zum Zeitschritt t, 

Zählvariable für die Zeitschritte nach dem Zeitschritt t und 

Dauer der Episode 

berechnet. Der Diskontierungsfaktor 𝛾, 0 ≤ 𝛾 ≤ 1, dient als Gewichtungsfaktor 

zur Definition der Bedeutung zukünftiger Belohnungen. Für 𝛾 = 1 werden alle zu 

erwartenden Belohnungen gleich gewichtet, wohingegen für 𝛾 = 0 einzig die di-

rekte Belohnung zum Zeitpunkt t berücksichtigt wird.(SUTTON & BARTO 2018)  

 

Abbildung 2-10:  Interaktion zwischen einem Agenten und seiner Umgebung in einem MEP (SUTTON 

& BARTO 2018)  

Umgebung Agent
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Mit Hilfe einer Wertfunktion kann die erwartete Belohnung für den aktuellen Zu-

stand ausgedrückt werden, wenn der Agent der Strategie 𝜋 folgt. Die Zustands-

Wertfunktion6 berechnet sich zu  

 𝑣𝜋(𝑠) =  𝔼𝜋 [ ∑ 𝛾𝑘

𝑇−𝑡−1

𝑘=0

𝑅𝑡+𝑘+1 | 𝑠𝑡 = 𝑠] (3) 

mit  𝑣𝜋(𝑠) 

𝔼𝜋  

𝑠𝑡 

Zustands-Wertfunktion der Strategie 𝜋 im Zustand 𝑠, 

Erwartungswerte der Strategie 𝜋 und 

aktueller Zustand zum Zeitpunkt 𝑡. 

 

Unter Verwendung der Zustands-Wertfunktion ist es möglich, unterschiedliche 

Zustände hinsichtlich der erwartbaren Belohnung zu bewerten und anschließend 

den vorteilhaftesten Zustand zu wählen. Die Aktions-Wertfunktion7 bewertet die 

erwartete Belohnung, wenn im aktuellen Zustand s die Aktion a gewählt wird und 

anschließend die Strategie 𝜋 verwendet wird. Die Aktions-Wertfunktion kann zu  

 𝑞𝜋(𝑠, 𝑎) =  𝔼𝜋 [ ∑ 𝛾𝑘

𝑇−𝑡−1

𝑘=0

𝑅𝑡+𝑘+1 | 𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎 ] (4) 

mit  𝑞𝜋(𝑠, 𝑎) 

 

𝔼𝜋  

𝑎𝑡 

Aktions-Wertfunktion der Strategie 𝜋 im Zustand 𝑠 

und für die Aktion a, 

Erwartungswerte der Strategie 𝜋 und 

aktuelle Aktion zum Zeitpunkt t 

 

berechnet werden. Ähnlich wie für die Zustands-Wertfunktion ermöglicht die Ver-

wendung der Aktions-Wertfunktion die Auswahl des Zustands-Aktions-Paars, für 

welches die erwartbare Belohnung den größten 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-

mensionalität von Aktions- und/oder Zustandsräumen. Die Kombination von Deep 

                                              
6 Engl. state-value function 

7 Engl. action-value function 
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Learning8 und RL – Deep Reinforcement Learning9 (DRL) – ermöglicht das Lösen 

von Problemen mit einer hohen Dimensionalität. Im Rahmen von Deep Learning 

werden tiefe neuronale Netze10 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 ermöglicht ein DNN die Approximation der Wertfunktionen 

und/oder der Strategie (siehe Abschnitt 2.5.1).  

Für die Umsetzung einer zielgerichteten Produktionssteuerung, welche sich zudem 

kontinuierlich verbessert, hat sich der Einsatz von DRL für den Lernprozess der 

Agenten bewährt (PANZER & BENDER 2021). Dies ermöglicht die Realisierung ei-

ner Produktionssteuerung, welche trotz einer hohen Dimensionalität des Aktions- 

und/oder Zustandsraums eine echtzeitnahe Reaktion auf Störungen und gleichzei-

tig eine hohe Lösungsgüte verspricht (MONOSTORI ET AL. 2016, SUTTON & 

BARTO 2018).  

Prinzipiell können RL-Algorithmen in modellbasierte und modellfreie Verfahren 

unterschieden werden. Modellbasierte Verfahren nutzen das Modell einer Umge-

bung zur Problemlösung. Der Agent lernt dabei die Übergangswahrscheinlichkei-

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 für den Lernprozess des Umgebungsmodells einher 

(FRANÇOIS-LAVET ET AL. 2018, PARK ET AL. 2019). Agenten lernen beim Einsatz 

eines modellfreien Verfahrens nicht die Übergangswahrscheinlichkeiten, sondern 

passen ihre Strategie mit Hilfe der Trial-and-Error-Methode an (SUTTON & 

BARTO 2018, ZHANG & YU 2020). Modellfreie Ansätze 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 Übersicht über unter-

schiedliche modellfreie RL-Algorithmen.  

 

 

                                              
8 Dt. tiefes Lernen 

9 Dt. tiefes bestärkendes Lernen 

10 Engl. deep neural network (DNN) 
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2.5.3 Agentensysteme zur Produktionssteuerung 

In den vorherigen Abschnitten (Abschnitt 2.4 und 2.5) wurde das grundlegende 

Verständnis zu Agentensystemen sowie RL geschaffen. Aufbauend darauf werden 

in diesem Abschnitt unterschiedliche agentenbasierte Ansätze analysiert. Teil-

weise wird die Entscheidungsgrundlage mit Hilfe von RL erzeugt, teilweise wer-

den andere Ansätze (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 können unter-

schiedliche Entscheidungsbefugnisse abgebildet und gleichzeitig eine hohe Lö-

sungsgüte erzielt werden. Für die Steuerung der Produktion werden allerdings le-

diglich Prioritätskennzahlen verwendet. 

 

Abbildung 2-11: Einordnung unterschiedlicher RL-Algorithmen in eine Taxonomie für RL (i. A. an 

ZHANG & YU 2020) 

RL-Algorithmen

ModellbasiertModellfrei

Wertbasiert

Q-Learning

DQN

Sarsa

…

DDPG

TD3

SAC

A2C/A3C

Policy Gradient

PPO

…

Strategiebasiert

Legende:

DQN: Deep Q-Network

Sarsa: State-Action-Reward-State-Action

DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient

TD3: Twin Delayed Deep Deterministic Policy 

Gradient

SAC: Soft Actor-Critic

A2C / (A3C): (Asynchronous) Advantage 

Actor-Critic

PPO: Proximal Policy Optimization



2 STAND DES WISSENS 

36 

ALTENMÜLLER ET AL. (2020) nutzen einen agentenbasierten Ansatz zur Kapazi-

tätssteuerung in einer komplexen Werkstattfertigung der Halbleiterindustrie. Der 

Fokus ihrer Arbeit liegt auf der spezifischen Berücksichtigung von zeitlichen Pro-

zessanforderungen (z. B. maximale Dauer zwischen zwei Prozessschritten). Der 

für die Kapazitätssteuerung eingesetzte Agent lernt selbstständig. Für 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 für jede Aktion vorhergesagten Q-Werten. Gewählt wird die 

Aktion, für welche der höchste Q-Wert prognostiziert wird. Das Update des KNN 

erfolgt während des Trainings. Zur Verdeutlichung des Potenzials einer agenten-

basierten Produktionssteuerung, erfolgt ein Vergleich mit einer Heuristik.  

DITTRICH & FOHLMEISTER (2020) beschreiben einen kooperativen Agentenansatz 

für 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 ausschließlich 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. Während 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. Für die Identifikation wird eine Merkmalshierarchie entworfen, an-

hand welcher die Einordnung der unterschiedlichen Objekte erfolgt. Für 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 Gegenstück in der Produktion. Das entwi-

ckelte Agentensystem bildet die Basis für 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 für 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 anschließend wird das Verhalten der Agenten in Abhän-

gigkeit von diesen Funktionen untersucht. Anhand einer Wafer-Produktion wird 

das System abschließend evaluiert.  

REHBERGER (2020) entwickelt eine Systemarchitektur für 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. Für das Agentensystem wird ein modularer Ansatz 

gewählt, welcher aus Ressourcenagenten und einem Produktmanagementagenten 

besteht. Entscheidungen über die bestmögliche Produktionsroute werden durch 

zwei unterschiedliche Wissensbasen getroffen. Hierfür 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. Für 

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 ausschließlich ein Agent trainiert, die restlichen Agenten 

werden von Heuristiken gesteuert. Anschließend, in der zweiten Phase, werden die 

vortrainierten Agenten gemeinsam trainiert. Mit Hilfe des Agentensystems erfolgt 

die Auftragsfreigabe von Produktionsaufträgen einer Wafer-Produktion. Der Fo-

kus der Arbeit liegt auf der Verbesserung der Liefertermintreue von Aufträgen. 

Resultierende Rüstzeiten und die damit verbundenen, potenziell negativen Aus-

wirkungen auf andere Aufträge werden nicht berücksichtigt. Weiterhin setzt 

WASCHNECK (2020) keine Erklärbarkeitsansätze 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-

präsentieren Bauteile, Anlagen und fahrerlose Transportfahrzeuge. Sowohl Heu-

ristiken als auch KNN können für 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 Größen – Auslastung und Durchlaufzeit – quan-

tifiziert.  

RÖSCH (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 für 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 für die 

Produktionssteuerung abgeleitet und hat globale und lokale Anteile. Der lokale 

Anteil der Belohnung beinhaltet ausschließlich die Produktionskosten. In der glo-

balen Belohnung sind ausschließlich die Energiekosten enthalten. Eine lokale Be-

lohnung wird somit ausschließlich an Ressourcenagenten vergeben, wohingegen 

die globale Belohnung ausschließlich an den Handelsagenten und den Speicher-

agenten vergeben wird. Weiterhin werden sich stark unterscheidende Rüstzeiten 

im Rahmen der Arbeit nicht berücksichtigt. Die Zuweisung vorhandener Aufträge 

zu Anlagen wird als gegeben angenommen und nicht durch das entwickelte Sys-

tem gesteuert.  

BAUER (2022) hat ein System zur Optimierung der Produktionssteuerung für die 

komplexe Werkstattfertigung entwickelt. Ein Regelkreis beschreibt die Interaktion 

zwischen der Produktionssteuerung und der Produktion. Dieser wird um aus dem 

Wertschöpfungsnetzwerk stammende Ereignisse erweitert, welche relevant für die 

Produktionssteuerung sind. Maßnahmen, welche im Kontext der Produktionssteu-

erung ausgelöst werden, beschränken 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 Aufträge für eine Maschinengruppe vornimmt. 

Alle analysierten Ansätze haben gezeigt, dass es unterschiedliche Ansätze für die 

Realisierung einer agentenbasierten Produktionssteuerung gibt. Allerdings wird 

dabei der Benutzer der Systeme nicht berücksichtigt. Bei den meisten Ansätzen 
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handelt es sich um autonome Systeme zur Produktionssteuerung. Diese haben ge-

mein, dass im Entscheidungsprozess die Mitarbeiter bzw. deren Entscheidungs-

freiräume nur geringfügig einbezogen werden. Die Verbesserung der Nachvoll-

ziehbarkeit sowie die Akzeptanz der Mitarbeiter gegenüber systemischen Ent-

scheidungen gilt es näher zu betrachten. Einflussfaktoren auf den menschlichen 

Entscheidungsprozess wie Systeme zur Entscheidungsunterstützung werden des-

halb im Abschnitt 2.7 untersucht.  

2.6 Ansätze zur Erklärbarkeit 

2.6.1 Allgemeines 

Im Kontext von ML-Verfahren bzw. Ansätzen der Künstlichen Intelligenz (KI) 

wird die bereits bestehende Problematik des mangelnden Vertrauens in Entschei-

dungsvorschläge von Systemen weiter verschärft. Beim Einsatz von ML-Verfah-

ren respektive DRL-Verfahren kommen häufig sogenannte Blackbox-Modelle – 

auch als opake Modelle11 bezeichnet – wie bspw. KNN zum Einsatz, bei welchen 

die Lösungsfindung ohne zusätzliche Schritte nicht erklärbar ist (DÖBEL ET 

AL. 2018). 

Im Folgenden wird zuerst die Erklärbarkeit im Kontext von ML-Verfahren defi-

niert. Anschließend werden verschiedene Ansätze für eine erklärbare Entschei-

dungsfindung identifiziert und charakterisiert (Abschnitt 2.6.2). Abschließend er-

folgt die Vorstellung unterschiedlicher Ansätze, um die Erklärbarkeit von ML-

Modellen zu realisieren (Abschnitt 2.6.3). 

2.6.2 Erklärbarkeit im Kontext von Maschinellem Lernen 

In der Literatur existieren für den Begriff der Erklärbarkeit im Kontext von ML-

Verfahren unterschiedliche Definitionen. MURDOCH ET AL. (2019) definieren Er-

klärbarkeit als Extraktion von gelernten Beziehungen eines trainierten Modells. 

Diese Beziehungen können entweder in den Daten des Produktionssystems vor-

handen sein oder durch Interaktionen mit ebendiesem oder bspw. einem Simulati-

onsmodell erlernt werden. Demgegenüber definieren GUIDOTTI ET AL. (2019) Er-

                                              
11 Bei einem opaken Modell ist der Zusammenhang zwischen dem Eingabe- und dem Ausgabevektor nicht 

direkt ersichtlich. Es können somit (fast) keine Rückschlüsse auf die innere Funktionsweise des Modells 

gezogen werden (ZEDNIK 2021). 
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klärungen als eine Schnittstelle zwischen den Benutzern und einem System, wel-

ches sowohl dem Benutzer die Entscheidungen verständlich darlegt als auch als 

ein genauer Stellvertreter des Systems fungiert. MONTAVON ET AL. (2018) definie-

ren in ihrer Arbeit Erklärbarkeit als den Beitrag unterschiedlicher Merkmale12, 

welche für einen bestimmten Gültigkeitsbereich zu einer Entscheidung beigetra-

gen haben. GILPIN ET AL. (2018) beschreiben Erklärbarkeit im Kontext von ML 

mit Hilfe von Anforderungen, welche erfüllt sein müssen. Diese sind das Zurver-

fügungstellen der Einflussfaktoren auf das Verhalten von KNN, das Erlangen des 

Vertrauens von Nutzern oder die Erzeugung von Erkenntnissen bzgl. der Einfluss-

faktoren für eine Entscheidung. BARREDO ARRIETA ET AL. (2020) charakterisieren 

Erklärbarkeit als das Darlegen von Einflussfaktoren auf die Entscheidung eines 

Modells, um dessen Funktionsweise unter Berücksichtigung eines Zielpublikums 

klar oder leicht verständlich zu veranschaulichen. Im Rahmen dieser Arbeit wird 

die Erklärbarkeit entsprechend der Definition von BARREDO ARRIETA ET AL. 

(2020) verstanden, da diese Definition einerseits eine Offenheit für die Art und 

Weise der Realisierung der Erklärbarkeit ermöglicht und andererseits die Bedeu-

tung der Adressaten klar hervorhebt.  

Die Nachvollziehbarkeit bzw. die Verständlichkeit eines Modells kann durch Ver-

fahren der Erklärbarkeit erzeugt werden (BURKART 2022). Die Erklärbarkeit von 

Modellen im Kontext von ML-Verfahren kann prinzipiell durch zwei Ansätze re-

alisiert werden (siehe Abbildung 2-12). Einerseits können 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 können. Ein Beispiel für 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 möglich, den Entscheidungsprozess vollständig 

nachzuvollziehen und einen hohen Grad an Erklärbarkeit zu realisieren. (BARREDO 

ARRIETA ET AL. 2020) Allerdings kann es für diese Art der Erklärbarkeit erforder-

lich sein, mathematische Grundkenntnisse zu besitzen (LANGER ET AL. 2021). Der 

Kreis der Adressaten, welcher von der Erklärbarkeit systemischer Entscheidungs-

vorschläge profitiert, ist somit eingeschränkt oder es sind vorab Schulungen not-

wendig. Zusätzlich 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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Ante-hoc-Verfahren zählen, 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-

hängig von den Aspekten der Erklärbarkeit trainiert wird. Somit gilt, dass das zu-

grunde liegende Modell nicht verändert wird. Hierdurch werden die Vorteile kom-

plexer Modelle hinsichtlich der Performanz genutzt und es können komplexe Ent-

scheidungssituationen gelöst werden. Damit trotzdem eine Erklärbarkeit des Mo-

dells erzielt werden kann, wird ausgehend vom trainierten Modell ein Stellvertre-

termodell – auch Surrogatmodell genannt – erzeugt, welches das Bereitstellen von 

Erklärungen ermöglicht (HENELIUS ET AL. 2014, BURKART 2022). Die Erklärung 

des Modells kann entweder für einzelne Vorhersagen (lokale Erklärbarkeit) oder 

für die allgemeinen gelernten Beziehungen des Modells (globale Erklärbarkeit) 

erfolgen (ADADI & BERRADA 2018, MURDOCH ET AL. 2019). In Abbildung 2-13 

wird qualitativ gezeigt, dass mit Hilfe von Post-hoc-Verfahren die Erklärbarkeit 

von opaken Modellen bei gleichbleibender Genauigkeit erhöht werden kann. Al-

lerdings ist wie bei Ante-hoc-Verfahren auch bei den Post-hoc-Verfahren nicht 

gewährleistet, dass alle Adressaten die Erklärungen ohne entsprechende Vorkennt-

nisse nachvollziehen können (LANGER ET AL. 2021).  

Damit die Endanwender der Systeme den größtmöglichen Nutzen aus den Syste-

men bzw. deren Handlungsempfehlungen ziehen können, gilt es deren Anforde-

rungen bei der Entwicklung des Systems gezielt zu berücksichtigen.  

 

   

Abbildung 2-12:  Kategorisierung der Ansätze von erklärbaren KI (i. A. an MURDOCH ET AL. 2019) 

Ansätze zur 

Erklärbarkeit

Post-hoc

Merkmalsrelevanz
Trend- und 

Ausreißeranalyse

Visualisierung

Globale Erklärbarkeit

Statistische 

Merkmalsrelevanz

Merkmalsrelevanz

Kontrafaktuale

Lokale Erklärbarkeit

Ante-hoc



2 STAND DES WISSENS 

42 

2.6.3 Ansätze zur Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen 

im Produktionsumfeld 

REHSE ET AL. (2019) nutzen Ansätze des erklärbaren ML im Rahmen einer Mo-

dellfabrik. Hierbei werden mit Hilfe eines rekurrenten neuronalen Netzes Vorher-

sagen über den weiteren Verlauf der Produktionsprozesse getroffen. Eine Integra-

tion des Nutzers erfolgt über die Eingabe eines Grenzwerts, in Abhängigkeit des-

sen die Vorhersagegüte des Modells berechnet wird. Die Einflussfaktoren auf 

diese Vorhersagen werden anschließend mit Hilfe von Local Interpretable Model-

Agnostic Explanations (LIME) – einer Post-hoc-Methode – bestimmt. Hierbei 

wird sowohl eine lokale als auch eine globale Erklärbarkeit realisiert und dem Nut-

zer anschließend visualisiert. Bei der lokalen Erklärung von Entscheidungen er-

folgt sowohl eine Visualisierung der Merkmalsrelevanz als auch eine Ableitung 

spezifischer Entscheidungsregeln. Beide Arten der Erklärung werden zusätzlich 

textuell beschrieben. 

Die Identifikation von kausalen Beziehungen zur Erklärung 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 

 

Abbildung 2-13: Qualitativer Vergleich von opaken und transparenten Modellen. Veranschaulichung 

des Einflusses von Post-hoc-Verfahren auf die Erklärbarkeit von opaken Modellen. 

(i. A. an ADADI & BERRADA 2018) 
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Modells können anschließend Kontrafaktuale erzeugt werden. Die Validierung er-

folgt anhand unterschiedlicher Benchmark-Anwendungsfälle. Bei diesem Ansatz 

kommen ausschließlich kategorische Variablen zum Einsatz. Weiterhin wird der 

Beobachtungsraum vorab manuell stark eingeschränkt. 

Ein Ansatz für die lokale und globale Erklärbarkeit des Verhaltens eines einzelnen 

DRL-Agenten entwickelten HUBER ET AL. (2021). Mit Hilfe einer Salienzkarte 

werden die Datenpunkte aufgezeigt, welche den größten Einfluss auf eine einzelne 

Entscheidung des Agenten haben. Die allgemeine Strategie der Agenten – und da-

mit die globale Erklärbarkeit – 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 repräsenta-

tiven Beispiele ausgewählt. 

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 Erklärbarkeit, wird mit Hilfe von erfassten Trainingsdaten erstellt. 

Diese bestehen aus dem Zustand des Produktionssystems13 sowie der zugehörigen 

Aktion des Agenten. Als Ergebnis kann somit die Entscheidungslogik des Agenten 

identifiziert werden. Allerdings nimmt bei einer größeren Anzahl von Beobach-

tungen sowie möglichen Aktionen die Tiefe des Entscheidungsbaums tendenziell 

zu und somit die Nutzbarkeit der Entscheidungslogik ab. Demnach gelingt die um-

fassende Erklärbarkeit 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 KI-basierten Systems. Diese sind Entwickler, Nutzer, Anbieter, Audi-

toren und durch das System beeinflusste Personen. Identifizierte Desiderate wer-

den anschließend den Stakeholdern zugeordnet und für die Entwicklung eines 

Konzepts des KI-basierten Systems verwendet. Hierbei wird hervorgehoben, dass 

insbesondere bei der Entwicklung eines erklärbaren KI-basierten Systems Er-

                                              
13 Engl. observation space 
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kenntnisse aus unterschiedlichen Disziplinen (z. B. Domänenexpertise, Informa-

tik, Psychologie) berücksichtigt werden müssen. LANGER ET AL. (2021) empfehlen 

eine Kombination unterschiedlicher Explainable-Artificial-Intelligence-Techni-

ken, um die Anforderungen unterschiedlicher Stakeholder zu erfüllen. Die Anwen-

dung ihres Konzepts beschreiben sie ausschließlich anhand eines hypothetischen 

Beispiels, in dem ein System entwickelt werden soll, welches eine faire Entschei-

dungsfindung realisiert.  

2.7 Entscheidungstheorie und  

Entscheidungsunterstützungssysteme 

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 berücksichtigen gilt. Einerseits ermöglicht dies, die Entscheidungsqua-

lität zu verbessern. Andererseits wird dadurch die Entscheidungsfindung komple-

xer. (RASHEDI 2022) Insbesondere in der Produktionssteuerung ist das zuverläs-

sige und schnelle Treffen von Entscheidungen unter Berücksichtigung unter-

schiedlicher Randbedingungen von essenzieller Bedeutung. Die Qualität und die 

Reaktionsfähigkeit haben einen direkten Einfluss auf den wirtschaftlichen Erfolg 

eines Unternehmens (STEINLEIN ET AL. 2020). Aufgrund der zunehmenden Kom-

plexität bei gleichzeitig steigendem Zeitdruck bedarf es eines Systems, welches 

den Menschen bei seinen Entscheidungen unterstützt (KASIE ET AL. 2017). Die 

durch den Menschen getroffenen Entscheidungen hängen von unterschiedlichen 

Einflüssen 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-

wählt werden soll. Damit tatsächlich 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 präskriptive (normative) Entscheidungstheorien. Die deskriptive 

Entscheidungstheorie beschreibt anhand der Realität das Entscheidungsverhalten 
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von Personen. Ausgehend vom tatsächlichen Entscheidungsverhalten von Perso-

nen werden empirische Hypothesen erstellt, mit Hilfe derer anschließend Entschei-

dungen prognostiziert werden können. (LAUX & LIERMANN 2005, LAUX ET 

AL. 2018) 

Die präskriptive Entscheidungstheorie hingegen zielt darauf ab, Regeln für das ra-

tionale Treffen von Entscheidungen zu erstellen. Im Gegensatz zur deskriptiven 

Entscheidungstheorie wird nicht das tatsächliche 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 Zielgrößen 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 überführt 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, Umweltzustände und Ergebnisse. Hand-

lungsalternativen beschreiben eine Menge von mindestens zwei Alternativen 

(𝐴𝑎𝑙𝑡), zwischen denen der Entscheider wählen und die er selbst beeinflussen kann. 

Umweltzustände (𝑆𝑈𝑚𝑤𝑒𝑙𝑡) sind nicht direkt durch den Entscheider beeinflussbar 

(z. B. Nachfragemenge der Kunden), beeinflussen allerdings die Ergebnisse der 

Handlungsalternativen. Das Wahrscheinlichkeitsurteil eines Entscheiders über das 

Eintreten der Umweltzustände (𝑤(𝑆𝑈𝑚𝑤𝑒𝑙𝑡)) wird durch dessen Informationsstruk-

tur und Prognosefunktion – die wahrscheinlichkeitsbasierten Rückschlüsse – de-

terminiert. Die Ergebnisse (Eas) sind die Beurteilung der verfügbaren Alternativen 

anhand der für den Entscheider relevanten Zielgrößen. Hierbei kann es sich sowohl 

um eine einzige Zielgröße (z. B. Gewinn) als auch um mehrere Zielgrößen (z. B. 

Gewinn und Umsatz) handeln. Mit Hilfe der Entscheidungsregel kann eine ratio-

nale Entscheidung aus Handlungsalternativen gewählt werden. Die Bewertung von 

Alternativen erfolgt mittels eines Präferenzwerts, welcher durch die Präferenz-

funktion 𝜙(𝐴𝑎𝑙𝑡) berechnet wird. Somit definiert die Entscheidungsregel ideali-

siert die Art und Weise, wie aus einer Menge an Handlungsalternativen eine Ent-

scheidung für eine Handlungsalternative (𝐴𝑎𝑙�̂�) getroffen wird. (LAUX & LIER-

MANN 2005, LAUX ET AL. 2018)  
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Generell besteht eine Limitierung des Menschen hinsichtlich der Aufnahme, des 

Speicherns und der konsistenten Verarbeitung von Daten. Zusätzlich kann der ma-

nuelle Aufwand für das Erstellen einer Ergebnismatrix sehr hoch sein. Diesen Her-

ausforderungen kann durch den Einsatz von Informationssystemen zur Unterstüt-

zung der Entscheidungsfindung begegnet werden. (LAUX & LIERMANN 2005)  

Im Zuge der fortschreitenden Digitalisierung werden Entscheider bei der Auswahl 

von Handlungsalternativen immer häufiger durch Informationssysteme unter-

stützt. Die Bestandteile des Entscheidungsmodells werden hierbei teilweise oder 

vollständig durch das Informationssystem (sog. Entscheidungsunterstützungssys-

tem) abgebildet. Zentraler Aspekt hierbei ist die Interaktion zwischen dem Ent-

scheider und dem Informationssystem. Deren Häufigkeit nimmt stetig zu (WA-

SCHULL ET AL. 2020). Interaktionen können dabei das Suchen nach bzw. das An-

zeigen von Informationen sowie das Vorbereiten von Entscheidungen beinhalten.  

2.7.3 Ansätze zur Entscheidungsunterstützung 

Trotz fortschreitender Digitalisierung und Automatisierung von Herstellungspro-

zessen spielt der Mensch – indirekt als Entscheider oder direkt als ausführender 

Mitarbeiter – weiterhin eine zentrale Rolle in der Produktion (MÜLLER & RIE-

DEL 2014, WENZEL ET AL. 2017). Das Treffen der korrekten Entscheidungen durch 

Mitarbeiter erfordert hochwertige, gefilterte Informationen als Entscheidungs-

 

Abbildung 2-14:  Veranschaulichung der Primärdeterminanten der Entscheidung (i. A. an LAUX & 

LIERMANN 2005)  

Entscheidungs-

modell

Handlungs-

alternativen 

(Aalt)

Zielfunktion
Wahrscheinlichkeitsurteil über 

die Umweltzustände (w(SUmwelt))

Ergebnisse (Eas)

Präferenz-

funktion

Informations-

struktur

Prognose-

funktion

Ausgewählte 

Handlungs-

alternative 

( )



2.7 ENTSCHEIDUNGSTHEORIE UND ENTSCHEIDUNGSUNTERSTÜTZUNGSSYSTEME 

47 

grundlage (KLETTI & DEISENROTH 2021). Damit die Daten entsprechend aufberei-

tet und verdichtet werden können, um Mitarbeiter in ihrer Rolle als Entscheider 

zielgerichtet mit Informationen unterstützen zu können, lassen sich Systeme zur 

Entscheidungsunterstützung einsetzen (KLETTI & DEISENROTH 2021). Durch den 

unterstützenden Charakter solcher Systeme wird die Integration des Expertenwis-

sens des Entscheiders in den Entscheidungsprozess ermöglicht.  

Ziel der Systeme zur Entscheidungsunterstützung 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 

berücksichtigt werden und die finale Entscheidung treffen. Somit kann eine Syn-

these zwischen den Fähigkeiten des technischen Systems und den Fähigkeiten des 

Menschen entstehen (HINRICHSEN & BORNEWASSER 2019). Dadurch wird der 

möglichst vorteilhafte Einsatz von menschlichen und technischen Ressourcen zur 

Hebung von sowohl ökonomischen als auch technologischen Potenzialen von Au-

tomatisierungslösungen ermöglicht (GROTE 2005, HIRSCH-KREINSEN 2015). Die 

vollständige Automatisierung des Entscheidungsprozesses ist somit nicht das Ziel 

von Entscheidungsunterstützungssystemen. 

NUNES & JANNACH (2017) weisen, basierend auf der Analyse von Nutzerstudien, 

darauf hin, dass für die erfolgreiche Umsetzung von Entscheidungsunterstützungs-

systemen in Unternehmen sowohl die Korrektheit der Entscheidungsvorschläge 

als auch die Nachvollziehbarkeit der Handlungen des Systems als essenziell zu 

betrachten sind. Damit ein System entwickelt werden kann, welches die Anforde-

rungen an Lösungsgüte und Akzeptanz bei den Anwendern erfüllt, gilt es bereits 

im Entwicklungsprozess die Erfordernisse der Nutzer zu berücksichtigen 

(COHN 2004). POWER (2002) weist zusätzlich darauf hin, dass bei der Realisierung 

eines Systems zur Entscheidungsunterstützung die Möglichkeit für eine adaptive 

Anpassung entsprechend den Fähigkeiten der Benutzer vorzusehen ist. Somit kann 

eine hohe Nutzerzentrierung des Systems erzielt werden.  

Abbildung 2-15 zeigt eine Klassifikation von Entscheidungsunterstützungssyste-

men basierend auf POWER (2004). Die primäre Klassifikation der Entscheidungs-

unterstützungssysteme erfolgt in datengetrieben, modell-, wissens-, dokumenten- 

und kommunikationsbasiert. Sekundär können sich die Entscheidungsunterstüt-

zungssysteme hinsichtlich der Adressaten, des Zwecks und der Art der Realisie-

rung unterscheiden. 
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Datengetriebene Entscheidungsunterstützungssysteme sind charakterisiert durch 

einen Zugang zu strukturierten Datenbanken mit quantitativen Daten. In den Da-

tenbanken kann eine große Menge an Daten abgespeichert sein. Vertreter, welche 

dieser Kategorie zugeordnet werden können, sind u. a. Data-Mining-Ansätze oder 

Online Analytical Processing. Die Visualisierung der Daten bzw. der Datenanalyse 

erfolgt über Dashboards. (POWER 2002, 2004, MÜLLER & LENZ 2013) 

Modellbasierte Ansätze benötigen im Gegensatz zu den datengetriebenen Ansät-

zen keine großen Datenmengen. Die Funktionalität wird durch die Verwendung 

von mathematischen Ansätzen generiert. Vertreter dieser Kategorie sind z. B. 

Gleichungs-, Ungleichungs- oder Fuzzy-Systeme. Optimierungs-, Simulations- 

und Prognosesysteme zählen ebenfalls zur Kategorie der modellbasierten Ansätze. 

(POWER 2002, 2004, MÜLLER & LENZ 2013) Simulationsbasierte Ansätze 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 Ansätzen begrün-

det. (PIELMEIER 2019)  

Die dokumentenbasierten Ansätze haben das Ziel, Mitarbeiter bei der Beherr-

schung bzw. beim Durchsuchen von unstrukturierten Daten (z. B. Textdateien, 

 

Abbildung 2-15: Klassifikation von Entscheidungsunterstützungssystemen  

(i. A. an POWER 2002, 2004) 
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Präsentationsdateien) zu unterstützen. Werkzeuge wie bspw. Text und Web-Mi-

ning können für die Detektion von Mustern in den Daten verwendet werden. 

(POWER 2002, MÜLLER & LENZ 2013, PIELMEIER 2019)  

Zu den kommunikationsbasierten Ansätzen werden Systeme gezählt, welche die 

Kommunikation zwischen und Kollaboration von Entscheidungsträgern ermögli-

chen bzw. erleichtern (POWER 2002, 2004). Programme für das Durchführen von 

Videokonferenzen sowie interaktiven Workshops sind Vertreter dieses Ansatzes 

(MÜLLER & 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 verknüpft (BEIERLE & KERN-IS-

BERNER 2019, PIELMEIER 2019). Wissensbasierte Systeme zeichnen sich durch die 

Fähigkeit der Problemlösung aus. Basierend auf vorhandenen Daten und dem da-

raus gewonnenen Wissen können logisch neue Schlussfolgerungen gezogen wer-

den. (MÜLLER & LENZ 2013) Im Rahmen der vorliegenden Arbeit liegt der Fokus 

auf den daten-, modell- und wissensbasierten Ansätzen für ein System zur Ent-

scheidungsunterstützung.  

NELLES ET AL. (2016) haben im Rahmen des Projekts ProSense (hochauflösende 

Produktionssteuerung auf Basis kybernetischer Unterstützungssysteme und intel-

ligenter Sensorik) ein modellbasiertes System zur Entscheidungsunterstützung 

vorgestellt. Unterschiedliche Handlungsalternativen werden hier simulationsba-

siert bewertet und anschließend den Nutzern zur Verfügung gestellt. Die Interak-

tion zwischen den Nutzern und dem Entscheidungsunterstützungssystem erfolgt 

tabletbasiert mittels einer graphischen Nutzerschnittstelle. Vier Übersichtebenen – 

Produktionsbereich, Maschine, Aufträge und Wochenübersicht – stehen den Nut-

zern für Detailanalysen zur Verfügung.  

Das Forschungsprojekt SOPHIE (Synchrone Produktion durch teilautonome Pla-

nung und humanzentrierte Entscheidungsunterstützung) befasst sich mit der In-

tegration des Menschen in zukünftige Produktionssysteme. Ziel ist es, ein Ent-

scheidungsunterstützungssystem zu entwickeln, welches die Stärken der Mitarbei-

ter (z. B. Umgang mit Unsicherheiten) nutzt. Gleichzeitig gilt es, die damit einher-

gehenden Anforderungen an die Informationsverarbeitung und Technologieakzep-

tanz zu berücksichtigen. Fokus des Projekts ist es, ausgehend von aktuellen Rück-

meldedaten aus dem Produktionssystem, Simulationsläufe zur Evaluierung unter-



2 STAND DES WISSENS 

50 

schiedlicher Handlungsalternativen zu veranlassen. Die bewerteten Handlungsal-

ternativen sollen die Mitarbeiter bei ihren Entscheidungen unterstützen. Es wird 

ein dezentraler, agentenbasierter Ansatz für die Realisierung des Systems einge-

setzt. Agenten werden sowohl für die Datenakquise als auch für das Starten der 

Simulationen zur Evaluierung der Handlungsalternativen eingesetzt. (MÜLLER & 

RIEDEL 2014, BLOCK ET AL. 2016) 

Das Forschungsprojekt InnoCyFer hat sich zum Ziel gesetzt, Unternehmen zur 

Fertigung kundeninnovierter Projekte zu befähigen. Ein betrachteter Aspekt ist die 

PPS für eine Fertigung und Montage auf Basis von cyberphysischen Systemen. 

Neben den technischen Anforderungen wie bspw. der Verfügbarkeit von Echtzeit-

daten sollen nutzerzentrierte Anforderungen ebenfalls berücksichtigt werden. Pro-

duktionsmitarbeiter erhalten die Planungs- und Steuerungsentscheidungen des ent-

wickelten PPS-Systems und können im Bedarfsfall steuernd eingreifen. Unter Ver-

wendung des Ameisenalgorithmus erfolgt die Erstellung einer Termin- und Kapa-

zitätsplanung für die Fertigung. Insbesondere der Eintritt von unvorhergesehenen 

Ereignissen erfordert allerdings den Eingriff eines Produktionsmitarbeiters sowie 

die Auswahl einer Handlungsalternative ohne Unterstützung 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 Würdigung bestehender 

Ansätze und andererseits die Identifizierung des Handlungsbedarfs mit Fokus auf 

die Produktionssteuerung. In Abschnitt 2.3 wurden dazu konventionelle und adap-

tive Ansätze zur Produktionssteuerung untersucht. Ein besonderes Augenmerk lag 

auf dem Einsatz von Agenten in Kombination mit regelbasierten Ansätzen wie 

auch Ansätzen aus den Bereichen RL und DRL (siehe Abschnitt 2.5.3). Das Inte-

resse galt vor allem Ansätzen bzw. Systemen, welche im Kontext der Produktion 

und im Speziellen in der Produktionssteuerung eingesetzt werden. Weiter wurden 

in Abschnitt 2.6 Ansätze zur Erklärbarkeit von durch Systeme getroffene Entschei-

dungen untersucht. Abschnitt 2.7.3 behandelte unterschiedliche Ansätze zur Ent-

scheidungsunterstützung im Rahmen der Produktion. Nachfolgend werden die aus 

der Auseinandersetzung mit Stand des Wissens gewonnenen Erkenntnisse nutzbar 

gemacht, um Handlungsbedarfe zur Potenzialsteigerung von Entscheidungsunter-

stützungssystemen im Kontext der Produktionssteuerung aufzuzeigen.  
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Zur zielgerichteten Unterstützung von Mitarbeitern in den komplexen Entschei-

dungssituationen der Produktionssteuerung kann ein System zur Entscheidungs-

unterstützung eingesetzt werden. Bei der Entwicklung eines solchen Systems müs-

sen die vorhandene Organisationsstruktur und insbesondere die unterschiedlichen 

Entscheidungskompetenzen abgebildet und berücksichtigt 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 Ausführungskonformität essenziell ist. Es 

gilt folglich, in Abhängigkeit von Benutzerrollen systematisch ein Informations-

modell zu erstellen, welches die Aufgaben sowie die notwendigen Informationen 

innerhalb der Produktionssteuerung transparent erfasst. Dies ermöglicht es, Mitar-

beitern für 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 können.  

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 persönlichen Präferenz der 

Mitarbeiter zu ermöglichen.  

Der kontinuierliche Anstieg der verfügbaren Rechenleistung sowie der im Zuge 

der Digitalisierung erfassten Datenmengen (LASI ET AL. 2014, AMODEI & HER-

NANDEZ 2018) ermöglicht die Beherrschung der wachsenden Komplexität 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 Entscheidungsfreiräume berücksichtigt werden können, 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 zusätzlich mehrere Kennzahlen entspre-

chend der unternehmensspezifischen Priorisierung zu berücksichtigen. 

Eine Herausforderung für 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-

scheidungsvorschläge erklärbar aufbereitet und andererseits unterschiedliche An-

forderungen der Benutzer berücksichtigt. Im Fokus dieser Arbeit steht deshalb die 

Verknüpfung von RL-basierten Ansätzen zur Entscheidungsunterstützung mit An-

sätzen aus dem Bereich der XAI. Insbesondere sollen hierbei Endnutzer berück-

sichtigt und somit deren Vertrauen in systemische Entscheidungen erhöht werden. 

Ziel ist es, das Potenzial von RL-basierten Systemen zu nutzen und gleichzeitig 

die Anforderungen an die Benutzerfreundlichkeit und Informationsverdichtung 

unterschiedlicher Nutzer zu berücksichtigen. 

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass zur Hebung des Potenzials eines Systems 

zur Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung eine strukturierte 

Vorgehensweise notwendig ist. Diese muss die unterschiedlichen für 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 

Entscheidungsunterstützung zu entwickeln.  

2.9 Fazit 

Im Rahmen dieses Kapitels wurden aufbauend auf der Ausgangssituation und Ziel-

setzung der Arbeit die relevanten Grundlagen erörtert, zunächst jene aus dem Be-

reich der PPS. Diese beinhalten das Zielsystem der PPS, die Aufgaben der PPS 

sowie das Modell der Fertigungssteuerung, welches eine Verknüpfung der Aufga-

ben der PPS mit den Zielgrößen herstellt. Weiterhin wurden Agentensysteme ein-

geführt und deren Charakteristika beschrieben. Mit DRL wurde ein Verfahren aus 

dem Bereich des ML vorgestellt, welches es ermöglicht, basierend auf Daten auf-

gabenspezifisches Wissen zu generieren. Abschließend wurde anhand der Ent-

scheidungstheorie im Allgemeinen und der grundlegenden Elemente eines Ent-

scheidungsmodells im Speziellen der Bedarf an Unterstützungssystemen in der 

Produktion aufgezeigt. Mit Abschluss der im Rahmen dieses Kapitels durchge-

führten Deskriptiven Studie wurden die Voraussetzungen für die im folgenden Ka-

pitel beginnende Präskriptive Studie geschaffen.  
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3 Lernendes und erklärbares System zur 

Entscheidungsunterstützung in der 

Produktionssteuerung 

3.1 Allgemeines 

Dieses Kapitel bildet den Beginn der Präskriptiven 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 abschließend die Ableitung der Handlungsbedarfe. 

Ziel der folgenden präskriptiven Studie ist die Entwicklung eines Systems zur 

Adressierung identifizierter Handlungsbedarfe.  

Hierfür werden zuerst Anforderungen an ein solches System definiert (siehe Ab-

schnitt 3.2). Anschließend werden in Abschnitt 3.3 unterschiedliche zur Erfüllung 

der Anforderungen notwendige Systemelemente und die Interaktion zwischen 

ebendiesen vorgestellt. Abschließend werden die Systemelemente zusammenge-

führt und das daraus resultierende lernende und erklärbare System zur Entschei-

dungsunterstützung in der Produktionssteuerung beschrieben.  

3.2 Anforderungen an ein lernendes und erklärbares 

System zur Entscheidungsunterstützung 

Die Definition der im Folgenden aufgestellten Anforderungen an die Produktions-

steuerung ist notwendig, um sicherzustellen, dass das Systems die Herausforde-

rungen aktueller Produktionssysteme bewältigen kann. Insbesondere gilt es, die 

steigende Komplexität in der Produktion zu beherrschen (KLETTI & DEISEN-

ROTH 2021) und den Bedarf nach einer hohen Reaktionsfähigkeit zu erfüllen 

(KLETTI 2015b). Gleichzeitig gilt es, bei der Systementwicklung unterschiedliche 

Benutzer sowie deren Entscheidungsprozesse zu berücksichtigen, damit eine hohe 

Akzeptanz des Systems erreicht werden kann. Im Folgenden werden die aus den 

Handlungsbedarfen abgeleiteten Anforderungen an ein lernendes und erklärbares 

System zur Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung definiert. Ta-

belle 3-1 zeigt eine Übersicht über diese Anforderungen.  
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Tabelle 3-1: Anforderungen an ein lernendes und erklärbares System zur  

Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung 

Nr.  Anforderungen 

A.1 Übertragbarkeit und Skalierbarkeit 

A.2 Zielgerichtete Informationsbereitstellung 

A.3 Reaktionsfähigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse 

A.4 Berücksichtigung einer unternehmensindividuellen Zielfunktion 

A.5 Hohe Lösungsgüte 

A.6 Vollständige Durchsuchung des Lösungsraums 

A.7 Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen 

A.1 Übertragbarkeit und Skalierbarkeit 

Die Übertragbarkeit auf andere Anwendungsfälle und die Skalierbarkeit des zu 

entwickelnden Systems sind zentrale Anforderungen. Einerseits wird durch die 

Übertragbarkeit gewährleistet, dass das zu entwickelnde System sowohl branchen- 

als auch unternehmensunabhängig ist. Voraussetzung für die Übertragbarkeit ist 

der Einsatz einer generischen Modellierungssprache. Andererseits muss die Ska-

lierbarkeit des Systems gewährleistet sein. Dies erfordert eine einfache Erweite-

rungsmöglichkeit, bspw. durch einen modularen Aufbau. Außerdem gilt es darauf 

zu achten, dass die Skalierbarkeit nicht verfahrensbedingt eingeschränkt 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. Voraussetzung für die gezielte Informationsbe-

reitstellung ist die Identifikation der im Rahmen der Produktionssteuerung rele-

vanten Benutzer bzw. Benutzerrollen. Diese gilt es bereits während der Systement-

wicklung zu berücksichtigen, damit ein nutzerzentriertes System entstehen kann.  

A.3 Reaktionsfähigkeit 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 Zielgrößen. Damit adäquat auf Ereignisse reagiert werden kann und 

somit deren Auswirkungen auf das Gesamtsystem möglichst gering gehalten wer-

den können, ist eine hohe Reaktionsfähigkeit, oftmals innerhalb weniger Sekun-

den, unabdingbar.  

A.4 Berücksichtigung einer unternehmensindividuellen Zielfunktion 

Das von GUTENBERG (1971) beschriebene Dilemma der Ablaufplanung erfordert, 

unter Berücksichtigung unternehmensspezifischer Prioritäten, die Gewichtung der 

unterschiedlichen logistischen Zielgrößen. Dementsprechend muss die Zielfunk-

tion einerseits multikriteriell und andererseits gewichtbar sein. Diese multikriteri-

elle Zielfunktion gilt es bei der Maßnahmeninitiierung im Rahmen der Produkti-

onssteuerung zu lösen.  

A.5 Hohe Lösungsgüte 

Eine hohe Güte der Lösungen des Systems ist einerseits für die Erfüllung der ge-

planten Zielgrößen und andererseits für 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 bestmöglichen Maßnahmen zu initiieren. Zusätzlich wird durch 

eine hohe Lösungsgüte das Vertrauen der Mitarbeiter in das System gestärkt (SAß-

MANNSHAUSEN 2019). Durch eine geringe Lösungsgüte – repräsentiert durch feh-

lerhafte Handlungsvorschläge – hingegen nimmt das Vertrauen der Mitarbeiter in 

das System signifikant ab (YU ET AL. 2017, YIN ET AL. 2019).  

A.6 Vollständige Durchsuchung des Lösungsraums 

Durch den vermehrten Einsatz von Technologien zur Datenerfassung und -spei-

cherung in der Produktion steigt die verfügbare Datenmenge. Dadurch ist ein im-

mer besseres digitales Abbild des aktuellen Zustands des Produktionssystems 

möglich. Gleichzeitig steigt die Komplexität der Datenverarbeitung durch die Ver-

größerung des durchsuchbaren Lösungsraums. Die Größe des Lösungsraums darf 

nicht verfahrensbedingt eingeschränkt werden.  

A.7 Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen 

Der Entscheidungsprozess des zu entwickelnden Systems muss nachvollziehbar 

sein, damit Nutzer des Systems Vertrauen in die erzeugten Entscheidungsvor-

schläge entwickeln (SAßMANNSHAUSEN 2019). Durch ein gesteigertes Vertrauen 

in das System erhöht sich die Wahrscheinlichkeit, dass die Empfehlungen durch 
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Anwender umgesetzt werden. Zur Erreichung der definierten Zielgrößen 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 Erklärbar-

keit von systemischen Entscheidungen werden in den Kapiteln 4, 5 und 6 detailliert 

beschrieben.  

Das benutzerrollenspezifische Informationsmodell ist die Grundlage für 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 Maßnahmen im Rahmen der Produktions-

 

Abbildung 3-1: Überblick über das lernende und erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung 

in der Produktionssteuerung 
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steuerung. Zusätzlich sollen die Defizite des menschlichen Entscheidungsprozes-

ses analysiert werden. Mit Hilfe unterschiedlicher Kategorien der Entscheidungs-

unterstützung sollen diese Defizite abgeschwächt werden. Hiermit wird es den An-

wendern ermöglicht, sich entsprechend der eigenen Präferenz sowie Vorkennt-

nisse einzuordnen und dadurch den Grad der benötigten Unterstützung 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 hierfür die Modellierung unterschiedlicher Agenten, die sowohl 

den möglichen Aktionsraum (z. B. Reihenfolgevertauschung) als auch die Veror-

tung im bestehenden Produktionssystem (z. B. Bediener einer Verpackungsan-

lage) beinhaltet. Abschließend erfolgt die gezielte Anpassung und Implementie-

rung eines geeigneten DRL-Lernverfahrens, damit das agentenbasierte Produkti-

onssteuerungssystem die bestmögliche Aktion in Abhängigkeit vom aktuellen Zu-

stand des Produktionssystems vorschlagen kann.  

Die Anforderungen der Benutzer an den Entscheidungsprozess werden durch die 

Integration einer adaptiven, benutzerrollenzentrierten Erklärbarkeit in das System 

zur Entscheidungsunterstützung berücksichtigt. Hierfür werden zuerst unter-

schiedliche Erklärbarkeitsansätze im Kontext von DRL diskutiert. Die ausgewähl-

ten Ansätze für die Erklärbarkeit werden im letzten Schritt in das System zur Ent-

scheidungsunterstützung integriert. Hierdurch ist die Erklärbarkeit sowohl von 

einzelnen Entscheidungen (lokale Erklärbarkeit) als auch des gesamten Modells 

(globale Erklärbarkeit) gegeben. Ziel dieser Erklärbarkeit ist die Steigerung des 

Vertrauens der Mitarbeiter in die vom System vorgeschlagenen Maßnahmen. 

Abbildung 3-2 zeigt die im Rahmen des lernenden und erklärbaren System zur 

Entscheidungsunterstützung entwickelten Kategorien der Entscheidungsunterstüt-

zung sowie den Zusammenhang mit den Partialsystemen. Die Realisierung der Ka-

tegorien II und III ist Aufgabe des Partialsystems lernende benutzerrollenspezifi-

sche Produktionssteuerung. Die Kategorien IV und V werden hingegen durch das 

Partialsystem Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen umgesetzt.  
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Abbildung 3-2: Zusammenhang der definierten Kategorien der Entscheidungsunterstützung und der 
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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 für und stellt Anforderungen 

an die weiteren Partialsysteme, welche in den Kapiteln 5 und 6 detailliert werden. 

Ziel des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells ist es einerseits, die für 

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 Entscheidungsunterstützung bestmöglich zu miti-

gieren. Für das Erstellen des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells wird 

zuerst ein Referenzmodell erstellt (Abschnitte 4.2 und 4.3). In Abschnitt 4.5 wird 

anschließend ein Vorgehen konzipiert, wie das Referenzmodell unternehmensspe-

zifisch angepasst werden kann. Durch diese Anpassungen entsteht das unterneh-

mens- und benutzerrollenspezifische Informationsmodell.  

Referenzmodelle werden nach FETTKE & LOOS (2004a) „zur inhaltlichen Unter-

stützung 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  

- Allgemeingültigkeit, 

- leichte Anpassbarkeit, 

- Empfehlungscharakter, 

- Vollständigkeit, 

- Korrektheit und 

- Verständlichkeit  

gekennzeichnet (FETTKE & LOOS 2004b, VOM BROCKE 2015). Durch eine unter-

nehmens- bzw. anwendungsfallspezifische Anpassung des Referenzmodells ent-

steht ein Anwendungs- bzw. Informationsmodell (FETTKE & LOOS 2004b). 

Für 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-

terstützungsbedarfs. Für die Beschreibung des Nutzungskontexts werden die für 

die Produktionssteuerung relevanten Benutzerrollen identifiziert und anschließend 

unterschiedliche Nutzungsszenarien für die jeweiligen Benutzerrollen beschrie-

ben. Anschließend wird ein Maßnahmenreferenzkatalog entwickelt, welcher Maß-

nahmen beinhaltet, die im Rahmen der Produktionssteuerung initiiert werden kön-

nen. Damit ein Informationssystem Nutzern in Abhängigkeit von deren individu-

eller Präferenz die geforderten Informationen (inkl. Zusatzinformationen) liefern 

kann, gilt es unterschiedliche Ausprägungen der Entscheidungsunterstützung zu 

konzeptionieren. Dadurch sollen die Defizite des menschlichen Entscheidungspro-

zesses adressiert werden. Entsprechend diesen Kategorien können unterschiedli-

che Arten der Entscheidungsunterstützung realisiert werden. Hierfür werden un- 

 

Abbildung 4-1: Vorgehen zur Erstellung eines benutzerspezifischen Informationsmodells 
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terschiedliche Kategorien der Entscheidungsunterstützung definiert und beschrie-

ben. Abschließend wird erläutert, wie durch die Anpassung des entwickelten Re-

ferenzmodells ein unternehmens- und benutzerrollenspezifisches Informationsmo-

dell erstellt werden kann. Dieses ermöglicht die Beschreibung der an Entschei-

dungssituationen der Produktionssteuerung beteiligten Benutzer sowie eine initiale 

Einordnung ihres Unterstützungsbedarfs. Das Ergebnis dieses Schritts ist ein In-

formationsmodell, welches sowohl die Maßnahmen als auch den zugehörigen In-

formationsbedarf für die jeweiligen Benutzerrollen beschreibt. 

4.2 Nutzungskontext 

Der Nutzungskontext entsprechend DIN EN ISO 9241-210 beinhaltet eine Be-

schreibung der Benutzer, der Benutzermerkmale, der Aufgaben und Ziele der Be-

nutzer sowie Informationen über die Systemumgebung. Der Benutzer wird in der 

DIN EN ISO 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 ISO 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 für die Produktionssteuerung relevanten Benutzer-

rollen zu identifizieren. Diese wiederum können für 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 möglich, ein System zielgerichtet und unter 

Berücksichtigung 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 Kreativitätstechniken (z. B. Brainstor-

ming) oder ausgehend von tatsächlich in einem Produktionssystem vorhandenen 

Benutzerrollen (COHN 2004) realisiert werden. Spezifische Benutzerrollen können 

ebenfalls aus übergeordneten Benutzerrollen abgeleitet werden. Hierdurch wird 

der Aufbau eines hierarchischen Systems ermöglicht, welches die Repräsentation 

einer Aufgabenteilung sowie einer geteilten Verantwortung für spezifische Aufga-

ben erlaubt. (RICHTER 2018) Die Betrachtung und Beschreibung der Benutzerrol-

len ermöglicht zudem eine nutzerzentrierte Informationsbereitstellung. Im Kontext 

der Produktionssteuerung bedeutet dies, dass die richtige Person die richtigen In-

formationen erhält, welche zur Entscheidungsfindung bei der Maßnahmenauswahl 

(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 Ausprägungen von charakteristischen Merkmalen aufgeführt. Ausgehend von 

einer Literaturrecherche wurden abstrakte Benutzerrollen definiert, welche in ei-

nem Produktionssystem auftreten können und an der Steuerung der Produktion 

partizipieren. Zu den Bezeichnungen der Benutzerrollen ist hervorzuheben, dass 

es sich ausschließlich um eine auf einer Literaturrecherche basierende initiale Auf-

listung handelt. Bezeichnungen können von Unternehmen zu Unternehmen stark 

variieren und sind deshalb unternehmensspezifisch anzupassen. Entsprechend 

DIN EN ISO/IEC 25063 können mit einem System interagierende Benutzer als 

primäre und sekundäre Benutzer klassifiziert werden. Die Interaktion von pri-

mären Benutzern ist unmittelbar und dient der Erfüllung des Einsatzzwecks des 

Systems. Sekundäre Benutzer hingegen wirken unterstützend und übernehmen 

bspw. Verwaltungs- oder Wartungsaufgaben (DIN EN ISO/IEC 25063). Aufgrund 

 

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

schiedliche Ausprägungen 
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des Fokus dieser Arbeit auf die Produktionssteuerung werden im Folgenden aus-

schließlich primäre Benutzer aufgeführt.  

Aggregationsebene  

Für 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 höchste betrachtete Aggregati-

onsstufe. Sie besteht aus mehreren Segmenten. Innerhalb eines Segments werden 

typischerweise Produkte vollständig gefertigt. Ein Segment kann weiter in Ar-

beitssysteme unterteilt werden, welche durch eine Verknüpfung von Zellen cha-

rakterisiert sind. Charakteristisch für eine Zelle ist, dass notwendige Bearbeitungs- 

und Montageschritte – unter Aufbringung eines entsprechenden Ressourceneinsat-

zes (Anlagen und/oder Mitarbeiter) – durchgeführt werden. Die einzelnen Bear-

beitungs- und Montageschritte werden innerhalb von Arbeitsstationen ausgeführt. 

Im Rahmen dieser Arbeit ist die Arbeitsstation die kleinste betrachtete Aggregati-

onsebene.  

Die tatsächlichen Systemgrenzen der Produktionssteuerung können in Abhängig-

keit vom spezifischen Anwendungsfall variieren. Aufgrund der Fokussierung der 

Arbeit auf die innerbetriebliche Produktionssteuerung werden für die initiale Ein-

ordnung unterschiedlicher Benutzerrollen die aufgeführten Aggregationsstufen 

gewählt. Falls aufgrund unternehmensspezifischer Anforderungen eine standort-

übergreifende Betrachtung erforderlich ist, kann diese Kategorie ergänzt werden. 

Durch die Einteilung der unterschiedlichen Benutzerrollen in die Aggregate kön-

nen in der Fabrik bestehende hierarchische Strukturen berücksichtigt werden. Die 

Zuordnung der Aggregationsebenen erfolgt entsprechend des Handlungsspiel-

raums, welchen die jeweiligen Benutzerrollen besitzen. Ein Anlagenbediener 

bspw. beeinflusst ausschließlich 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 Maßnahmen, 

welche im Rahmen der Produktionssteuerung ergriffen werden können, erfolgen. 
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Betrachtungsraum 

Demgegenüber entspricht der Betrachtungsraum der Informationsgrundlage, wel-

che die Benutzerrollen für Entscheidungen im Rahmen der Produktionssteuerung 

erhalten bzw. benötigen. Die Informationen können entweder von der gleichen 

Aggregationsebene oder von einer abweichenden Aggregationsebene (z. B. Stö-

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 Betrachtungsräume (hybrid) ist ebenfalls möglich. 

Tätigkeitsprofil 

Ergänzend kann eine Klassifizierung der Benutzerrollen bzgl. der Tätigkeitsprofile 

vorgenommen werden. Hierbei gilt es zwischen operativen und dispositiven Tä-

tigkeitsschwerpunkten zu unterscheiden (HIRSCH-KREINSEN 2015, WISCHMANN 

& HARTMANN 2018a). Bei operativen Tätigkeitsprofilen liegt der Arbeitsschwer-

punkt auf ausführenden Tätigkeiten, welche für die Herstellung eines Produkts 

notwendig sind. Aufgaben, welche einem dispositiven Tätigkeitsprofil zuordenbar 

sind, sind das Planen, Organisieren, Steuern und Kontrollieren von Produktions-

abläufen. (WISCHMANN & HARTMANN 2018b) Auch wenn der Trend sich hin zu 

 

Abbildung 4-3:  Initiale Zuordnung der Benutzerrollen zu den Ebenen der Fabrik 
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einer personellen Trennung von operativen und dispositiven Tätigkeiten entwi-

ckelt (WISCHMANN & HARTMANN 2018a), sind gemischte bzw. hybride Tätig-

keitsprofile weiterhin relevant. 

4.2.2 Maßnahmenreferenzkatalog 

Der Nutzungskontextbeschreibung nach DIN EN ISO/IEC 25063 folgend wird im 

Weiteren ein Maßnahmenreferenzkatalog erstellt. Er beinhaltet Maßnahmen, die 

im Rahmen der Produktionssteuerung ausgeführt werden können, um in den Pro-

duktionsablauf steuernd einzugreifen. Der Fokus liegt hierbei auf den Hauptauf-

gaben der Produktionssteuerung Auftragsfreigabe, Kapazitätssteuerung und Rei-

henfolgebildung.  

Der Maßnahmenreferenzkatalog bildet einen allgemeingültigen Rahmen, welcher 

dazu dient, den initialen Aufwand bei der Identifizierung spezifischer Maßnahmen 

für die Produktionssteuerung zu reduzieren. In Abbildung 4-4 sind die Charakte-

ristika zu sehen, aus welchen der Maßnahmenreferenzkatalog besteht. Die zur De-

taillierung der Maßnahmen verwendeten charakteristischen Merkmale Informati-

onsbedarf, Ziele und Auswirkungen, Voraussetzung sowie Auslöser werden im 

Folgenden näher erläutert.  

Maßnahmen der Produktionssteuerung 

Im Folgenden werden Maßnahmen beschrieben, welche im Rahmen der Produkti-

onssteuerung zur Beeinflussung des Produktionsablaufs ergriffen werden können. 

Hierbei erfolgt eine Unterteilung der Aufgaben der Produktionssteuerung entspre-

chend dem Modell der Fertigungssteuerung nach LÖDDING (2016). Die Auftrags-

freigabe bestimmt den zeitlichen Zugang von Aufträgen zum Produktionssystem. 

Ziel der Kapazitätssteuerung ist die Beeinflussung des Ist-Abgangs des Produkti-

 

Abbildung 4-4:  Struktur des Maßnahmenreferenzkatalogs  
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onssystems durch die Veränderung der Ressourcenintensität. Die Reihenfolgebil-

dung definiert die Abarbeitungsreihenfolge der Aufträge an einem Arbeitssystem. 

(LÖDDING 2016) Tabelle 4-1 beinhaltet eine Übersicht über die Maßnahmen der 

Produktionssteuerung. Für eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Maßnah-

men sei auf TRZYNA 2015, LÖDDING 2016, PIELMEIER 2019, WIENDAHL & WIEN-

DAHL 2019 und SCHMIDT & NYHUIS 2021c verwiesen. 

Tabelle 4-1:  Übersicht über unterschiedliche Maßnahmen der Auftragsfreigabe, Kapazitätssteue-

rung und Reihenfolgebildung (i. A. an TRZYNA 2015, LÖDDING 2016, PIEL-

MEIER 2019, WIENDAHL & WIENDAHL 2019, SCHMIDT & NYHUIS 2021c) 

Auftragsfreigabe Kapazitätssteuerung Reihenfolgebildung 

Veränderung der Intensi-

tät des Ist-Zugangs 

Veränderung der Be-

triebsmittelintensität 

Rüstzeitoptimierende 

Reihenfolgebildung 

Änderung des Zeit-

punkts der Auftragsfrei-

gabe 

Verschiebung von  

Wartungsarbeiten 

Right-Shifting and  

Jumping 

Austausch von Aufträ-

gen zwischen Planungs-

perioden 

Verlagerung auf alterna-

tive Betriebsmittel 

Vorziehen von Arbeits-

vorgängen, Left-Shifting 

 Flexibilisierung der Ar-

beitsgeschwindigkeit 

Zusammenfassung von 

Arbeitsvorgängen 

 Mehrfachqualifikation Priorisierung von  

Arbeitsvorgängen 

 Überlappende Fertigung  

Informationsbedarf 

Zunächst ist zu definieren, welche Informationen benötigt werden, um eine Maß-

nahme zielgerichtet auslösen zu können. Dieser Informationsbedarf (z. B. Infor-

mationen zu Aufträgen, Beständen und/oder Kapazitäten) kann entsprechend den 

angedachten Maßnahmen stark variieren und in der Granularität (z. B. Auslastung 

einer Produktionszelle gegenüber Auslastung eines Produktionssegments) unter-

schiedliche Ausprägungen annehmen. Einen signifikanten Einfluss auf den Infor-

mationsbedarf hat auch die Benutzerrolle, für welche die jeweilige Maßnahme vor-

gesehen ist.  
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Ziel und Auswirkungen 

Mit diesem Merkmal wird das Ziel erfasst, welches durch das Initiieren der Maß-

nahmen verfolgt wird. Die Auswirkungen beinhalten die Kennzahlen, welche 

durch das Auslösen einer Maßnahme beeinflusst werden. Die Auswirkungen von 

Maßnahmen auf relevante Kennzahlen können Anhang 14.1 entnommen werden. 

Entsprechend dem Dilemma der Ablaufplanung (siehe Abschnitt 2.3.1) sind die 

logistischen Zielgrößen gegenläufig und es gilt die Auswirkungen von Maßnah-

men auf unterschiedliche Kenngrößen zu berücksichtigen.  

Voraussetzungen 

Im Rahmen der Voraussetzungen wird beschrieben, welche Voraussetzungen 

(z. B. Verfügbarkeit einer Ressource) erfüllt sein müssen, damit die entsprechende 

Maßnahme umgesetzt werden kann.  

Auslöser 

Maßnahmen können im Rahmen der Produktionssteuerung infolge unterschiedli-

cher Auslöser unterteilt werden. Einerseits können Maßnahmen der Produktions-

steuerung periodisch zu einem definierten Zeitpunkt und andererseits ereignisori-

entiert ergriffen werden. Ein definiertes Ereignis (z. B. eine Anlagenstörung) dient 

in diesem Fall als Auslöser.  

4.3 Kategorien der Entscheidungsunterstützung 

Ziel dieser Arbeit ist es, den Mitarbeiter in unterschiedlichen Entscheidungssitua-

tionen im Rahmen der Produktionssteuerung zu unterstützen. In Abhängigkeit von 

der Benutzerrolle und vom individuellen, dieser Benutzerrolle zugehörigen Benut-

zer kann der notwendige Entscheidungsunterstützungsbedarf variieren. Im Rah-

men dieses Abschnitts steht die Definition unterschiedlicher Kategorien der Ent-

scheidungsunterstützung im Fokus. Hierfür 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 Entscheidungsunterstützung abgeleitet. Diese dienen anschlie-

ßend als Ausgangspunkt für die Differenzierung unterschiedlicher Kategorien der 

Entscheidungsunterstützung zur Mitigation der identifizierten Defizite. 
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4.3.1 Duale Architektur der Entscheidungspsychologie 

Zur Bestimmung des Unterstützungsbedarfs ist eine Analyse des tatsächlichen 

Entscheidungsverhaltens von Personen notwendig. Im Rahmen dieser Arbeit er-

folgt dies mit Hilfe der deskriptiven Entscheidungstheorie, die das tatsächliche 

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 Ausführen von Handlungen reichen, können 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, PFISTER ET 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, mühelos und unterbewusst. 

Entscheidungen werden hierbei häufig 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 längeren 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 mühelos und schnell. Somit kann das 

Lösen dieser Aufgabe dem System 1 zugeordnet werden, wohingegen die Multi-

plikation zweier hoher Zahlen (z. B. 23 * 42) nicht mühelos 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 Übersicht über die mit den beiden Systemen assoziierten Charakte-

ristika von Entscheidungsfindungsprozessen.  
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Zwischen den beiden Systemen existieren Abhängigkeiten, welche ein voneinan-

der unabhängiges Funktionieren nicht ermöglichen (KAHNEMAN 2012, PFISTER ET 

AL. 2017). Entsprechend der zu lösenden Situation variiert der Grad der Beanspru-

chung des jeweiligen Systems. System 1 kann als das Standardsystem für 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, Eindrücke, Bewertungen und Entscheidungen. 

In der Regel werden die Entscheidungen von System 1 adaptiert und es wird in 

Übereinstimmung 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 über-

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 

Häufig unterbewusst Häufig bewusst 

Automatisch Kontrolliert 

Implizit Explizit 

Geringer kognitiver Aufwand Kognitive Anstrengung notwendig 

Divergieren die Wahrnehmungen und Präferenzen 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 möglichst geringen kognitiven Aufwand bei gleichzeitiger 

hoher Performanz. Allerdings existieren kognitive Bias 14  (z. B. eine verzerrte 

Wahrnehmung einer Entscheidungssituation), welche zu Fehlentscheidungen füh-

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 Einschätzung“ 

(DUDENREDAKTION 2023). 
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Die am Produktionsablauf beteiligten Mitarbeiter müssen in Abhängigkeit von ih-

rer Benutzerrolle unterschiedliche Steuerungsentscheidungen treffen. Diese Ent-

scheidungen sind häufig mit einer hohen Komplexität sowie einem hohen Zeit-

druck assoziiert (KLETTI & DEISENROTH 2021). Gleichzeitig haben die Entschei-

dungen einen direkten Einfluss auf die logistischen Zielgrößen und dadurch auf 

die Wirtschaftlichkeit des Unternehmens. In Abhängigkeit vom Ablauf des Ent-

scheidungsfindungsprozesses (System 1 oder System 2) ergeben sich unterschied-

liche Bias, welche es mit Hilfe eines Systems zur Entscheidungsunterstützung ab-

zumildern gilt. Im Folgenden werden zuerst die Charakteristika der Entschei-

dungsfindung unter Berücksichtigung des System-1/System-2-Modells beschrie-

ben. Anschließend erfolgt die Beschreibung der Defizite des jeweiligen Entschei-

dungsprozesses.   

Entscheidungen, welche unter Verwendung einfacher Heuristiken spontan und in-

tuitiv getroffen werden, können häufig gute Ergebnisse liefern. Prinzipiell ist die 

Güte dieser Entscheidungen allerdings stark von der jeweiligen Person und deren 

Wissen abhängig. Diese Art von Entscheidungen kann auch zu schwerwiegenden 

Fehleinschätzungen führen, die in der Regel nicht zufällig 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 für unterschiedliche Arten von Bias anfällig sind. 

Die Repräsentativitätsheuristik beschreibt die Einschätzung, dass ein Ereignis E 

zu einer Kategorie A gehört. Ist die Ähnlichkeit von E zu einem typischen Ereignis 

der Kategorie A hoch, so wird die Wahrscheinlichkeit der Zugehörigkeit von E zu 

A intuitiv als hoch eingestuft. (TVERSKY & KAHNEMAN 1974, KAHNEMAN 2012, 

PFISTER ET AL. 2017) Die Verfügbarkeitsheuristik beschreibt, dass die Wahr-

scheinlichkeitsbeurteilung – und dadurch die Auswahl einer Entscheidung – ab-

hängig von der Leichtigkeit ist, mit welcher eine Person sich an eine Vielzahl ähn-

licher Ereignisse erinnern bzw. sich eine Vielzahl ähnlicher 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) aufgeführt, welche für die jeweilige Heuris-

tik charakteristisch sind.  
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Defizite, welche hauptsächlich mit System 2 assoziiert werden, sind mangelndes 

Expertenwissen und falsches Vertrauen in das System (WANG ET AL. 2019). Man-

gelndes Expertenwissen führt 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 Leistungsfähigkeit des Systems beschreibt. 

Ist das Vertrauen in die Fähigkeiten des Systems zu groß, spricht man von über-

mäßigem Vertrauen (LEE & SEE 2004). Ist das Vertrauen in die Fähigkeiten des 

Systems zu klein, spricht man von Misstrauen in die Fähigkeiten des Systems. So-

wohl das übermäßige Vertrauen als auch das Misstrauen in die Fähigkeiten des 

Systems resultieren in eingeschränkter Performanz des Systems. (LEE & SEE 2004) 

Dementsprechend ist es von Bedeutung, dem Nutzer des Systems zu ermöglichen, 

Tabelle 4-3:  Unterschiedliche Bias, welche den Entscheidungsprozess negativ beeinflussen 

können 

Repräsentativitäts- 

heuristik 

Verfügbarkeits- 

heuristik 

Verankerung  

und Anpassung 

Unempfindlichkeit  

gegenüber der Wahr-

scheinlichkeit des  

Ergebnisses 

Verzerrungen aufgrund 

der Verfügbarkeit von 

Instanzen 

Unzureichende  

Adaption 

Unempfindlichkeit ge-

genüber dem Stichpro-

benumfang 

Verzerrungen aufgrund 

der Güte und Vollstän-

digkeit von Instanzen 

Verzerrungen bei der 

Bewertung von konjunk-

tiven und disjunktiven 

Ereignissen 

Fehleinschätzungen des 

Zufalls 

Verzerrungen aufgrund 

des Vorstellungsvermö-

gens 

Verankerung bei der Be-

wertung von subjektiven 

Wahrscheinlichkeitsver-

teilungen 

Fehleinschätzung der 

Vorhersagbarkeit 

  

Illusion der Gültigkeit   

Fehlentwicklungen der 

Regression 
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die Funktionsweise eines technischen Systems nachzuvollziehen. Dies ist die Vo-

raussetzung dafür, das Vertrauen in ebendieses zu kalibrieren.  

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass insbesondere Personen mit Ex-

perten- bzw. Domänenwissen mit Hilfe von einfachen Heuristiken in der Lage 

sind, gute und schnelle Entscheidungen zu treffen. Allerdings können unterschied-

liche Bias die Entscheidungen negativ beeinflussen und zu Fehlentscheidungen 

führen. Aus diesem Grund gilt es ein System zur Entscheidungsunterstützung zu 

entwickeln, welches Mitarbeiter in ihrer Entscheidungsfindung unterstützt und die 

Qualität derselben verbessert. Gleichzeitig gilt es die durch Bias induzierten Fehl-

entscheidungen zu reduzieren. Durch die verbesserte Entscheidungsfindung soll 

eine bessere Zielerfüllung im Rahmen der Produktionssteuerung ermöglicht wer-

den. 

Entsprechend den beiden vorgestellten Systemen zur Beschreibung der menschli-

chen Entscheidungsfindung aus dem Bereich der deskriptiven Entscheidungstheo-

rie sind unterschiedliche Ansätze notwendig, um Mitarbeiter in divergierenden 

Entscheidungssituationen bestmöglich unterstützen zu können. Eine Einteilung in 

unterschiedliche Kategorien der Entscheidungsunterstützung findet im folgenden 

Kapitel statt.  

4.3.2 Definition unterschiedlicher Kategorien der Entscheidungs-

unterstützung 

Ausgehend von der dualen Architektur der Entscheidungspsychologie werden im 

Folgenden fünf Kategorien der Entscheidungsunterstützung 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 berücksichtigen und abzumildern. Die fünf Kategorien wirken den entsprechen-

den Schwächen der jeweiligen Systeme entgegen. Die im Folgenden beschriebe-

nen Kategorien bilden die Grundlage für das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte 

lernende und erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung in der Produkti-

onssteuerung. Hierzu erfolgt zuerst die Beschreibung der Kategorien. Anschlie-

ßend 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 I – Keine Entscheidungsunterstützung durch das System  

In Kategorie I erfolgt keine Unterstützung des Mitarbeiters. Dies kann bedeuten, 

dass für eine spezifische Aufgabe ein System nicht rentabel ist oder dass Mitarbei-

ter in diesem speziellen Fall keine Unterstützung für das zielgerichtete Erfüllen 

ihrer Aufgaben benötigen. Ob diese Kategorie für Mitarbeiter zur Verfügung ste-

hen sollte, muss anwendungsfallspezifisch definiert werden.  

Kategorie II – Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformationen 

Hierbei generiert das System einen Entscheidungsvorschlag, ohne den Mitarbei-

tern initial zusätzliche Informationen zu dieser Entscheidung zur Verfügung zu 

stellen. Somit ist es den Anwendern möglich, ihre eigene Entscheidung zu über-

prüfen. Deckt sich diese mit der vom System vorgeschlagenen Maßnahme, so kann 

sie ausgeführt werden. Unterscheidet sich die vorgeschlagene Maßnahme von der 

vom Anwender angedachten Maßnahme, sollte eine Detailanalyse stattfinden. 

Hierdurch ist es den nach System 1 entscheidenden Anwendern möglich, ihr auf 

Erfahrungen basierendes heuristisches Handeln aufwandsarm zu überprüfen. So-

mit ist diese Kategorie dem System 1 zuordenbar und adressiert insbesondere das 

mit dem System 1 assoziierte Defizit der Heuristiken (Repräsentativitäts- und Ver-

fügbarkeitsheuristik sowie Verankerung und Anpassung) sowie das zu System 2 

zählende Defizit des mangelnden Expertenwissens (siehe Abschnitt 4.3.3).  

 

 

Abbildung 4-5:  Kategorien der Entscheidungsunterstützung 
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Kategorie III – Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformationen  

Aufbauend auf der Entscheidungsunterstützung nach Kategorie II beschreibt die 

Kategorie III Entscheidungsvorschlag mit Zusatzinformationen eine konkrete 

Handlungsempfehlung sowie relevante Zusatzinformationen (z. B. Informationen 

zu Aufträgen, Beständen und/oder Kapazitäten). Diese Kategorie adressiert Defi-

zite sowohl von System 1 als auch von System 2. Ebenso wie Kategorie II adres-

siert Kategorie III insbesondere die Defizite, welche im Rahmen der schnellen, 

intuitiven Entscheidungsfindung von System 1 auftreten. Zusätzlich wird auch hier 

ein Defizit von System 2 – mangelndes Expertenwissen – adressiert. 

Kategorie IV – Erklärung spezifischer Entscheidungsvorschläge 

Ziel der vierten Kategorie ist es, dem Mitarbeiter eine Erklärung des systembasier-

ten Handlungsvorschlags der Kategorie II zu liefern. Der Betrachtungsrahmen von 

Kategorie IV ist ein einzelner Handlungsvorschlag. Dieser kann hinsichtlich un-

terschiedlicher beeinflussender Faktoren analysiert werden. Somit können die eine 

einzelne Entscheidung des Systems zur Entscheidungsunterstützung beeinflussen-

den Zustände 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 hätte ändern 

müssen, damit Option B und nicht Option A gewählt worden wäre. Dieses Vorge-

hen ähnelt stark der menschlichen Argumentationsweise bei der Beantwortung von 

„Was wäre wenn“-Fragen (BYRNE 2016). Für eine genauere Analyse der Entschei-

dungsvorschläge ist eine bewusste und kontrollierte kognitive Leistung notwendig, 

die dem System 2 zuordenbar ist. Die Erklärung spezifischer Entscheidungsvor-

schläge adressiert somit insbesondere, aber nicht ausschließlich, dem System 2 zu-

gehörige Defizite. 

Kategorie V – Erklärung der zugrunde liegenden Funktionsweise des System-

modells 

Im Rahmen der Kategorie V – Erklärung der zugrunde liegenden Funktionsweise 

des Systemmodells – wird im Gegensatz zur Kategorie IV das generelle System-

verhalten erklärt. Somit wird erläutert, welche Kriterien für die Empfehlungen von 

Handlungsalternativen relevant sind. Für die Analyse des generellen Systemver-

haltens ist ebenso wie bei der vorherigen Kategorie eine bewusste und kontrollierte 

kognitive Leistung notwendig. Demzufolge kann diese Kategorie primär mit dem 

System 2 assoziiert werden.  
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4.3.3 Kategorien der Entscheidungsunterstützung im Kontext 

der dualen Architektur der Entscheidungspsychologie 

Im Folgenden wird der Zusammenhang zwischen den definierten Kategorien der 

Entscheidungsunterstützung 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 

Entscheidungsunterstützung (siehe Abschnitt 4.3.2) im Fokus. 

Die mit den Repräsentativitätsheuristiken assoziierten Bias werden insbesondere 

durch Anwendung der Kategorien II und III des Systems zur Entscheidungsunter-

stützung verringert. Daraus abgeleitet können an die Realisierung dieser Katego-

rien die Anforderungen gestellt werden, dass  

 vorherige Wahrscheinlichkeiten, 

 die Auftretenshäufigkeit von Ereignissen und 

 die objektive Wahrscheinlichkeit für die spezifische Entscheidung  

berücksichtigt werden. Ebenso gilt es die Bias, welche durch das Entscheiden mit 

Hilfe einer Verfügbarkeitsheuristik entstehen, mit den Kategorien II und III des 

Systems zur Entscheidungsunterstützung abzumildern. Deshalb muss das System 

in der Lage sein, 

 Entscheidern eine einfache Zugänglichkeit zu Informationen zu ermögli-

chen,  

 ein benutzerrollenindividuelles Informationsangebot zu ermöglichen und  

 einen möglichst großen Lösungsraum zu durchsuchen.  

Somit ist es möglich, dass die Anforderungen an die kognitive Leistung des Ent-

scheiders für das Verwenden des Systems zur Entscheidungsunterstützung mög-

lichst gering ist und das System somit häufiger eingesetzt wird.  

Die Bias der Entscheidungsheuristik Verankerung und Anpassung gilt es primär 

ebenfalls mit den Kategorien II und III der Entscheidungsunterstützung zu redu-

zieren. In diesem Fall sind Fehlentscheidungen hauptsächlich durch einen falschen 

Ausgangspunkt des Entscheidungsfindungsprozesses geprägt. Da systembedingt 

bereits eine tendenziell gute Lösung des Entscheidungsproblems vorgeschlagen 

wird, wird der Ausgangspunkt für Überlegungen zu einer potenziellen Überpla-

nung durch Mitarbeiter mit Hilfe des Systems gesetzt. 
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Ein Grund für Fehlentscheidungen kann ebenso mangelndes (Experten-)Wissen 

sein. Durch die Unterstützung in Entscheidungssituationen in Form einer Hand-

lungsempfehlung wird dieser Bias sowohl von den Kategorien II und III als auch 

von den Kategorien IV und V adressiert. 

Falsches Vertrauen in die Fähigkeiten des Systems zur Entscheidungsunterstüt-

zung kann ebenfalls zu Fehlentscheidungen führen. Hierbei gilt es, zwischen über-

mäßigem und mangelndem Vertrauen zu differenzieren. Übermäßiges Vertrauen 

bedeutet, dass die Fähigkeiten des Systems überschätzt werden und daraus resul-

tierend Fehlanwendungen auftreten. Aus mangelndem Vertrauen in die Fähigkei-

ten des Systems, kann eine seltenere Anwendung desselben resultieren. (LEE & 

SEE 2004) Durch die Kategorien IV und V der Entscheidungsunterstützung wird 

dieser Bias adressiert, da durch die Erklärung spezifischer Entscheidungsvor-

schläge bzw. des Modells die Funktionsweise und die Limitationen besser abge-

schätzt werden können. 

4.4 Benutzerrollenspezifisches Referenzmodell  

Das benutzerrollenspezifische Referenzmodell besteht aus den identifizierten Be-

nutzerrollen, dem Maßnahmenreferenzkatalog sowie den Kategorien der Entschei-

dungsunterstützung (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 für die Erstellung der Partialsysteme des ler-

 

Abbildung 4-6:  Zusammenhang zwischen den definierten Kategorien der Entscheidungsunterstützung 

und den adressierten Defiziten der dualen Architektur der Entscheidungspsychologie 
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nenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstützung in der Produkti-

onssteuerung geschaffen. Die anwendungsfallspezifische Anpassung des Refe-

renzmodells erfolgt im nächsten Abschnitt.  

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 durchzuführen (siehe Abbildung 4-8). Ziel ist es hierbei, die Charak-

teristika von Unternehmen zu berücksichtigen und somit die für die Produktions-

steuerung relevanten Benutzerrollen eines Unternehmens, die Maßnahmen der 

Produktionssteuerung sowie den individuellen Unterstützungsbedarf der Benut-

zerrollen zu definieren.  

Im ersten Schritt werden die für die Produktionssteuerung relevanten Benutzerrol-

len beschrieben. Ausgehend von den generisch charakterisierten Benutzerrollen 

sowie den im Unternehmen agierenden Benutzern (siehe Abschnitt 4.2.1) erfolgt 

 

Abbildung 4-7:  Überblick über das benutzerrollenspezifische Referenzmodell 
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eine systematische Ableitung und Charakterisierung der Benutzerrollen. Die An-

passung der Benutzerrollen findet somit in Abhängigkeit von den im Produktions-

system vorhandenen Benutzern statt. Die identifizierten Benutzer werden anhand 

charakteristischer Merkmale beschrieben. Dies ermöglicht die Zuordnung der Be-

nutzerrollen zu spezifischen Aggregationsebenen des Produktionssystems (z. B. 

Arbeitsstation) sowie die Identifikation von Verbindungen bzw. Abhängigkeiten 

innerhalb des Produktionssystems. Somit können bspw. hierarchische Strukturen 

innerhalb der Fabrik identifiziert und beschrieben werden. 

Im zweiten Schritt erfolgt das Schärfen des Rollenverständnisses der identifizier-

ten Benutzerrollen. Ausgehend vom in Abschnitt 4.2.2 definierten allgemeingülti-

gen Maßnahmenreferenzkatalog werden die in Abhängigkeit von spezifischen Be-

nutzerrollen möglichen Maßnahmen der Produktionssteuerung abgeleitet. Somit 

ist es möglich, für jede Benutzerrolle detailliert festzulegen, welche Maßnahmen 

der Produktionssteuerung ergriffen werden können.  

Anschließend erfolgt im Rahmen des dritten Schritts die Einordnung der Benut-

zerrollen in die entwickelten Kategorien der Entscheidungsunterstützung (siehe 

Abschnitt 4.3.2). Ziel ist es, in Abstimmung mit den betroffenen Benutzern eine 

 

Abbildung 4-8: Ablauf der unternehmensspezifischen Anpassung des entwickelten Referenzmodells 
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initiale Einordnung der jeweiligen Benutzerrolle durchzuführen. Zu betonen ist, 

dass es sich hierbei ausschließlich um eine initiale Einordnung handelt. Prinzipiell 

gilt es, den Grad der Entscheidungsunterstützung auch im produktiven Betrieb än-

dern zu können und somit ein adaptives System zur Entscheidungsunterstützung 

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 mögliche Maßnah-

men sowie die initiale Einordnung in die Kategorien der Entscheidungsunterstüt-

zung.  

4.6 Fazit 

In diesem Kapitel wurde beschrieben, wie die strukturierte Erfassung unterschied-

licher Informationen zur Unterstützung in Entscheidungssituationen erfolgen 

kann. Hierfür wurden im ersten Schritt die unterschiedlichen beteiligten Benutzer-

rollen identifiziert, welche im Rahmen der Produktionssteuerung in den Produkti-

onsablauf eingreifen können. Anschließend wurde ein Maßnahmenreferenzkatalog 

erstellt. Dieser soll als Ausgangspunkt für die Identifikation der unterschiedlichen 

Maßnahmen dienen, welche im betrachteten Produktionssystem initiiert werden 

können. Anschließend wurden, basierend auf dem menschlichen Entscheidungs-

verhalten, unterschiedliche Unterstützungskategorien 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 verknüpft werden können. 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 für die systembasierte Unterstützung in Entscheidungssituationen der 

Produktionssteuerung. 
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5 Lernende benutzerrollenspezifische  

Produktionssteuerung  

5.1 Allgemeines 

Das vorliegende Kapitel erläutert, 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 Entscheidungsunterstützung von 

Mitarbeitern in Entscheidungssituationen. Im Rahmen dieses Kapitels stehen die 

Auswahl und die Bewertung von Maßnahmen entsprechend der in Abschnitt 4.3.2 

definierten Kategorien II und III der Entscheidungsunterstützung im Fokus. Mit 

Hilfe des Agentensystems werden unterschiedliche Benutzer und deren Hand-

lungsspielräume repräsentiert. Dadurch ist es möglich, den Systemanwendern in 

Abhängigkeit vom Zustand der Produktion und des Unterstützungsbedarfs die 

bestmögliche Maßnahme vorzuschlagen.  

Die notwendigen Bestandteile für 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 zunächst die Modellierung des Produktionssystems detailliert dar-

 

Abbildung 5-1:  Bestandteile des Agentensystems zur Realisierung der lernenden benutzerrollenspezi-

fischen Entscheidungsunterstützung im Kontext der Produktionssteuerung 
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gestellt. Anschließend erfolgt in Abschnitt 5.3 die Beschreibung des Agentensys-

tems unter Berücksichtigung unterschiedlicher Agententypen, des Aktionsraums 

sowie des Beobachtungsraums. Damit die Agenten in Abhängigkeit vom aktuellen 

Zustand des Produktionssystems geeignete Aktionen auswählen können, wird in 

Abschnitt 5.4 der Ablauf des auf tiefem Lernen basierenden RL-Ansatzes erörtert. 

Abschließend 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 Ausfüh-

ren der Aufgaben der Produktionssteuerung geschaffen. Charakteristisch für 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). Für die Her-

stellung der Güter 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 

gewählt. Somit kann eine einfache Adaption an sich verändernde Randbedingun-

gen in der Produktion (z. B. Erweiterung des Anlagenparks) realisiert werden. Im 

Folgenden wird auf die Modellierung der Produktionsressourcen und Produktions-

aufträge eingegangen. Dies bildet die Voraussetzung für eine strukturierte Erfas-

sung der relevanten Daten. 

Modellierung einer Produktionsressource 

Die Produktionsressource beinhaltet Daten über 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 

Rüstzustand (siehe Abbildung 5-2). Zusätzlich können diese Parameter allerdings 

um spezifische Faktoren wie z. B. Energieverbrauch (RÖSCH 2021) oder Risi-

kopräferenz (KLÖBER-KOCH 2021) ergänzt 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 Verknüpfungen einer Produktionsressource mit einer oder mehreren weiteren 

Produktionsressourcen – der Materialfluss – werden durch die eindeutige Defini-

tion der Vorgänger- und Nachfolgerbeziehung bestimmt. Somit können die im re-

alen Produktionssystem bestehenden Verbindungen abgebildet werden. 

Der Rüstvorgang kann mit Hilfe einer Rüstmatrix beschrieben werden. Die Rüst-

dauer hängt dabei vom Vorgängerartikel sowie dem zu fertigenden Produkt ab und 

kann durch die entsprechende Spalten-Zeilen-Kombination direkt der Rüstmatrix 

entnommen werden (ERLACH 2020). Ergänzend zur Rüstmatrix beschreibt die 

Reinigungsmatrix die notwendige Dauer für eventuelle Reinigungsprozesse, wel-

che bei einem Produktwechsel notwendig sind. Die notwendige Zeit für einen Rei-

nigungsprozess ist ebenso vom Vorgängerartikel wie auch vom zu fertigenden Pro-

dukt abhängig.  

 

Abbildung 5-2:  Unified Modeling Language(UML)-Notation der Produktionsressource (i. A. an OST-

GATHE 2012) 

Legende:

: Klasse : Aggregation: Assoziation 0, …,n: Multiplizität einer 

Assoziation

Produktionsressource

Aktueller Produktionszustand

Dauer bis zum Ende des aktuellen 

Produktionszustands

Aktueller Rüstzustand

Rüstvorgang

Rüstmatrix

Reinigungsvorgang

Reinigungsmatrix

Anlagenfähigkeit

Anlagenfähigkeitsmatrix

Bearbeitungsgeschwindigkeit

Max. Volumen

Anzahl notwendiger Mitarbeiter

Vorgänger- und 

Nachfolgerbeziehung

Vorgängerresource

Nachfolgerresource

Benutzer

Benutzerrolle

Rüst-  und Reinigungsvorgang

Rüstvorgang 

Reinigungsvorgang

1

11

1

1

1

1

1

1

n

1

n



5 LERNENDE BENUTZERROLLENSPEZIFISCHE PRODUKTIONSSTEUERUNG 

84 

Die Anlagenfähigkeit beschreibt, welche Produkte unter Berücksichtigung wel-

cher Randbedingungen gefertigt werden können. Dafür werden die Anlagenfähig-

keitsmatrix, die Bearbeitungsgeschwindigkeit in Abhängigkeit vom Auftragstyp, 

die maximale Produktionskapazität sowie die Anzahl der notwendigen Mitarbeiter 

verwendet. Hierbei beschreibt die Anlagenfähigkeitsmatrix, welche Produkte auf 

der jeweiligen Anlage gefertigt werden können. Durch die maximale Produktions-

kapazität wird die Quantität 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 abhängen.  

Modellierung des Produktionsauftrags 

Im Folgenden wird näher auf die Modellierung des Produktionsauftrags eingegan-

gen (siehe Abbildung 5-3). Diese ist für die Produktionssteuerung von essenzieller 

Bedeutung, da sich aus den Charakteristika eines Auftrags die Randbedingungen 

während der Produktion (z. B. notwendige Rüst- und Reinigungszeiten) ergeben. 

 

Abbildung 5-3:  UML-Notation des Auftragsmodells (i. A. an LOOS 1999, OSTGATHE 2012, KLÖBER-

KOCH 2021, RÖSCH 2021) 
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Damit die Varianz (z. B. unterschiedliche Mengen, unterschiedliche Dringlichkei-

ten) der Aufträge berücksichtigt werden kann, erfolgt im Rahmen dieser Arbeit die 

Modellierung der Aufträge mit Hilfe der Stamm- und Bewegungsdaten nach LOOS 

(1999). 

In den Stammdaten sind vornehmlich Daten hinterlegt, welche durch eine geringe 

Veränderungshäufigkeit 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 können die auftragsspezifischen Zeiten (z. B. 

Bearbeitungszeit) an den jeweiligen Produktionsressourcen berechnet werden. In-

dem die Zeiten für jeden Auftrag individuell berechnet werden, können unter-

schiedliche Anlagenfähigkeiten (z. B. Bearbeitungsgeschwindigkeit) berücksich-

tigt werden. Die Möglichkeit, spezifische Bearbeitungszeiten zu berechnen, ist für 

die exakte Abbildung des Produktionsablaufs relevant. Häufig werden zur Berech-

nung allerdings Mittelwerte verwendet, was den Ansprüchen an ein zeitgemäßes 

PPS-System nicht gerecht wird (AUERBACH ET AL. 2011).  

Der Auftragstyp beschreibt unterschiedliche Prioritätsstufen des Auftrags. Bei-

spiele für solche Prioritätsstufen sind Eilaufträge und Normalaufträge. Dadurch 

wird die Bedeutung der Aufträge für das Unternehmen zusätzlich betont. Eilauf-

träge stellen für den Produktionsablauf eine Herausforderung dar, da sie u. a. zu 

höheren Rüstkosten, Verzugskosten für Normalaufträge sowie höheren Distributi-

onskosten führen (LÖDDING 2016). 

Die Modellierung des Produktionssystems ermöglicht es, die für das System zur 

Entscheidungsunterstützung notwendigen Informationen strukturiert zu erfassen, 

und generiert dadurch ebenfalls Transparenz über den Ist-Zustand der Produktion. 

Gleichzeitig bietet sie die Grundlage für den Aufbau bzw. die Entwicklung des 

Simulationsmodells, welches für 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 lösen. In einem 

Agentensystem interagieren mehrere Agenten miteinander, mit dem Ziel, spezifi-

sche Aufgabenstellungen zu lösen. Charakteristisch für das Agentensystem sind 

u. a. die Rollen der Agenten. Durch diese ist es möglich, 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 für Agen-

ten bzw. Agentenmuster bezeichnet (VDI/VDE 2653-4), beschrieben. In Abschnitt 

5.3.1 wird die Ableitung unterschiedlicher Agententypen dargelegt. Anschließend 

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 wählt der Agent bzw. wählen die 

Agenten die am besten geeignete(n) Aktion (Aktionen) aus. Welche Aktionen aus-

gewählt werden können, wird in Abschnitt 5.3.3 detailliert beschrieben. 

5.3.1 Benutzerzentrierte Entwurfsmuster für Agenten 

Entsprechend der in Kapitel 4 vorgestellten Systemübersicht ist das Ziel des Agen-

tensystems die Unterstützung 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 für die einzelnen Agenten-

typen. Dabei werden unterschiedliche Entwurfsmuster für Agenten zur Erfüllung 

der Aufgaben der Produktionssteuerung realisiert. Ziel ist es, ein methodisches 

Vorgehen für die Erstellung des Agentensystems zu entwickeln sowie die grund-

sätzlichen Eigenschaften eines Agenten zu beschreiben. Durch die Abbildung der 

Benutzerrollen sowie der zugehörigen Aufgaben kann ein System zur Entschei-

dungsunterstützung geschaffen werden, welches eine benutzerrollenspezifische 

Bereitstellung von relevanten Informationen sowie benutzerrollenspezifische 

Handlungsalternativen ermöglicht. Eine benutzerrollenorientierte Informationsbe-

reitstellung unter Berücksichtigung spezifischer Aufgaben gewährleistet eine hohe 

Qualität und Effektivität beim Erfüllen der Aufgaben (KLETTI 2015c). Die hierfür 

notwendigen Informationen können sich in ihrer Art deutlich unterscheiden.  

Zur Bewältigung komplexer Aufgaben ist das Aufteilen derselben ein erfolgver-

sprechender Ansatz. Hierdurch kann die Komplexität der Teilaufgaben deutlich 

reduziert und somit potenziell ein besseres Systemverhalten erzielt werden (VO-

GEL-HEUSER ET AL. 2015).  

In Abbildung 5-4 sind Kriterien aufgeführt, anhand derer unterschiedliche Ent-

wurfsmuster für Agenten charakterisiert werden können. Dies ermöglicht eine 

strukturierte Beschreibung der im Rahmen des Systems zur Entscheidungsunter-

stützung einzusetzenden Agenten. Die von VOGEL-HEUSER ET 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 für diese Arbeit relevanten Charakteristika. Für eine vollumfängliche Cha-

rakterisierung sei auf VOGEL-HEUSER ET AL. (2018), ECKERT ET AL. (2012) und 

VDI/VDE 2653-4 verwiesen. 

Die Kategorie Allgemeine Informationen enthält die grundlegenden Informationen 

eines Agentenentwurfsmusters. Hierzu zählen 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 für einen spezifischen Agenten 

dient. Die Musterkategorie beschreibt die Eigenschaften (z. B. Verbesserung der 

Auftragsfreigabe), welche durch den Einsatz des Agenten verbessert werden kön-

nen (VOGEL-HEUSER ET AL. 2018). Der Mustertyp enthält Informationen über die 

Aufgabe, welche der Agent zu lösen hat (z. B. Bildung einer Auftragsreihenfolge). 

Hierbei wird die Technologie, welche zur Lösung der Aufgabe verwendet werden 

kann, nicht berücksichtigt (VOGEL-HEUSER ET AL. 2018).  

Innerhalb der Kategorie Anwendungsfall werden die unternehmensspezifischen, 

anwendungsfallspezifischen Informationen erfasst. Durch die Beschreibung des 

Anwendungsbereichs werden die Systemgrenzen für den Agenten bzw. die Agen-

ten gesetzt. Die Agentensystemarchitektur beschreibt den Aufbau und das Verhal-

  

Abbildung 5-4: Merkmale zur Charakterisierung unterschiedlicher Agentenentwurfsmuster (i. A. an 

VOGEL-HEUSER ET AL. 2018, ECKERT ET AL. 2012  und VDI/VDE 2653-4)     
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ten der Agenten (z. B. reaktiv). Mit Hilfe der Subkategorie Echtzeitfähigkeit 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 für 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). Zusätzlich können weitere Informationen ergänzt werden.  

Im Folgenden wird beschrieben, wie die einzelnen Agenten, welche mit Hilfe der 

vorgestellten Charakteristika beschrieben werden können, in einem System zur 

Entscheidungsunterstützung interagieren können.  

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-

rücksichtigung 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 können 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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5.3.2 Zustandsraum 

Prinzipiell hat jeder Agent einen eigenen Zustandsraum, welcher Informationen 

über den aktuellen Zustand des Produktionssystems enthält. Für Agentensysteme 

ist der Zustands- und Aktionsraum von essenzieller Bedeutung. Durch den Zu-

standsraum wird bestimmt, welche Informationen dem Agenten als Eingangsvek-

tor zur Verfügung stehen und wie folglich die Umgebung wahrgenommen wird. 

Hierdurch wird die bestmögliche Auswahl von Aktionen in Abhängigkeit vom 

Systemzustand ermöglicht. 

Damit die Agenten in Übereinstimmung mit der Produktionssituation die bestmög-

liche Maßnahme auswählen können, ist es notwendig, sowohl Informationen über 

den Wert relevanter Parameter der Produktionsressourcen als auch Informationen 

zu den Aufträgen in geeigneter Form zur Verfügung zu stellen. Es gibt prinzipiell 

zwei Möglichkeiten, wie dies erfolgen kann. Einerseits können die Aufträge direkt 

im Beobachtungsraum der Agenten abgebildet werden (Auftragssicht). Anderer-

seits können Aufträge Kategorien bzw. Klassen von Aufträgen zugeordnet werden 

(Klassensicht). 

 

Abbildung 5-5:  Schematischer Aufbau eines Agentensystems in Abhängigkeit von den unterschiedli-

chen Aggregationsebenen eines Produktionssystems (i. A. an JENNINGS 2001, MONO-

STORI ET AL. 2006) 
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Bei der Auftragssicht werden die einzelnen Aufträge dezidiert beschrieben. Hierzu 

wird für jeden Agenten eine maximale Anzahl an Aufträgen festgelegt, welche im 

Beobachtungsraum des Agenten repräsentiert werden (THEUMER ET AL. 2022). 

Wird die Strategie der einzelnen Agenten durch ein KNN repräsentiert, so wird der 

Beobachtungsraum umgesetzt, in dem jeder Auftrag durch ein Neuron in der Ein-

gabeschicht des KNN repräsentiert wird. Variiert die Anzahl der Aufträge, so wer-

den die nicht besetzten Neuronen durch den Wert 0 aufgefüllt. Dies wird auch als 

Padding bezeichnet. Sind im Eingangspuffer eines Agenten wenige Aufträge vor-

handen, so ist die Anzahl der Einträge des Eingangsvektors, welche den Wert 0 

annehmen, hoch. Zusätzlich ist die Position der Aufträge im Eingangsvektor bei 

der Auftragssicht nicht vordefiniert. Bei einer Veränderung 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 Aufträgen korrespondierenden Einträge des Eingabevektors 

haben. Prinzipiell kann die Aktualisierung einerseits Informationen zu einem 

neuen Auftrag oder andererseits, falls keine weiteren Aufträge zur Verfügung ste-

hen, das Auffüllen mit dem Wert 0 beinhalten. Für den Lernprozess der Strategie 

eines Agenten bedeutet dies eine zusätzliche Komplexität, welche sich negativ auf 

die Dauer und die Qualität des Lernprozesses auswirken kann. Innerhalb der Auf-

tragssicht kann gemäß RÖSCH (2021) zudem eine Modellierung der Aufträge 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 Aufträge Klassen zugeordnet werden. Diese Zuord-

nung kann basierend auf charakteristischen Merkmalen (z. B. Produktkategorie) 

erfolgen, welche Einfluss bspw. auf die Rüstzeit haben. Ein Wechsel außerhalb 

der Produktkategorie könnte z. B. längere Rüstvorgänge 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, hängt 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 durchgeführten Simulationsstudien hat sich gezeigt, dass ins-

besondere bei einer hohen Anzahl unterschiedlicher Artikel das Verwenden der  
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Klassensicht empfehlenswert ist. Im Falle eines übergeordneten Agenten (z. B. 

Produktionssteuerer) und einer hohen Anzahl von Artikeln wirkt sich die Klassen-

sicht sowohl auf die Trainingsdauer als auch auf die Lösungsqualität positiv aus. 

5.3.3 Aktionsraum 

Durch den Aktionsraum werden die möglichen Aktionen beschrieben, welche ein 

Agent wählen kann. Indem eine Aktion gewählt wird, interagiert der Agent mit 

seiner Umwelt (SUTTON & BARTO 2018). Die Aktionen, welche der Agent wählen 

kann, werden im Rahmen dieser Arbeit durch die im benutzerrollenspezifischen 

Informationsmodell enthaltenen Maßnahmen vorgegeben (siehe Abschnitt 4.2).  

Für die Umsetzung der Produktionssteuerungsmaßnahmen in Aktionen der Agen-

ten werden Grundtypen von Aktionen definiert (siehe Abbildung 5-6). Eine Kom-

bination dieser Grundtypen ermöglicht die Umsetzung der Maßnahmen. Die im 

Rahmen dieser Arbeitet verwendeten Grundtypen sind Auftrag auswählen, Auftrag 

zuweisen, Pausiert und Parameter verändern.  

 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 anschließend zur 

Bearbeitung ausgewählt werden. Diese Aktion kann somit sowohl für die 

Tabelle 5-1: Charakterisierung der Auftrags- und Klassensicht 

Auftragssicht Klassensicht 

 Beobachtungsraum nimmt proportio-

nal zur Anzahl der Aufträge zu  

 Vollständige Informationsmodellie-

rung möglich 

 Padding notwendig, wenn die Anzahl 

der Aufträge unterhalb eines defi-

nierten Grenzwerts liegt 

 Beobachtungsraum nimmt proportio-

nal zur Anzahl der Klassen zu  

 Informationsverlust durch verein-

fachte Modellierung 

 Kohärente Merkmale (unabhängig 

von den sich im Produktionssystem 

befindlichen Aufträgen)  

 Einordnung in m Klassen muss mög-

lich sein  

 Geeignet für eine geringe Anzahl 

an Artikeltypen 

 Geeignet für eine große Anzahl 

an unterschiedlichen Artikeltypen 
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Aufgabe der Auftragsfreigabe als auch für die Kapazitätssteuerung verwen-

det werden.  

 Auftrag auswählen: Durch die Auswahl eines Auftrags wird ein spezifi-

scher Auftrag aus einem Puffer, auf welchen der Agent Zugriff hat, ausge-

wählt und mit der Produktion begonnen. Mit der Auswahl des nächsten zu 

fertigenden Auftrags wird die Ist-Reihenfolge festgelegt. Die korrespon-

diere Aufgabe der Produktionssteuerung ist die Reihenfolgebildung.  

 Pausieren: Bei dieser Aktion wählt der Agent keinen Auftrag aus und die 

Produktionsressource pausiert für eine definierte Anzahl von Zeitschritten.  

 Parameter verändern: Hierbei können unterschiedliche Parameter (z. B. 

Bearbeitungsgeschwindigkeit) angepasst werden. Anpassungen sind so-

wohl auf Auftragsebene als auch auf Maschinenebene möglich. Allerdings 

können solche Anpassungen auch negative Auswirkungen (z. B. einen hö-

heren Verschleiß durch eine höhere Bearbeitungsgeschwindigkeit) auf das 

Produktionssystem haben.  

In Abbildung 5-7 wird beispielhaft die Gestaltung des Aktionsraums für einen 

Agenten gezeigt. Hierbei werden zwei unterschiedliche Agententypen verwendet. 

Agent 1 wählt Aufträge aus einer Quelle aus und weist diese spezifischen Puffern 

zu. Auf diese Puffer kann Agent 2.1 zugreifen und einen spezifischen Auftrag für 

den Produktionsstart auf Ressource 1.1, unter Berücksichtigung unterschiedlicher 

Randbedingungen (z. B. resultierende Rüstzeit), auswählen.  

 

 

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

Auftrag auswählen

Pausieren Auftrag zuweisen

Parameter verändern
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5.4 Anpassung und Implementierung eines geeigneten  

Reinforcement-Learning-Verfahrens 

Im Folgenden werden der im Rahmen dieser Arbeit verwendete DRL-Algorithmus 

sowie die notwendigen Bestandteile für dessen zielführenden Einsatz beschrieben. 

Mit Hilfe des Algorithmus wird die Strategie der Agenten, respektive die Gewichte 

der zugrunde liegenden neuronalen Netze, während der Trainingsphase angepasst. 

Die trainierten Agenten können nach dem erfolgreichen Abschluss des Trainings 

in Abhängigkeit vom aktuellen Systemzustand die bestmögliche Maßnahme aus-

wählen. Mit Blick auf die in Abschnitt 5.3 eingeführten Kategorien der Entschei-

dungsunterstützung können mit Hilfe der trainierten Agenten die Kategorie II – 

Auswahl einer Maßnahme ohne Zusatzinformationen – sowie die Kategorie III – 

Auswahl einer Maßnahme mit Zusatzinformationen – realisiert werden.  

 

Abbildung 5-7:  Beispielhafte Gestaltung unterschiedlicher Aktionen einen Agentensystems 
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5.4.1 Verwendeter Deep-Reinforcement-Learning-Algorithmus 

Im Kontext des modellfreien Lernens kann eine weitere Unterscheidung in wert-

basierte15 und strategiebasierte16 Verfahren vorgenommen werden. Wertbasierte 

Verfahren haben das Ziel, die Nutzenfunktion zu maximieren, wohingegen strate-

giebasierte Verfahren den Zusammenhang zwischen einem Zustand und der aus-

zuführenden 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 gewählt. Er zeichnet sich durch seine hohe Lösungsgüte und gute Ge-

neralisierungsfähigkeit bei gleichzeitig verhältnismäßig einfacher Implementie-

rung aus. DNNs repräsentieren hierbei sowohl die Wertfunktion als auch die Stra-

tegie der Agenten. (SCHULMAN ET AL. 2017) Der Einsatz von DNNs ermöglicht 

eine hohe Reaktionsfähigkeit 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 können. 

Das Training und dadurch die Parametrierung eines DNN wird durch unterschied-

liche Hyperparameter beeinflusst. Tabelle 5-2 gibt eine Übersicht über die für den 

                                              
15 Engl. value-based 

16 Engl. policy-based 

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

Hyperparameter Beschreibung 

Lernrate Veränderung der Parameter des DNN pro Iteration 

Clipping Parameter, der sicherstellt, dass sich die neue Strategie 

nicht zu weit von der alten Strategie entfernt 

Diskontierungsfak-

tor 

Parameter, welcher zur Bewertung von zukünftigen Beloh-

nungen verwendet wird 

Critic Beschreibt, ob PPO als Actor-Critic-Ansatz ausgeführt 

werden soll 

Aufbau DNN Anzahl der Schichten und Neuronen pro Schicht 

Aktivierungs- 

funktion 

Beschreibt, welche Aktivierungsfunktion genutzt wird,  

um die Neuronen des DNN anzusprechen 
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PPO-Algorithmus verwendeten Hyperparameter. Die bestmögliche Kombination 

derselben muss für jeden Anwendungsfall spezifisch mit Hilfe von Experimenten 

bestimmt werden. Dieser Vorgang ist auch als Hyperparameter Tuning bekannt 

und hat einen signifikanten Einfluss auf die Qualität der Entscheidungen, welche 

durch die Agenten getroffen werden. Zusätzlich zu den aufgeführten Hyperpara-

metern beeinflussen der Trainingsaufbau sowie die Belohnungsfunktion die Stra-

tegie der Agenten. 

Das Ergebnis des Trainings unter Verwendung von PPO ist eine erlernte Strategie, 

welche basierend auf dem Eingangsvektor die bestmögliche Aktion unter Berück-

sichtigung des Systemzustands – der Ausprägung von 𝒔 – wählt (siehe Abbildung 

5-8). Die bestmögliche Aktion entspricht dabei der Aktion, welche die größte Be-

lohnung zum Zeitpunkt t verspricht. Die Ausgabeschicht des DNN wird dazu unter 

Verwendung bspw. der Softmax-Funktion17 in eine Wahrscheinlichkeitsfunktion 

umgewandelt. Die Aktion mit der größten Wahrscheinlichkeit zum Zeitpunkt t 

wird vom Agenten gewählt. 

                                              
17 Die Softmax-Funktion wandelt einen Ausgabevektor a = [a1, a2, …, an] in eine Wahrscheinlichkeitsver-

teilung um. Dadurch wird für alle Aktionen die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der im Zustand s die 

jeweilige Aktion a gewählt wird. Die Aktion mit der höchsten Wahrscheinlichkeit wird vom Agenten aus-

gewählt (RUSSELL & NORVIG 2010). 

 

Abbildung 5-8: Ablauf der Aktionswahl durch den Agenten in Abhängigkeit von den Eingangsgrößen   
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5.4.2 Trainingsaufbau 

Für das Training der Agenten wird ein Simulationsmodell des Produktionssystems 

verwendet (siehe Abbildung 5-9). Somit kann die große Anzahl an Iterationen re-

alisiert werden, welche für 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 übertragbar 

sind“ (VDI 3633-1). Beim Training interagiert die Agentenumgebung mit dem Si-

mulationsmodell über die Aktionen 𝒂𝒕 , den Zustand 𝒔𝒕  und die Belohnung 𝑹𝒕 . 

Durch die Belohnung, welche von der Leistung des Produktionssystems abhängt 

(siehe Abschnitt 5.4.3), erhalten die Agenten ein Feedback zur Güte der gewählten 

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-

künftig ein besseres Verhalten der Agenten erzielt werden.  

 

Abbildung 5-9: Hierarchischer Aufbau und Ablauf des Trainingsprozesses (i. A. an THEUMER ET 

AL. 2022) 
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5.4.3 Belohnungsfunktion  

Im folgenden Abschnitt wird die Gestaltung der Belohnungsvergabe während des 

Trainings der Agenten näher beleuchtet. Sie hat entscheidenden Anteil an der Lö-

sungsqualität des Systems. Nur eine zielgerichtete Belohnungsvergabe ermöglicht 

eine geeignete Reaktion der Agenten, bspw. auf ein unvorhergesehenes Ereignis, 

unter Berücksichtigung des aktuellen Zustands des Produktionssystems. Im pro-

duktionstechnischen Kontext kann es zielführend sein, die Belohnungsfunktion 

unter Einbezug der Kostenfunktion zu erstellen (vgl. RÖSCH 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 verschärft (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 gelöst 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 können 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 = 𝑤𝑔  𝐵𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 + 𝑤𝑙  𝐵𝑙𝑜𝑘𝑎𝑙 (5) 

mit  𝐵𝑔𝑒𝑠𝑎𝑚𝑡 

𝐵𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 

𝑤𝑔 

𝐵𝑙𝑜𝑘𝑎𝑙 

𝑤𝑙 

Gesamtbelohnung 

globale Belohnung 

Gewichtungsfaktor der globalen Belohnung 

lokale Belohnung 

Gewichtungsfaktor der lokalen Belohnung 
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Durch die Gewichtungsfaktoren wg und wl kann die Bedeutung des jeweiligen An-

teils während 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. Für die exakte Zusammensetzung sei auf ZIPFEL ET AL. 

(2021) und ZIPFEL (2023) verwiesen.  

5.4.4 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 Güte der durch die Agenten getroffenen Ent-

scheidungen. Im Folgenden werden zwei Möglichkeiten beschrieben, welche die 

Trainingsdauer verringern und einen positiven Einfluss auf die Lösungsqualität 

haben. Die Verringerung der Trainingsdauer ist erstrebenswert, da sie die Skalier-

barkeit des Systems fördert. Im Folgenden wird der Trainingsablauf im Allgemei-

nen sowie im Spezifischen der Umgang mit ungültigen Aktionen beschrieben. 

 

Abbildung 5-10: Kostenbestandteile des Systems zur Bestimmung der OPP (i. A. an ZIPFEL ET 

AL. 2021) 
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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 für diesen Ansatz dar. Im Gegensatz 

dazu trainiert ein Agent beim verteilten Trainingsablauf unabhängig von anderen 

Agenten. (GRONAUER & DIEPOLD 2022) Für eine detaillierte Beschreibung des 

prinzipiellen Aufbaus sei auf WEIß (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 

durchgeführten Simulationsstudien gezeigt, dass Curriculum Learning18 besonders 

vielversprechend hinsichtlich der erzielten Belohnung und der notwendigen Trai-

ningsdauer ist. Hierbei gilt es, das zu lösende Problem in der ersten Stufe so klein 

wie möglich zu wählen (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 für das Erreichen eines Konvergenzkriteriums notwendige 

Trainingsdauer weiter zu. BENGIO ET AL. (2009) zeigen, dass sich der Einsatz von 

Curriculum Learning durch eine höhere Generalisierung sowie eine schnellere 

Konvergenz des Trainings vorteilhaft auf die erlernte Strategie der Agenten aus-

wirkt. 

Im Folgenden wird das Vorgehen für ein mehrstufiges Training der Agenten vor-

gestellt (siehe Abbildung 5-11). In Abhängigkeit von der Stufe unterscheidet sich 

sowohl die Anzahl der betrachteten Agenten als auch das verwendete Belohnungs-

signal. Durch die Anpassung des Belohnungssignals ändert sich ebenfalls die spe-

zifische Zielsetzung der einzelnen Stufen. 

In Stufe I des Trainings wird ein einzelner Agent trainiert. Hierdurch können für 

spezifische Agenten (z. B. Anlagenbedieneragent) wichtige Zusammenhänge 

(z. B. Auswirkung von Rüstungsvorgängen) gelernt werden. Prinzipiell empfiehlt 

es sich für die Stufe I, die lokale Belohnung stärker zu gewichten. Somit erhalten 

                                              
18 Dt. mehrstufiges Training 
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die Agenten ein direktes Feedback zu den gewählten Aktionen. Dies verkürzt die 

notwendige Trainingsdauer. Sobald eine Konvergenz des Lernvorgangs erkennbar 

ist, kann das Training gestoppt werden. Die gelernte Strategie kann nun für die 

Agenten verwendet werden, welche denselben Aktionsraum und Beobachtungs-

raum besitzen.   

In Stufe II werden mehrere Agenten gleichzeitig trainiert (z. B. Agenten einer Hie-

rarchieebene). Vor dem Training dieser Stufe werden die Agenten mit den aus 

Stufe I 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 erhöhen. Dadurch lernen die Agenten, mit-

einander zu kooperieren und gemeinsam das definierte Ziel (z. B. Erhöhung der 

Liefertreue) zu erreichen. Falls notwendig, können andere Agenten in Stufe II 

durch Heuristiken (z. B. FIFO) oder ebenfalls vortrainierte Strategien gesteuert 

 

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

spezifischer Trainingsziele.  
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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 Abhängig-

keit von der Größe des Produktionssystems – festzulegen. Durch das gemeinsame 

Training aller Agenten wird deren Kooperation weiter verstärkt. In dieser Stufe 

gilt es die globale Belohnung am stärksten zu gewichten, um die Wahrscheinlich-

keit eines lokalen Optimums zu verringern.  

Der Einsatz von Curriculum Learning ermöglicht eine höhere Lösungsgüte bei 

gleichzeitig kürzerer Trainingsdauer des Agentensystems mit DRL. Durch das sys-

tematische Aufteilen unterschiedlicher Aufgaben sowie das dezidierte Training 

mit denselben wird die Voraussetzung für ein skalierbares, lernendes Agentensys-

tem geschaffen. 

Umgang mit ungültigen Aktionen 

Eine der großen Herausforderungen im Kontext von RL ist der Umgang mit un-

gültigen Aktionen.19  Eine ungültige Aktion beschreibt das Ereignis, wenn ein 

Agent eine Aktion auswählt, welche zum Zeitpunkt der Aktionswahl aufgrund des 

aktuellen Systemzustands nicht möglich ist. Dies kann z. B. die Auswahl eines 

Auftrags sein, welcher zum Auswahlzeitpunkt nicht im System vorhanden ist und 

dementsprechend Systemzustands nicht auswählbar ist (RÖSCH 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, während des Trainings ungültige Aktionen zu vermeiden. Eine andere 

Möglichkeit ist das sogenannte Action Masking.  

Das Ziel bei der Vergabe einer negativen Belohnung ist, dass der Zusammenhang 

zwischen einer ungültigen Aktion und dem zugehörigen Zustand des Produktions-

systems mit steigender Trainingsdauer in der Strategie der Agenten repräsentiert 

wird. Somit wählen die trainierten Agenten keine ungültigen Aktionen aus. Dies 

birgt, insbesondere in Trainingsepisoden mit einer großen 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 ungültigen 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 ungültigen 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 Ausschließen von ungültigen Akti-

onen. Situationsabhängig wird hierbei die Strategie der Agenten unter Berücksich-

tigung des Zustands des Produktionssystems angepasst. Hierfür erhält der Agent, 

ergänzend zu seiner Beobachtung, eine Maske ungültiger Aktionen invs. Mit deren 

Hilfe können – vor dem Berechnen der Wahrscheinlichkeiten der Aktionen mit 

Hilfe der Softmax-Funktion – die mit den ungültigen Aktionen korrespondieren-

den Werte im Ausgabevektor durch eine negative Zahl N ersetzt werden. Daraus 

resultiert, dass die Wahrscheinlichkeit für die entsprechenden ungültigen Aktionen 

verschwindend gering wird. (HÖRMANN 2022, HUANG & ONTAÑÓN 2022)  

Vorversuche haben gezeigt, dass sich Action Masking positiv auf die Trainings-

dauer und die Lösungsgüte und somit auch positiv auf die Anforderung der Ska-

lierbarkeit auswirkt. Insbesondere im Vergleich mit der Vergabe einer negativen 

Belohnung im Falle einer ungültigen Aktion bietet Action Masking im Kontext 

von DRL einen Vorteil (HUANG & ONTAÑÓN 2022).  
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5.5 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 Abhängigkeit 

vom Systemzustand lernen, ist eine Vielzahl von Iterationen notwendig. Insbeson-

dere zu Beginn des Trainings, wenn noch viele zufällige Aktionen gewählt werden, 

ist die Lösungsqualität tendenziell gering. Das Verwenden einer Materialflusssi-

mulation des Produktionssystems ermöglicht das Training des Agentensystems 

ohne negative Auswirkungen auf das Produktivsystem. Bei der Erstellung des Si-

mulationsmodells des Produktionssystems mit dem Fokus, die für die Produkti-

onssteuerung relevanten Charakteristika abzubilden, ist der gewählte Detaillie-

rungsgrad von Bedeutung. Im Allgemeinen gilt für die Modellierung des Simula-

tionsmodells der Leitsatz: „Die Nachbildung im Modell sollte so genau wie nötig, 

 

Abbildung 5-12: Ablauf der unternehmensspezifischen Anpassung der lernenden Produktionssteuerung 
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aber so abstrakt wie möglich erfolgen“ (REINHART 2000). Ist der Detaillierungs-

grad zu hoch, steigen der Modellierungsaufwand, die Anfälligkeit für 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 

für die Produktionssteuerung relevanten Eigenschaften ausreichend genau reprä-

sentiert werden. Als Grundlage für die Modellierung des Simulationsmodells kann 

das Modell des Produktionssystems verwendet werden (siehe Abschnitt 5.2). Da-

rin sind die für die Produktionssteuerung relevanten Informationen (z. B. Anlagen-

fähigkeitsmatrix, Rüstzeitmatrix) hinterlegt. 

Identifizierung und Implementierung der relevanten Agenten 

Für den Aufbau des Agentensystems ist es notwendig, unterschiedliche für 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 

für den konkreten Anwendungsfall. Das in Abbildung 5-13 dargestellte Template 

 

Abbildung 5-13: Beispiel eines ausgefüllten 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 Maßnahmenreferenzkatalog 

(siehe Abschnitt 4.2.2) identifizierten Maßnahmen 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 über den aktuellen Zustand des Produk-

tionssystems, welche der jeweilige Agent als Grundlage für die Entscheidungsfin-

dung benötigt. Somit kann erreicht werden, dass dem einzelnen Nutzer zielgerich-

tet Entscheidungen vorgeschlagen werden. Das Resultat ist eine Bereitstellung von 

Informationen für den richtigen Adressaten. 

Implementierung des DRL-Algorithmus 

Voraussetzung für die Realisierung der Kategorien II und III des Systems zur Ent-

scheidungsunterstützung 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). Während der Trainings-

phase starten die Agenten entweder mit einem KNN mit zufällig 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 erhält das Agentensystem über eine definierte Belohnungsfunktion 

Feedback zur Qualität der Aktionswahl. Im Rahmen der Trainingsphase basiert die 

Aktionswahl auf einer Mischung aus Exploration (zufällige 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 wählt, welche im aktuellen Systemzu-

stand das bestmögliche Ergebnis verspricht.  

Das verwendete Simulationsmodell ist ausschließlich für die Trainingsphase, nicht 

aber für die Anwendungsphase der Agenten notwendig (siehe Abbildung 5-14). In 

diesem Fall kann das Agentensystem basierend auf den Produktionsdaten die best-

mögliche Aktion auswählen. Eine Aktualisierung der Gewichte findet dabei nicht 

mehr statt.  
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5.6 Fazit 

Im vorliegenden Kapitel wurde das auf DRL basierende benutzerrollenspezifische 

Partialsystem zur Produktionssteuerung vorgestellt. Zuerst wurde hierfür das Pro-

duktionssystem systematisch modelliert. Dies dient als Grundlage für den Aufbau 

des Simulationsmodells, welches den Trainingsprozess des Agentensystems er-

möglicht. Anschließend wurde, aufbauend auf dem in Kapitel 4 entwickelten In-

formationsmodell, das Agentensystem konzeptioniert. Unterschiedliche Benutzer-

rollen werden durch eigene Agententypen mit spezifischen Beobachtungs- und 

Aktionsräumen abgebildet. Damit die entwickelten Agenten in Abhängigkeit vom 

aktuellen Zustand der Produktion die bestmögliche Aktion auswählen können, 

wurde ein geeignetes DRL-Verfahren angepasst und implementiert. Durch das so 

entstandene Agentensystem ist die Realisierung der Kategorien II und III der Ent-

scheidungsunterstützung sichergestellt.  

 

Abbildung 5-14: Differenzierung zwischen der Trainings- und der Anwendungsphase 
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6 Erklärbarkeit von  

systemischen Entscheidungen 

6.1 Allgemeines 

Dieses Kapitel widmet sich der Erklärbarkeit von Handlungsempfehlungen, wel-

che durch das in Kapitel 5 entwickelte Agentensystem erzeugt werden. Um die 

Akzeptanz für systemische Handlungsempfehlungen zu erhöhen, ist deren Er-

klärbarkeit unabdingbar. Die unterschiedlichen Erklärbarkeitsansätze bilden die 

Grundlage für die Realisierung der Kategorien IV und V des Systems zur Entschei-

dungsunterstützung. Ziel ist es hierbei, dem Nutzer in Entscheidungssituationen 

der Produktionssteuerung zusätzliche Erklärungen zur Funktionsweise des entwi-

ckelten Systems zur Entscheidungsunterstützung zur Verfügung zu stellen, um die 

Bias des Entscheidungsprozesses nach System 2 abzumildern.    

Zuerst erfolgt eine Beschreibung der Integration der Erklärbarkeitsansätze in den 

Entscheidungsfindungsprozess (siehe Abschnitt 6.2). Anschließend werden in Ab-

schnitt 6.3 unterschiedliche Erklärbarkeitsansätze klassifiziert und bewertet. Wei-

terhin wird auf die Adaption für den produktionstechnischen Kontext dieser Arbeit 

eingegangen. Abschließend wird in Abschnitt 6.4 die Integration ausgewählter An-

sätze in das System zur Entscheidungsunterstützung im Kontext der Produktions-

steuerung beschrieben. Hierdurch erfolgt auch die Integration der Erklärbarkeit in 

das System. 

6.2 Integration der Erklärbarkeit 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 Maschinenstörung), so erhält 

der entsprechende Mitarbeiter basierend auf dem aktuellen Zustand des Produkti-

onssystems eine Handlungsempfehlung. Akzeptiert er diesen Handlungsvor-

schlag, wird die Maßnahme durch den Mitarbeiter initiiert. Akzeptiert er die vor-

geschlagene Handlungsempfehlung nicht, kann eine tiefergehende Analyse erfol-
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gen. Diese beinhaltet die Erklärung der Handlungsempfehlung. Unter Berücksich-

tigung zusätzlicher Informationen trifft der Mitarbeiter dann die Entscheidung und 

leitet die Maßnahmen ein. Anschließend wird der Produktionsablauf fortgesetzt.  

 

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

sätzen 

Für die Auswahl von Ansätzen zur Erklärbarkeit von Entscheidungen werden im 

Folgenden Kriterien beschrieben, anhand derer die unterschiedlichen Verfahren 

analysiert und bewertet werden können. Die Kriterien, mit deren Hilfe die Adä-

quanz der XAI-Verfahren im Kontext der Produktionssteuerung bewertet werden 

können, sind Vorhersagegenauigkeit, Beschreibungsgenauigkeit, Dimension der 

Erklärbarkeit, Reaktionsfähigkeit und Art des Ansatzes (siehe Abbildung 6-2).  

Die Vorhersagegenauigkeit beschreibt die Fähigkeit eines ML-Modells, das daten-

inhärente Verhalten bzw. die dateninhärenten Zusammenhänge darzustellen. Falls 

das ML-Modell die in den Daten vorhandenen Zusammenhänge nicht lernt – und 

somit eine niedrige Vorhersagegenauigkeit besitzt – ist die Qualität aller durch das 

ML-Modell getroffenen Entscheidungen tendenziell gering (MURDOCH ET 

AL. 2019).  

Das Kriterium Beschreibungsgenauigkeit erfasst den Grad, zu welchem ein 

XAI-Verfahren die von einem ML-Modell erlernten Zusammenhänge objektiv 

wiedergibt (MURDOCH ET AL. 2019). In Abbildung 6-3 ist schematisch der Zusam-

menhang zwischen der Vorhersage- und der Beschreibungsgenauigkeit bei der Er-

stellung und Erklärung eines ML-Modells aufgezeigt. Basierend auf den Daten 

wird ein Modell trainiert. Dieser Schritt beeinflusst die Vorhersagegenauigkeit des 

Modells. Wird für die Umsetzung eines Erklärbarkeitsansatzes ein Post-hoc-Ver-

fahren gewählt, bleibt die Vorhersagegenauigkeit unverändert. Allerdings kann die 

Beschreibungsgenauigkeit durch den Einsatz von Post-hoc-Verfahren negativ be-

einflusst werden. 

 

Abbildung 6-2: Charakteristika der Eignung unterschiedlicher XAI-Verfahren 
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Die Dimension der Erklärbarkeit beschreibt, ob eine Analyse nur für eine einzelne 

Entscheidung durchgeführt wird oder ob das übergeordnete Verhalten des Modells 

analysiert wird. Die Reaktionsfähigkeit beschreibt die Rechenzeit, welche das Ver-

fahren für die Generierung von Erklärungen benötigt. 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, benötigt 

werden. Ein Surrogatmodell ermöglicht die Realisierung einer Post-hoc-Erklärbar-

keit von opaken Modellen. Andererseits kann sie in der Anwendung anfallen, 

wenn Mitarbeiter eine Erklärung anfordern. Die Art des Ansatzes beschreibt die 

Art und Weise der Erzeugung der Erklärungen. Diese kann entweder modellspe-

zifisch oder modellagnostisch sein. Ein modellspezifischer Ansatz ist ausschließ-

lich für eine Art von Modellen einsetzbar. Ein modellagnostischer Ansatz hinge-

gen besitzt diese Einschränkung nicht und kann prinzipiell in Kombination mit 

unterschiedlichen Arten von Modellen eingesetzt werden.  

 

Abbildung 6-3: Zusammenhang von Vorhersagegenauigkeit und Beschreibungsgenauigkeit für Post-

hoc-Verfahren (i. A. an MURDOCH ET AL. 2019) 

Tabelle 6-1: Bewertung unterschiedlicher Verfahren zur Generierung von Erklärungen für das von 

einem ML-Modell vorgeschlagene Ergebnis 
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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 Vorhersagegenauigkeit ist insbesondere für transpa-

rente Verfahren von Relevanz (siehe Abschnitt 2.6.2). Wird hier aufgrund der Er-

klärbarkeit ein transparentes Modell (z. B. ein Entscheidungsbaum) gewählt, so 

kann dies die Vorhersagegenauigkeit im Vergleich mit opaken Lernverfahren re-

duzieren. Mit Hilfe von Surrogatmodellen können sowohl Modellerklärungen 

(globale Erklärungen) als auch Entscheidungserklärungen (lokale Erklärungen) 

generiert werden. Der Einfluss auf die Entscheidungen bei transparenten Modellen 

kann direkt ausgelesen werden, wohingegen für den Einsatz von Surrogatmodellen 

zur Generierung von Erklärungen weitere Schritte notwendig sind. 

Insgesamt kann festgehalten werden, dass im Rahmen dieser Arbeit aufgrund der 

höheren Vorhersagegenauigkeit sowie der Unabhängigkeit vom gewählten Modell 

Ansätze aus der Kategorie der Post-hoc-Erklärbarkeit (siehe Abschnitt 2.6.2) wei-

terverfolgt werden. Allerdings muss die für die Surrogatmodelle notwendige Re-

chenzeit kritisch begutachtet und mit den Anforderungen der Produktionssteue-

rung abgeglichen werden.  

Ein weiterer Ansatz zur Generierung lokaler Erklärungen 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 erklärt werden, wel-

che Merkmale sich ändern müssen, damit eine andere Aktion durch das System 

vorgeschlagen wird. Statt der Einflussfaktoren für die Auswahl einer Aktion er-

zeugen die Kontrafaktuale den relativen Vergleich von Merkmalen für eine Ent-

scheidung. Insbesondere für die Generierung von Erklärungen ist die Antwort auf 

diese kontrastive Fragestellung von Relevanz (HILTON 1990). Aufgrund der Nähe 

zum menschlichen Entscheidungsprozess wird dieser Ansatz im Rahmen der vor-

liegenden Arbeit ebenfalls untersucht.  

Mit Hilfe des Surrogatmodells können die Kategorien IV und V des Systems zur 

Entscheidungsunterstützung realisiert werden. Die Kategorie V beinhaltet hierbei 

die globale Erklärung – also das allgemeine Verhalten – der spezifischen Agenten. 

Daraus kann abgeleitet werden, welche Merkmale relevant für die Aktionswahl 

der Agenten sind.  

Dies bildet eine wichtige Voraussetzung für den Einsatz der Kontrafaktuale. Damit 

diese innerhalb der geforderten Antwortzeit Erklärungen liefern können, 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 Erklärung erfolgen. 

6.3.1 Merkmalsrelevanz  

Surrogatmodelle, welche zur Kategorie Merkmalsrelevanz zählen, 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 Erklärbarkeit. Wird die 

Methode für die lokale Erklärbarkeit einer Entscheidung verwendet, so hat das Er-

gebnis nur lokale Gültigkeit. Es kann dementsprechend nicht auf das allgemeine 

Verhalten des Modells geschlossen werden. (MURDOCH ET AL. 2019, MOL-

NAR 2022) Für die globale Erklärbarkeit wird der Beitrag einzelner Merkmale für 

den vollständigen Datensatz – und damit eine Vielzahl von Entscheidungen – be-

rechnet. Hierdurch können für die Auswahl des ML-Modells tendenziell wichtige 

Merkmale identifiziert werden. Allerdings kann nicht auf deren Bedeutung für eine 

lokale Entscheidung geschlossen werden. (MURDOCH ET AL. 2019)  

In der vorliegenden Arbeit wird für die Realisierung sowohl der lokalen als auch 

der globalen Erklärbarkeit 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 für 

jede mögliche Koalition kann der durchschnittliche Beitrag jedes Spielers ermittelt 

werden (SHAPLEY 1953). Die Anzahl der für 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 für bzw. 

auf das Ergebnis. Somit kann die Rechendauer für die Generierung von Erklärun-

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 vielfältige 
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Einsatzmöglichkeit bietet. Gleichzeitig gibt es die Möglichkeit eines modellspezi-

fischen Einsatzes (z. B. Baumalgorithmen mit Gradientenverstärkung, 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 für DNN.  

SHAP benötigt 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).  

Der Hintergrunddatensatz stellt die Grundlage für die Bildung unterschiedlicher 

Merkmalskoalitionen zur Berechnung der SHAP-Werte dar. Wenn ein Merkmal 

in einer Koalition nicht auftritt, wird aus dem Datensatz für diese Merkmale ein 

Mittelwert berechnet. Dies ist notwendig, da KNNs nicht mit fehlenden Eingangs-

werten umgehen können. Der Hintergrunddatensatz beinhaltet die Werte der 

Merkmale für jede Beobachtung, welche im Betrieb des Agentensystems aufgetre-

ten sind. Diese entsprechen den jeweiligen Beobachtungen des Agenten – dem 

 

Abbildung 6-4: Interaktion zwischen dem Beobachtungsraum, dem Agenten und der SHAP-Biblio-

thek zur Approximation der SHAP-Werte (i. A. an COOPER 2021) 
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Zustand des Produktionssystems zum gegebenen Zeitpunkt – und bilden die 

Grundlage für die Aktionswahl durch den Agenten. Durch die Permutation einzel-

ner Beobachtungen wird das Surrogatmodell g der additiven Merkmalsrelevanz zu 

 𝑔(𝑧′) =  𝛷0 +  ∑ 𝛷𝑖

𝑀

𝑖=1

𝑧𝑖
′    (6) 
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berechnet. (LUNDBERG & LEE 2017) Durch das Lösen der gewichteten linearen 

Funktion mittels eines linearen Regressionsmodells können die SHAP-Werte be-

rechnet werden. Hierbei gilt es die Verlustfunktion  
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zu minimieren. (LUNDBERG & LEE 2017) Den in der Verlustfunktion enthaltenen 

SHAP Kernel gilt es entsprechend  

 𝜋𝑥′(𝑧′) =
(𝑀 − 1)
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zu berechnen. (LUNDBERG & LEE 2017)  

Die approximierten SHAP-Werte ergeben sich als Lösung des gewichteten linea-

ren Regressionsproblems und ermöglichen die Generierung von sowohl lokalen 

als auch globalen Erklärungen. Mit dem Kernel-SHAP-Ansatz können unabhängig 

vom gewählten Verfahren sowohl lokale als auch globale Erklärungen erzeugt 
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werden. Somit wird die Wahl der Lernverfahren nicht eingeschränkt. Für die Be-

schreibung des modellspezifischen Deep-SHAP-Ansatzes sei auf den Anhang 14.2 

verwiesen. 

Globale Erklärbarkeit 

Für die Realisierung der globalen Erklärbarkeit werden die SHAP-Werte einer 

Vielzahl von Beobachtungen – bzw. des gesamten Datensatzes – mit Hilfe eines 

SHAP-Solvers berechnet. Somit wird eine Aussage über die tendenzielle Bedeu-

tung einzelner Merkmale ermöglicht. Abbildung 6-5 zeigt beispielhaft den Ein-

fluss unterschiedlicher Merkmale auf die Entscheidungen eines Modells. Die ge-

wonnenen Erkenntnisse über den Einfluss einzelner Merkmale auf das ML-Modell 

respektive auf die Entscheidungen der Agenten können vielfältig verwendet wer-

den. Einerseits kann das Modell bereits während der Entwicklung überprüft wer-

den. Somit können frühzeitig mögliche Fehler und/oder Bias im Modell selbst 

identifiziert und behoben werden. Andererseits können für Entscheidungen des 

Modells irrelevante Merkmale bestimmt werden. Diese können anschließend aus 

dem Trainingsprozess der Agenten exkludiert werden. Eine geringe Anzahl an ir-

relevanten Merkmalen reduziert die notwendige Trainingsdauer und erhöht gleich-

zeitig die Qualität der Lösungen. 

Lokale Erklärbarkeit 

Der Einfluss einzelner Merkmale auf eine Entscheidung kann ebenfalls mit Hilfe 

der SHAP-Werte dargestellt werden. Ausgehend von der erwarteten Ausgabe des 

 

Abbildung 6-5: Beispielhafte Visualisierung der Bedeutung einzelner Merkmale anhand ihrer SHAP-
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ML-Modells – und damit der erwarteten Entscheidung – wird der marginale Bei-

trag einzelner Merkmale zur Veränderung der Entscheidung berechnet. Dieser ist 

für den Fall der lokalen Erklärbarkeit einzig vom aktuellen Produktionszustand 

abhängig. Abbildung 6-6 zeigt eine Visualisierung der lokalen Erklärbarkeit. An-

hand der unterschiedlichen Grautöne wird gekennzeichnet, ob das Merkmal zu ei-

ner Erhöhung oder zu einer Reduktion der erwarteten Ausgabe führt. Durch die 

lokale Erklärung einer Entscheidung kann der Mitarbeiter in einer Entscheidungs-

situation einen direkten Einblick in die spezifisch dieser Entscheidung zugrunde 

liegenden Einflussfaktoren erhalten.  

6.3.2 Kontrafaktuale 

Die Berechnung von Kontrafaktualen dient der Erzeugung lokaler Erklärungen. 

Kontrafaktuale lassen sich mit Hilfe einer vordefinierten Struktur als textuelle 

Ausgabe den Nutzern zur Verfügung stellen. Dies bietet den Vorteil einer hohen 

Verständlichkeit bei gleichzeitig geringem Analyseaufwand für die Nutzer. Auf-

grund der Repräsentation der unterschiedlichen Benutzergruppen durch Agenten 

ist es möglich, den Benutzern ausschließlich die Kontrafaktuale zur Verfügung 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 ursprüng-

lichen Ausgabe möglichst gering zu halten. Damit ist gemeint, dass möglichst ge-

ringe Veränderungen am Ausgangszustand für die Berechnung der Kontrafaktuale 

vorgenommen werden. Würde hingegen ein Kontrafaktual erzeugt, welches weit 

 

Abbildung 6-6: Einflussfaktoren auf eine einzelne Entscheidung (i. A. an THEUMER ET AL. 2022) 
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vom ursprünglichen Zustand entfernt ist, wäre die Relevanz des berechneten 

Kontrafaktuals nicht mehr gegeben.  

Die Berechnung von Kontrafaktualen erfolgt nach WACHTER ET AL. (2018) und 

MOTHILAL ET AL. (2020) – in Form einer Optimierungsaufgabe – entsprechend 

Formel (9). Das Kontrafaktual c wird durch die Berechnung des Minimums der 

aufgeführten Funktion gebildet. Die Verlustfunktion 𝑦𝑙𝑜𝑠𝑠 beschreibt den Unter-

schied zwischen der ursprünglichen Ausgabe 𝑦  und der neuen Ausgabe 𝑓(𝑐) . 

Durch den zusätzlichen Term |𝒙 − 𝒄| wird die zu minimierende Entfernung zwi-

schen dem Kontrafaktual und dem ursprünglichen Eingabevektor berücksichtigt.   

 𝒄 = arg min
𝒄

 𝑦𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑓(𝒄), 𝑦) +  |𝒙 − 𝒄| (9) 

mit  c 

𝑓(𝒄) 

 

𝑦 

𝒙 

Kontrafaktual 

Ausgabe des Blackbox-Modells  

für das Kontrafaktual 

Ursprüngliche Ausgabe 

Ursprünglicher Eingabevektor 

 

MOTHILAL ET AL. (2020) weisen darauf hin, dass es vorteilhaft ist, den Benutzern 

mehrere Kontrafaktuale zur Verfügung zu stellen, um einzelne Entscheidungen zu 

erklären. Daher wird die Berechnung der Kontrafaktuale um einen gewichteten 

Diversitätsterm (diversity) erweitert. Mit Hilfe dieses Terms können sich vonei-

nander unterscheidende Kontrafaktuale erzeugt werden. Zusätzlich wird eine ge-

wichtete durchschnittliche Distanz zwischen dem ursprünglichen Eingabevektor 

 

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

textuelle Ausgabe eines Kontrafaktuals 
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und den Kontrafaktualen 𝑐𝑖 berechnet. Somit ist es möglich, nicht ein einzelnes 

Kontrafaktual, sondern k Kontrafaktuale mit 

 
𝑪(𝒙) = arg min

1

𝑘
𝒄

 ∑ 𝑦𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑓(𝒄𝒊), 𝑎𝑒𝑟𝑤)

𝑘

𝑖=1

+
𝜆1

𝑘
∑ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝒄𝒊, 𝒙)

𝑘

𝑖=1

− 𝜆2𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦(𝑐1, … , 𝑐𝑘)  

(10) 

mit  k 

𝒄𝑖 

𝑦𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑓(𝒄𝒊), 𝑦) 

𝑎𝑒𝑟𝑤 

𝜆 

𝑓(𝑐) 

 

diversity 

Anzahl der Kontrafaktuale 

Kontrafaktual 

Verlustfunktion 

Erwartete Ausgabe 

Hyperparameter zur Gewichtung einzelner Terme 

Ausgabe des Blackbox-Modells  

für das Kontrafaktual  

Diversitätsterm 

 

zu berechnen (MOTHILAL ET AL. 2020). Zur Lösung 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 Möglichkeit 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 Rückmeldung, für welchen Systemzustand 

bzw. welche Systemzustände diese Entscheidung gewählt worden wäre. 

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 möglichst gering gewählt werden, um die Benutzer nicht 

mit zu vielen Kontrafaktualen zu überfordern (MOTHILAL ET AL. 2020). Gleichzei-

tig gilt es, die Anzahl der Merkmale nicht zu gering zu wählen, um keine relevan-

ten Informationen zu supprimieren. Auf einen möglichen Lösungsansatz für diese 

Problematik wird in Abschnitt 6.3.3 detailliert eingegangen.  
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6.3.3 Verknüpfung 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 können gezielt diejenigen Merkmale ausgewählt 

werden, welche den größten Einfluss auf die Entscheidung besitzen. Die Anzahl 

der verwendeten Merkmale muss hierbei fallspezifisch bestimmt werden und 

hängt einerseits von der für eine Entscheidung zur Verfügung stehenden Zeit, an-

dererseits von der für 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, unabhängig von 

der Rechenzeit, einen gewissen Schwellenwert nicht übersteigen, um Mitarbeiter 

nicht zu überfordern (MOTHILAL ET AL. 2020). Abbildung 6-8 zeigt das Vorgehen 

zur Reduzierung der Merkmale für die Berechnung der Kontrafaktuale. Allgemein 

gilt es zu beachten, dass ein Gleichgewicht zwischen der Antwortzeit und der Qua-

lität der Erklärungen herrscht. 

6.4 Vorgehen zur Integration in das lernende  

System zur Entscheidungsunterstützung 

Das Modul zur Generierung von Erklärungen benötigt ebenfalls unternehmensspe-

zifische Anpassungen, damit eine zielgerichtete Realisierung der Kategorien IV 

 

Abbildung 6-8: Verknüpfung des Verfahrens zur Bestimmung der Merkmalsrelevanz mit dem Ver-

fahren zur Generierung von Kontrafaktualen  
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und V der Entscheidungsunterstützung 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 Erklärungen.  

Im Rahmen der Implementierung und Adaption der Verfahren zur Erklärbarkeit 

werden die ausgewählten Ansätze an den spezifischen Anwendungsfall angepasst. 

Hierunter fällt u. a. die Definition der Anforderungen an die Generierung der Er-

klärungen. Erklärungen, welche mit Hilfe des Ansatzes zur Bestimmung der Merk-

malsrelevanz erzeugt werden, können 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.  

 

Abbildung 6-9:  Ablauf der Integration von Erklärbarkeitsansätzen in das System zur  
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Damit die Integration der Erklärbarkeit in das lernende System gelingt, gilt es die 

anfallenden Daten strukturiert zu erfassen. Dies bildet die Basis für die Erklärbar-

keitsverfahren. Die Daten, welche für 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 Entscheidungsunterstützung mit dem Fokus auf dem Einsatz von XAI. Damit 

die XAI-Methoden eingesetzt werden können, bedarf es einerseits eines trainierten 

Modells und andererseits Daten, welche das Verhalten des Systems sowie die da-

raufhin getroffenen Systementscheidungen repräsentieren. Für den Einsatz des 

Moduls zur Erklärbarkeit gilt es zwischen dem realen Einsatz und dem vorherigen 

Zeitraum – allerdings Post-Training – zu unterscheiden. Damit ein Einsatz mög-

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 für die Berech-

nung der SHAP-Werte. Im produktiven Betrieb erhält das SHAP-Modell die aktu-

elle Beobachtung sowie die zugehörige Aktionswahl des Agenten. Durch diese 

drei Bestandteile (Beobachtungen, Handlungsempfehlung und trainiertes KNN) ist 

die Bestimmung der Merkmalsrelevanz möglich.  

Für die Berechnung der Kontrafaktuale sind entsprechend Formel (9) die aktuelle 

Beobachtung, die zugehörige Aktionswahl, die trainierte Strategie des Agenten so-

wie optional die vom Mitarbeiter erwartete Maßnahme notwendig. Basierend auf 

diesen Eingangsdaten wird die Optimierungsaufgabe gelöst und der Nutzer erhält 

ein bzw. mehrere Kontrafaktuale.  

 

 

Abbildung 6-10:  Beispielhafte Abbildung der Rechenzeit unterschiedlicher Erklärbarkeitsansätze in 

Abhängigkeit von der Anzahl der Merkmale 
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Im Einsatz erhalten die Nutzer entsprechend der ausgewählten Unterstützungska-

tegorie unterschiedliche Rückmeldungen vom System. In den Kategorien II und 

III wird ihnen basierend auf dem aktuellen Zustand des Systems (𝑠𝑡) eine Aktion 

(�̂�) vorgeschlagen. Für die Entscheidungsunterstützung der Kategorie IV können 

sowohl Kontrafaktuale als auch die Merkmalsrelevanz berechnet werden. Zur Be-

rechnung der Kontrafaktuale wird neben 𝑠𝑡 auch �̂� als Input verwendet. Weiterhin 

wird die vom Nutzer erwartete Aktion (𝑎𝑒𝑟𝑤) bei der Berechnung berücksichtigt. 

Zusätzlich wird zum Einbezug der Datenverteilung für die Berechnung der 

 

Abbildung 6-11:  Interaktion zwischen dem Nutzer und dem System zur Entscheidungsunterstützung 

(i. A. an HÖRMANN 2022) 
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Kontrafaktuale auf den Hintergrunddatensatz zugegriffen. Unter Verwendung die-

ser Eingangsgrößen erfolgt die Berechnung der Kontrafaktuale, welche anschlie-

ßend in Form einer textuellen Beschreibung an den Nutzer zurückgegeben werden 

können. Für die Generierung von Erklärungen mittels SHAP ist es notwendig, die 

SHAP-Werte zu berechnen. Hierfür ist ein Datensatz erforderlich, welcher histo-

rische Daten enthält. Unter Verwendung dieses Datensatzes erfolgt die Paramet-

rierung des Surrogatmodells, welches die Bestimmung der Merkmalsrelevanz für 

einzelne Entscheidungen sowie für die allgemeine Verhaltensweise des Modells 

ermöglicht.  

6.5 Fazit  

In diesem Kapitel standen die Konzeptionierung und das methodische Vorgehen 

zur Realisierung der in Kapitel 4 definierten Kategorien IV und V der Entschei-

dungsunterstützung im Vordergrund. Ziel war es, insbesondere die dem System 2 

inhärenten Bias zu mildern. Hierzu wurde zuerst die Integration von Erklärungen 

in den Entscheidungsprozess definiert und daraus Anforderungen an die Erklärun-

gen abgeleitet. Anschließend wurden die unterschiedlichen Methoden der Er-

klärbarkeit klassifiziert und anhand der definierten Anforderungen bewertet. Zur 

Realisierung sowohl der lokalen als auch der globalen Erklärbarkeit wurde ein 

Verfahren zur Bestimmung der Merkmalsrelevanz ausgewählt. Als zweites Ver-

fahren diente die Generierung von Kontrafaktualen. Charakteristisch für diese ist 

die kontrastive Natur der erzeugten Erklärungen. Abschließend konnte aufgezeigt 

werden, welche methodischen Schritte notwendig sind, um die Erklärungen in das 

lernende Agentensystem zu integrieren. Auf dieser Basis ergibt sich das lernende 

und erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteue-

rung. Dieses Kapitel bildet den Abschluss der Präskriptiven Studie. Die Kapitel 3 

bis 6 beschreiben das entwickelte lernende und erklärbare System zur Entschei-

dungsunterstützung. In den folgenden Kapiteln gilt es den Nachweis der prinzi-

piellen Funktionsfähigkeit 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 Funktionsfähigkeit 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 Funktionsfähigkeit 

des entwickelten Systems am Beispiel eines realen Produktionssystems. Darauf-

folgend wird die Bewertung des Systems in Kapitel 8 vorgenommen. Abschlie-

ßend werden die wichtigsten Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit zusammenge-

fasst.  

Zum Nachweis der prinzipiellen Funktionsfähigkeit erfolgt in Kapitel 7 zuerst die 

Beschreibung des betrachteten Produktionssystems (siehe Abschnitt 7.2). An-

schließend wird in Abschnitt 7.3 die Anwendung des lernenden und erklärbaren 

Systems zur Entscheidungsunterstützung 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 erklärbaren Systems zur Entschei-

dungsunterstützung in der Produktionssteuerung erfolgte am Beispiel eines Le-

bensmittelproduzenten. Dem Produktionssystem liegt eine kundenauftragsorien-

tierte Herstellung variantenreicher Schmelzkäseprodukte 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 Formatgrößen.  

In Abbildung 7-1 ist der Produktionsprozess für die Herstellung der Schmelzkäse-

produkte aufgezeigt. Er besteht aus den Stufen Rohwarenannahme, Rohwarenvor-

bereitung, Mischen, Schmelzen, Endrezepturherstellung, Abfüllen, Kartonieren 

und Versand. Im Rahmen dieser Arbeit liegt der Fokus auf den Produktionsschrit-

ten von Mischen bis Abfüllen. Während der Produktion der Schmelzkäseprodukte 
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können unerwünschte Nebenprodukte – sog. Rework und K3-Ware – entstehen. 

Rework entsteht während der Produktion durch Umstellprozesse, Zwischen- und 

Grundreinigungen sowie Störungen. Unter Berücksichtigung bestimmter Voraus-

setzungen (z. B. Haltbarkeit des Reworks, einwandfreie Qualität) kann das Neben-

produkt zu einem gewissen Bestandteil wieder in den Produktionsprozess zurück-

geführt werden. Wie groß der Anteil der in den Prozess zurückgeführten Menge 

an Rework ist, wird durch rezepturspezifische Grenzwerte geregelt.  

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 erfüllen. 

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 anschließend auf derselben Anlage das 

Produkt B. Aufgrund der Anforderungen von Produkt B muss eine zeitintensive 

Reinigung durchgeführt werden. Wird allerdings, wie in Szenario 2 verdeutlicht, 

  

Abbildung 7-1: Abbildung des Produktionsprozesses inkl. Systemgrenze 
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zuerst das Produkt B und anschließend das Produkt A gefertigt, so ist die Dauer 

der notwendigen Reinigung deutlich kürzer. Zusätzlich zu den Reinigungszeiten 

fallen Rüstzeiten für 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 

2. Produkt B 

1. Produkt B 

2. Produkt A 

Resultierende Reinigungszeit 

zwischen A und B bzw. B und A 

 480 min 30 min 

 

7.2.1 Produktionssystem 

Das Produktionssystem des Anwendungspartners besteht aus zwei Linien (siehe 

Abbildung 7-2), jede Linie aus mindestens einer Anlage für den jeweiligen Pro-

zessschritt. Allerdings können innerhalb einer Linie mehrere Parallelanlagen für 

den gleichen Prozessschritt vorhanden sein. Eine Produktionslinie besteht somit 

aus einer Kombination von Mischern, Schmelzanlagen, Anlagen zur Herstellung 

der Endrezeptur sowie Abfüllanlagen. Insgesamt wurden im untersuchten Anwen-

dungsfall 26 Anlagen berücksichtigt. 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 Ausnahmefällen ist eine zusätzliche Schicht am 

Samstag möglich. Treten unvorhergesehene Ereignisse ein, so ist eine Anpassung 

des Produktionsfeinplans zum Erreichen der logistischen Zielgrößen notwendig. 

Am Ende jeder Produktionswoche erfolgt die vollständige Reinigung des Produk-

tionssystems.  

Einzelne Anlagen können sich hinsichtlich der Produkte unterscheiden, welche 

durch sie gefertigt werden können. Zusätzlich können die Bearbeitungszeiten der 

Artikel in Abhängigkeit von der gewählten Anlage variieren. Die Merkmale des 

Produktionssystems sind in Tabelle 7-2 aufgeführt.  
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Die Aufträge 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 Vorgängerauftrags ergeben sich die notwendigen Reinigungszeiten ei-

ner Anlage, bevor der betrachtete Auftrag gefertigt werden kann. Die Artikelnum-

mer beeinflusst maßgeblich die notwendigen Rüstzeiten einer Anlage, bspw. durch 

unterschiedliche Verpackungsformate.  

Im Produktionssystem können unvorhergesehene Ereignisse unterschiedlicher Art 

auftreten, welche den erfolgreichen Produktionsablauf stark beeinflussen. Einer-

seits können das durch Anlagenausfälle verursachte Störungen sein, andererseits 

kann es sich um Eilaufträge von strategisch relevanten Partnern handeln, welche 

es zu priorisieren gilt. Damit trotz dieser internen und externen Störfaktoren eine 

hohe logistische Leistungsfähigkeit erreicht werden kann, müssen geeignete Re-

aktionen im Rahmen der Produktionssteuerung erfolgen. 

 

 

Abbildung 7-2: Abbildung der betrachteten Produktionslinien 
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Tabelle 7-2: Parameter des Produktionssystems 

 Parameter Wertebereich 

Produktionssystem Anzahl der Anlagen 26 

Aufträge Anzahl an Rezepturen 50 

Anzahl an Artikeln 247 

 Anteil Eilaufträge 10 % 

Störungen Wahrscheinlichkeit, dass 

eine Störung auftritt  

0,01 % 

 

 Dauer 60 min (𝜎 = 10 min)  

7.2.2 Aktueller Ablauf der Produktionssteuerung 

Basierend auf den prognostizierten Kundenbedarfen sowie abgestimmten Sonder-

aktionen wird eine vierwöchige Vertriebsplanung erstellt. Davon ausgehend wird 

rollierend auf Wochenbasis ein Gesamtabsatzplan entworfen. Dieser wiederum 

bildet die Grundlage für den Grobplan. Allerdings wird der Grobplan ohne Be-

rücksichtigung von Rückmeldedaten aus der Produktion erstellt, sodass die ver-

fügbaren Kapazitäten und vorhandenes Rework darin nicht berücksichtigt werden.  

Der nächste Schritt dient der Erstellung des Produktionsfeinplans. Diese erfolgt 

überwiegend manuell und beinhaltet die Planung der Produktionsaufträge auf un-

terschiedliche Produktionsressourcen unter Berücksichtigung der verfügbaren Ka-

pazitäten. Die Reihenfolgebildung erfolgt anhand definierter Prioritätskennzahlen. 

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 Abhängigkeit von den Auswirkungen erfolgt die Initiie-

rung der Maßnahmen (z. B. Kapazitätsanpassung, Reihenfolgeoptimierung) aus-

gehend von unterschiedlichen Benutzern und dadurch von unterschiedlichen Hie-

rarchieebenen.  

7.2.3 Herausforderung 

Eine zentrale Herausforderung für die Produktionssteuerung des Anwendungspart-

ners liegt sowohl in der Reihenfolgebildung als auch in der Kapazitätssteuerung. 
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Durch die hohe Variantenvielfalt sowie den mehrstufigen Produktionsprozess ist 

die Erstellung des Produktionsfeinplans von einer hohen Komplexität gekenn-

zeichnet. Die unterschiedlichen Produktvarianten können unterschiedlichen Kate-

gorien (z. B. Standardprodukt, ohne Gentechnik) zugeordnet werden. Entspre-

chend den Kategorien unterscheiden sich die Anforderungen an notwendige Rei-

nigungsprozesse. Aufgrund der Abhängigkeit der Rüst- und Reinigungszeiten vom 

Vorprodukt (siehe Abschnitt 7.2.3) hat die Reihenfolgebildung als Aufgabe der 

Produktionssteuerung einen signifikanten Einfluss auf die Leistungsfähigkeit der 

Produktion. Weiterhin gilt es, die unterschiedlichen Anlagen unter Berücksichti-

gung der Rüst- und Reinigungszeiten gleichmäßig auszulasten.  

Tritt ein unvorhergesehenes Ereignis während des Produktionsablaufs auf, ist eine 

Reaktion darauf erforderlich. In Abhängigkeit von der voraussichtlichen Auswir-

kungsdauer des Ereignisses kann eine kurzfristige Umplanung der Aufträge not-

wendig sein. Die Anpassung des Produktionsfeinplans kann sowohl für Teilsys-

teme als auch für das Gesamtsystem erforderlich sein. Hierbei gilt es die oben auf-

geführten Randbedingungen zu berücksichtigen. Die am häufigsten auftretenden 

unvorhergesehenen Ereignisse im Anwendungsfall sind Maschinenstörungen und 

Eilaufträge. Eilaufträge von Premiumkunden bergen eine besondere Herausforde-

rung, da sie unter der Woche mit einem erwarteten Liefertermin in derselben Wo-

che auftreten können.  

Perspektivisch wird die vorhandene Komplexität weiter steigen, da beim Anwen-

dungspartner ein Trend zu steigender Variantenvielfalt bei gleichzeitig kleiner 

werdenden Losgrößen erkennbar ist. Hierdurch nimmt der prozentuale Anteil der 

Rüst- und Reinigungszeiten an der gesamten Produktionszeit zu. Gleichzeitig wird 

es durch die steigende Komplexität für die Mitarbeiter schwieriger, die Auswir-

kungen von sowohl Steuerungsmaßnahmen als auch unvorhergesehenen Ereignis-

sen auf das Gesamtsystem abzuschätzen. 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 erklärbaren Systems 

zur Produktionssteuerung 

7.3.1 Allgemeines 

Im folgenden Abschnitt erfolgt die Anwendung des lernenden und erklärbaren 

Systems zur Produktionssteuerung anhand des beschriebenen Anwendungsfalls. 

Hierfür 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-

terstützung unter Berücksichtigung des Informationsmodells. Weiterhin wurden 

die ausgewählten Erklärbarkeitsansätze in das lernende System zur Vervollständi-

gung des lernenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstützung in 

der Produktionssteuerung integriert.  

Damit das entwickelte System in der Anwendung möglichst effektiv und effizient 

eingesetzt werden kann, müssen die unterschiedlichen Schritte zur Systemerstel-

lung mit unterschiedlicher Wiederholhäufigkeit ausgeführt werden (siehe Abbil-

dung 7-3). Prinzipiell kann eine Differenzierung in eine wiederholte Anwendung 

im Bedarfsfall und eine kontinuierliche Anwendung erfolgen.  

 

Abbildung 7-3: Differenzierung der unterschiedlichen Schritte zur Systemerstellung in Abhängigkeit 

von der Häufigkeit 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-

schließend 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 für 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 Großteil seiner Tätigkeiten statt. Zum Erfüllen 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 Tätigkeitsprofil ist überwiegend durch dispo-

sitive Arbeiten charakterisiert.  

Der Benutzer Anlagenbediener wurde der Aggregationsebene Arbeitsstation zuge-

ordnet. Die relevanten Informationen, welche er für Entscheidungen im Kontext 

der Produktionssteuerung benötigt, stammen von der Aggregationsebene, welcher 

 

Abbildung 7-4: Morphologischer Kasten für unterschiedliche Benutzerrollen sowie deren unter-

schiedliche Ausprägungen. Die Merkmale des Meisters sind hervorgehoben. 
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er selbst angehört. Einen Großteil der relevanten Informationen (z. B. zuletzt ge-

fertigtes Produkt) stammt vom Arbeitssystem, welchem er zugeordnet ist. Das Tä-

tigkeitsprofil ist fast ausschließlich operativ. In Tabelle 7-3 erfolgt beispielhaft die 

Beschreibung von Maßnahmen, welche die Benutzerrollen Meister und Anlagen-

bediener im Rahmen der Produktionssteuerung auslösen können. 

Tabelle 7-3: Beispielhafte Beschreibung der relevanten Maßnahmen der identifizierten  

Benutzerrollen im Kontext der Produktionssteuerung 

Benutzer-

rolle 

Aufgabe der 

Produktions-

steuerung 

Maßnahme Beschreibung 

Meister Auftragsfrei-

gabe 

Veränderung der 

Intensität des Ist-

Zugangs 

Durch die Einplanung von 

freigegebenen Aufträgen, ba-

sierend auf einer spezifischen 

Anlage unter Berücksichti-

gung berechneter Kapazitä-

ten zum Ist-Zeitpunkt an der 

jeweiligen Anlage, kann auf 

den aktuellen Zustand im 

Produktionssystem reagiert 

werden.  

Reihenfolge-

bildung 

Veränderung der 

Ist-Reihenfolge 

Initiales Festlegen der Ist-

Reihenfolge der den Anlagen 

zugeordneten Aufträge unter 

Berücksichtigung der resul-

tierenden Reinigungszeiten. 

Anlagen-

bediener 

Reihenfolge-

bildung 

Veränderung der 

Ist-Reihenfolge 

Festlegen der Ist-Reihen-

folge der Produktion unter 

Berücksichtigung der Rüst- 

und Reinigungszeiten.  

Der initiale Unterstützungsbedarf sowohl für den Meister als auch den Anlagen-

bediener wurde mit der Kategorie II – Entscheidungsvorschlag ohne Zusatzinfor-

mationen – festgelegt. Zu betonen ist, dass es sich hierbei ausschließlich um eine 
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initiale Einordnung handelt. Im Bedarfsfall kann die gewünschte Unterstützungs-

kategorie gewechselt und somit eine individuelle Anpassung vorgenommen wer-

den.  

Die wesentlichen Bestandteile (Benutzerrolle, Maßnahmenkatalog und Kategorien 

der Entscheidungsunterstützung) wurden somit definiert. Die identifizierten Be-

nutzerrollen inklusive der zugehörigen Szenarien bilden die Grundlage für die 

technische Umsetzung in den folgenden Abschnitten.  

7.3.3 Technische Umsetzung 

7.3.3.1 Softwaretechnische Umsetzung 

Für die prototypische Umsetzung des lernenden und erklärbaren Systems wurden 

unterschiedliche Module implementiert (siehe Abbildung 7-5). Das Produktions-

programm diente als Input für die Simulationsumgebung des Produktionssystems. 

Der Aufbau der Simulationsumgebung folgte den Richtlinien von OpenAI Gym. 

Die Simulation selbst wurde in Python geschrieben und beinhaltet die für den Pro-

duktionsablauf relevanten Ressourcen. Zur Implementierung des Agentensystems 

wurde das Framework RLlib verwendet. RLlib bietet die grundlegende Infrastruk-

tur zur Parallelisierung des Lernvorgangs der Agenten, wodurch der Lernprozess 

beschleunigt wird (LIANG ET AL. 2018). Für das Training des DRL-Algorithmus 

wurde TensorFlow genutzt. Im Rahmen der Implementierung der Erklärbarkeit 

wurden zwei unterschiedliche Bibliotheken verwendet. Die Berechnung der Merk-

malsrelevanz erfolgte mit Hilfe von SHAP (LUNDBERG & LEE 2017). Für 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 Visualisierungsoberfläche dargestellt. Diese er-

möglichte es, unterschiedliche Kennzahlen, den Aufbau des Produktionssystems 

sowie die unterschiedlichen Produktionszustände zu betrachten. 
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7.3.3.2 Erstellung der lernenden Produktionssteuerung 

Identifikation relevanter Agententypen 

Als Ausgangspunkt der relevanten Agententypen dienten die in Abschnitt 7.3.2 

definierten, für die Durchführung der Aufgaben der Produktionssteuerung relevan-

ten, Benutzerrollen. Aus diesen Benutzerrollen wurden Agententypen abgeleitet. 

Für jede Benutzerrolle wurde mindestens ein Agententyp erstellt. Im vorliegenden 

Fall wurden Agententypen für die Benutzerrollen Produktionssteuerer, Meister so-

wie Anlagenbediener erstellt (siehe Tabelle 7-4). Im Folgenden wird die Ableitung 

 

Abbildung 7-5: Softwareübersicht des entwickelten Systems 
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und Implementierung der spezifischen Agenten basierend auf den Benutzerrollen 

beschrieben.  

Tabelle 7-4: Übersicht über die notwendigen Agenten für 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 für die Ableitung und Implementierung der spezifischen Agenten 

war das in Abschnitt 5.5 erstellte Template. Zur Ableitung der Agenten wurde das 

Template für unterschiedliche Agenten in Anlehnung an die im Produktionssystem 

auftretenden relevanten Benutzerrollen ausgefüllt. Mit Hilfe der Agenten ist es 

möglich, unterschiedliche Benutzerrollen des Produktionssystems zielgerichtet in 

Entscheidungssituationen zu unterstützen. Bei der Unterstützung werden die indi-

viduellen Maßnahmen, welche im Rahmen der Produktionssteuerung durch die 

Mitarbeiter initiiert werden können, berücksichtigt. 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 Aufträge unter Berücksichtigung der verfügbaren Kapazitäten auf die 

einzelnen Produktionslinien zu verteilen. Bei der Festlegung der Ist-Kapazität gilt 

es neben den verfügbaren Kapazitäten die Anlagenfähigkeiten zu berücksichtigen. 

In der vorliegenden Arbeit erfolgte eine Verteilung der Aufträge zwischen den 

Produktionslinien. Prinzipiell können Aufträge auf verschiedene Art und Weise im 

Beobachtungsraum des Agenten repräsentiert werden (siehe Abschnitt 5.3.2). Auf-

grund der Vielzahl unterschiedlicher Aufträge erfolgte für den beschriebenen An-

wendungsfall eine Modellierung auf Klassensicht. Der Beobachtungsraum des 
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Agenten enthält somit die Anzahl der verfügbaren Aufträge der jeweiligen Kate-

gorie sowie die aufsummierte Produktionszeit dieser Aufträge.  

Beschreibung des Meisteragenten 

Die Aufgabe des Meisteragenten ist es, einen Auftrag aus einem Eingangspuffer 

auf mehrere anlagenindividuelle Puffer zu verteilen. Ziel ist es, die Aufträge so zu 

verteilen, dass sowohl eine gleichmäßige Auslastung der Anlagen als auch eine 

möglichst geringe Durchlaufzeit der Aufträge realisiert werden kann. Abbildung 

7-7 zeigt beispielhaft ein für den Meisteragenten der Produktionslinie 1 ausgefüll-

tes Template. Für diesen erfolgte aufgrund der Vielzahl unterschiedlicher Aufträge 

und Produktionsressourcen, auf welche die Aufträge verteilt werden können, eben-

falls eine Modellierung der Aufträge in der Klassensicht. Diese resultierte in einem 

Beobachtungsraum, welcher die Anzahl der verfügbaren Aufträge der jeweiligen 

Kategorie und die aufsummierte Produktionszeit dieser Aufträge enthält. Im kon-

kreten Anwendungsfall konnte für den Meisteragenten PL 1 die Dimension des 

Beobachtungsraums von 1240 Einträgen (Auftragssicht) auf 118 Einträge (Klas-

sensicht) verringert werden. Die Bildung erfolgte mit Hilfe einer k-Means-Analyse 

 

Abbildung 7-6: Konzeptioneller Aufbau des Agentensystems unter Berücksichtigung der unterschied-

lichen Aggregationsebenen des Produktionssystems 
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(siehe Anhang 14.3.1). Hierdurch konnte auch der Aktionsraum um 89 % verrin-

gert werden. Gleichzeitig konnte die Lösungsqualität, repräsentiert durch die ent-

stehenden Kosten, erhöht sowie die Trainingsdauer reduziert werden.  

Beschreibung des Anlagenbedieneragenten 

Der Agent Anlagenbediener hat die Aufgabe, den nächsten Auftrag aus einer War-

teschlange auszuwählen. Entsprechend dem gewählten Auftrag sowie in Abhän-

gigkeit vom vorherigen Auftrag fallen unterschiedliche Rüst- und Reinigungszei-

ten an. Im Beobachtungsraum des Agenten sind die in der Warteschlange enthal-

tenen Aufträge repräsentiert. Außerdem erhält der Agent die erwartete Rüst- und 

Reinigungszeit für die spezifischen Aufträge im Beobachtungsraum. Durch die 

Auswahl des zu fertigenden Auftrags beeinflusst der Agent somit die resultieren-

den Rüst- und Reinigungszeiten.  

 

Abbildung 7-7: Ausgefülltes Template für den Agenten Meister der Produktionslinie 1  
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Implementierung des DRL-Algorithmus 

Für die Implementierung des DRL-Algorithmus PPO wurde auf die Bibliothek 

RLlib zurückgegriffen. Für 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 I erfolgte mit zufällig initialisierten Gewichten für jeweils einen 

Agenten. Diese wurden während des Trainings kontinuierlich aktualisiert, bis das 

Konvergenzkriterium erfüllt war. Aufgrund divergierender Beobachtungs- und 

Aktionsräume galt es jeweils zwei Anlagenbedieneragenten und Meisteragenten 

zu trainieren. In Stufe II erfolgte die Initialisierung des Meisteragenten und der 

Anlagenbedieneragenten basierend auf vorhandenen Gewichten. Im vorliegenden 

Anwendungsfall wurden für die Produktionslinie PL 1 zwei unterschiedliche 

Gruppen trainiert, welche sich in Anlehnung an den Aufbau des Produktionssys-

tems in der Anzahl der benötigten Agenten unterschieden. Im letzten Schritt (Stufe 

 

Abbildung 7-8: Ablauf des Curriculum Learnings am Beispiel der Produktionslinie 1 
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III) wurden die in Stufe II 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 Lösungsgüte 

Durch die Abbildung der unterschiedlichen Benutzer als Agenten war die Reali-

sierung eines hybriden Systemaufbaus möglich. Dies erlaubt eine benutzerspezifi-

sche Informationsdarstellung und erhöht gleichzeitig die Lösungsqualität gegen-

über einem rein zentralen oder dezentralen System. Abbildung 7-9 zeigt die resul-

tierende Lösungsqualität in Abhängigkeit von den unterschiedlichen Systemkon-

figurationen für den konkreten Anwendungsfall. Bei den Szenarien I und II handelt 

es sich um zentrale Ansätze, bei denen der Meisteragent die Aufträge den unter-

schiedlichen Anlagen zuteilte. Die initiale Reihenfolge wurde durch eine Heuristik 

angepasst. In Szenario I kam die Heuristik FIFO und bei Szenario II die Heuristik 

Shortest Setup Time Next (SSTN) für die Festlegung der finalen Bearbeitungsrei-

henfolge zum Einsatz. Szenario III entspricht einer dezentralen Steuerung. Die An-

lagenagenten wählten den nächsten 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 Verfügung stehenden Aufträge den einzelnen Anlagenagenten 

zu. Somit definierte er den Ist-Zugang sowie eine initiale Reihenfolge der Auf-

träge. Diese Reihenfolge konnte durch den Anlagenagenten optimiert und der 

nächste zu fertigende Auftrag ausgewählt werden. In den Simulationsversuchen 

 

Abbildung 7-9: Entwicklung der OPP in Abhängigkeit vom Systemaufbau (i. A. an MAAG 2023) 
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hat sich gezeigt, dass für den vorliegenden Anwendungsfall eine hybride Syste-

marchitektur im Vergleich zur zentralen und dezentralen Systemarchitektur eine 

höhere Lösungsqualität – charakterisiert durch eine höhere OPP – liefert.  

7.3.3.3 Resultierender Produktionsplan  

Der durch das Agentensystem erstellte Produktionsplan (siehe Abbildung 7-10) 

zeigt die unterschiedlichen Zustände 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-

stände der Anlagen (Reinigen, Rüsten und Produzierend) sind farblich codiert. Mit 

Hilfe der entwickelten webbasierten Visualisierung kann eine detaillierte Analyse 

des Produktionsplans und der zugehörigen Metriken erfolgen.  

 

Abbildung 7-10: Visualisierung des resultierenden Produktionsplans für die Produktionslinie PL 1 mit 

Hilfe der entwickelten webbasierten Visualisierung 
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7.3.3.4 Integration der Erklärbarkeitsansätze 

Dieser Abschnitt beschreibt die Realisierung der Kategorien IV und V der Ent-

scheidungsunterstützung durch die Verwendung von Erklärbarkeitsansätzen. Zum 

Auflösen der Blackbox wurden ausgewählte Erklärbarkeitsansätze – die Bestim-

mung der Merkmalsrelevanz und die Berechnung der Kontrafaktuale – implemen-

tiert. Hierfür 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 für jeden Agenten spezifisch trainierten 

KNNs konnten agentenspezifische – und somit benutzerrollenspezifische – Erklä-

rungen generiert werden.  

Abbildung 7-11 zeigt beispielhaft die lokale Erklärung 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 Erhöhung der Wahrscheinlichkeit 

beitragen. Die Quantität des Beitrags wird durch die Größe des Balkens repräsen-

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.  

 

Abbildung 7-11: Veranschaulichung der Merkmalsrelevanz mit Hilfe von SHAP-Werten (i. A. an 

KRUSE 2023) 
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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 Zustände sich verändern müssten, damit die erwartete Hand-

lungsempfehlung ausgegeben worden wäre. 

Durch die Umsetzung dieser beiden divergierenden Arten der lokalen Erklärung 

von Entscheidungen des Modells können Mitarbeiter gezielt unterstützt werden. 

Die globale Erklärbarkeit – 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 für eine ausgewählte 

Aktion gezeigt. Somit lassen sich Aussagen zum Einfluss einzelner Merkmale auf 

die Auswahl einer Aktion treffen. Im konkreten Fall – Auswahl der Rezeptur R30 

– hat es betragsmäßig den größten 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 Vorhandenseins 

der Rezeptur R51. Andererseits ist für 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 betragsmäßig größten 

 

Abbildung 7-12: Ausgabe dreier unterschiedlicher Kontrafaktuale unter Berücksichtigung des vom Be-

nutzer erwarteten Ergebnisses (Zuordnung der Rezeptur R55 zur Produktionsres-

source R 1.1.2) 
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Einfluss auf die Entscheidung. Für ergänzende 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 durchgeführt. Diese unterscheiden 

sich hinsichtlich der zugrunde liegenden Logik der Produktionssteuerung sowie 

der Reihenfolgedisziplin bei der Ausführung des Produktionsplans.  

Bei der Reihenfolgedisziplin handelt es sich um ein Maß, welches verwendet wird, 

um die Ausführungscompliance 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, ausgelöst durch ein fehlendes Vorprodukt) auf die Er-

reichung der logistischen Zielgrößen des Unternehmens haben. 

 

Abbildung 7-13: Abbildung der globalen Erklärbarkeit mit Hilfe der Visualisierung des betragsmäßi-

gen durchschnittlichen Einflusses unterschiedlicher Merkmale auf die Auswahl einer 

bestimmten Aktion (Auswahl der Rezeptur R30) (i. A. an KRUSE 2023) 
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Tabelle 7-5:  Unterschiedliche Simulationsszenarien unter Berücksichtigung der Art der Produkti-

onssteuerung, der Realisierung von Erklärbarkeit sowie der angenommenen Reihen-

folgedisziplin 

In Abhängigkeit 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 für die Simulationsszenarien, welche ausschließlich einen Einsatz 

der lernenden benutzerrollenspezifischen Produktionssteuerung repräsentieren, 

Reihenfolgedisziplinen von 80 % bis 90 % angenommen. Durch die Realisierung 

der Erklärbarkeit von systemischen Entscheidungen kann SAßMANNSHAUSEN 

(2019) folgend angenommen werden, dass die Akzeptanz der Lösungsvorschläge 

steigt. Diese Steigerung der Akzeptanz korrespondiert wiederum mit einer höheren 

Reihenfolgedisziplin. Dies spiegelt sich in den Szenarien V und VI wider.  

Szenario I 

Bei Szenario I handelt es sich um das Referenzszenario. Es bildet den Status quo 

des Schmelzkäseproduzenten ab und dient als Ausgangspunkt für die Bewertung 

der entwickelten Lösung. Der Feinplan wurde vor Beginn einer Produktionswoche 

unter Berücksichtigung der Bestellmengen und der vorhandenen Produktionska-

pazitäten 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.  

 

Szenario

I II III IV V VI

Regelbasierte 
Produktionssteuerung

RL-basierte 
Produktionssteuerung

Ansätze der 
Erklärbarkeit

Reihenfolgedisziplin 
in % 100 80 85 90 95 100
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Szenario II 

Für das betrachtete Szenario II erfolgte sowohl die Feinplanerstellung als auch die 

Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse durch das Agentensystem mit DRL. 

Zum Anfang einer Produktionswoche wurde unter Berücksichtigung der zu ferti-

genden Aufträge der Feinplan erstellt. Trat ein unvorhergesehenes Ereignis ein, so 

erfolgte die Reaktion durch das Agentensystem unter Berücksichtigung der Rück-

meldedaten. Bei Szenario II kam ausschließlich das lernende benutzerrollenspezi-

fische System zum Einsatz, welches ein KNN zur Aktionswahl beinhaltet. Dies 

entspricht der Realisierung der Kategorien II und III der Entscheidungsunterstüt-

zung. Aufgrund des Einsatzes des Blackbox-Verfahrens wurde für dieses Szenario 

eine Reihenfolgedisziplin von 80 % angenommen.  

Szenario III und IV  

Szenario III und IV entsprechen in Bezug auf den prinzipiellen Aufbau Szenario 

II. Allerdings wurde für dieses Szenario eine Reihenfolgedisziplin von 85 % bzw. 

90 % angenommen.  

Szenario V  

Analog zu den Szenarien II 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 erklärbare System zur Entscheidungs-

unterstützung eingesetzt wurde. Somit wurden in diesem Szenario die Kategorien 

II, III, IV und V der Entscheidungsunterstützung realisiert. Aufgrund der Er-

klärbarkeit der systemischen Entscheidungen steigt das Vertrauen der Mitarbeiter 

in das System und den Empfehlungen des Systems wird häufiger Folge geleistet.  

Szenario VI  

Szenario VI ist nahezu identisch mit Szenario V. Allerdings wird hierfür 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-

geführt und bewertet. Die systematische Verifizierung erfolgte anhand ausgewähl-

ter Verifizierungstechniken für die Simulation in Produktion und Logistik nach 

RABE ET AL. (2008) (siehe Tabelle 7-6). 

Tabelle 7-6: Übersicht über ausgewählte Techniken zur Verifizierung von Simulationen  

in Produktion und Logistik 

Verifizierungstechniken Beschreibung 

Ereignisvaliditätstest Abgleich von in der Simulation auftretenden  

Ereignissen oder einer Abfolge von auftretenden  

Ereignissen mit der Realität 

Animation und  

Monitoring 

Visuelle Darstellung und Überprüfung der  

Plausibilität unterschiedlicher Komponenten und 

Kennzahlen des Modells  

Validierung im Dialog Überprüfung der Gültigkeit des Simulationsmodells 

im Dialog mit Experten  

Vergleich mit  

historischen Daten 

Bewertung des Modellverhaltens mittels eines  

Abgleiches zwischen Kennzahlen des Modells  

und Kennzahlen der Realität 

Gemeinsam mit Experten wurde das Simulationsmodell hinsichtlich der Gültigkeit 

im Zuge eines gemeinsamen Workshops diskutiert und für den vorgestellten An-

wendungsfall positiv beschieden. Im Rahmen des durchgeführten Ereignisvalidi-

tätstest wurde insbesondere die Abfolge der aus einem Produktwechsel entstehen-

den Rüst- und Reinigungszeiten untersucht. Die stichprobenartige Analyse hat ge-

zeigt, dass die Abfolge der auftretenden Ereignisse mit der Realität übereinstimmt. 

Zur visuellen Darstellung des Simulationsablaufs sowie der resultierenden Kenn-

zahlen wurde die Visualisierungsoberfläche (siehe Abbildung 7-10) verwendet. 

Im Folgenden erfolgt die Verifizierung des Simulationsmodells anhand eines Ab-

gleiches der Anzahl der in der Realität produzierten Aufträge mit der Anzahl der 

im Simulationsmodell produzierten Aufträge. Dieses Vorgehen 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 Aufträge abgebildet.  
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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 erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstützung in der Produktions-

steuerung eingesetzt werden kann. 

7.4.3 Ergebnisse der Simulationsstudie 

Alle Simulationsexperimente sowie alle dazugehörigen Berechnungen wurden auf 

zwei virtuellen Maschinen mit 32 x Intel® Xeon® Gold 5320 CPU @ 2.20 GHz 

und 192 GB RAM durchgeführt. Zur Evaluierung der Simulationsläufe wurden 

stets 25 Validierungsepisoden verwendet. Eine Episode entspricht dabei einer Wo-

che.  

Das für das Erlernen einer geeigneten Strategie erforderliche Training wurde an-

hand der Entwicklung der Belohnung überwacht. Abbildung 7-15 zeigt das Lern-

verhalten eines Anlagenbedieneragenten in Abhängigkeit von den durchlaufenen 

Iterationen. Die ca. 5 Mrd. Zeitschritte entsprechen einer Trainingszeit von unge-

fähr einer Woche. Nach Abschluss des Trainings konnte unter Verwendung des 

resultierenden Modells entweder eine Evaluierung durchgeführt oder ein weiteres 

Training gestartet werden.  

 

 

Abbildung 7-14: Verifizierung des Simulationsmodells anhand der Anzahl der pro Woche fertiggestell-

ten Aufträge 
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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 lässt sich erkennen, dass das System zur Entscheidungsunterstützung zu einer 

Verbesserung der OPP führt. Allerdings ist festzuhalten, dass bei einer geringeren 

Reihenfolgedisziplin (Szenarien II und III) eine im Vergleich zum Referenzszena-

rio geringere OPP erzielt wurde. Dagegen konnte mit den Szenarien, welche durch 

eine höhere Reihenfolgedisziplin charakterisiert sind, eine im Vergleich zum Re-

ferenzszenario bis zu 5,2 % höhere OPP erzielt werden.  

 

Abbildung 7-15: Lernverhalten eines Anlagenbedieneragenten in Abhängigkeit von den Zeitschritten 

des Trainings 

 

Abbildung 7-16: Resultierende mittlere OPP in Abhängigkeit von den definierten Simulationsszenarien 
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Abbildung 7-17 zeigt die resultierende Termintreue sowie die mittlere Rüst- und 

Reinigungszeit für die untersuchten Simulationsszenarien. Im betrachteten An-

wendungsfall stellten die Reaktion auf Störungen und das fristgerechte Fertigstel-

len von Eilaufträgen eine Herausforderung dar. Insbesondere die auftretenden 

Eilaufträge beeinflussen die Termintreue sowie die resultierenden Rüst- und Rei-

nigungszeiten. Im Vergleich mit dem Referenzszenario konnte die Termintreue 

mit Hilfe des lernenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstützung 

gesteigert werden. Weiterhin ist erkennbar, dass die Reihenfolgedisziplin eine 

starke Auswirkung auf die absoluten Rüst- und Reinigungszeiten des Produktions-

systems hatte. Im Rahmen von Szenario VI sind die resultierenden Rüst- und Rei-

nigungszeiten nur 0,8 % höher als die des Referenzszenarios. Bei den restlichen 

Szenarien ist die Summe der Rüst- und Reinigungszeiten teilweise erheblich hö-

her. Dies hebt die Bedeutung der Reihenfolgedisziplin insbesondere für die resul-

tierenden Rüst- und Reinigungszeiten hervor. 

 

Die Untersuchung der definierten Simulationsszenarien hat gezeigt, dass mit Hilfe 

des lernenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstützung in der Pro-

duktionssteuerung eine im Vergleich zum Referenzszenario (Szenario I) höhere 

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 für die Realisierung des lernenden und erklärbaren 

Systems zur Entscheidungsunterstützung gegenüber gestellt. 

 

Abbildung 7-17: Durchschnittliche Rüst- und Reinigungszeit pro Episode sowie mittlere Termintreue 

in Abhängigkeit von den definierten Simulationsszenarien 
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7.5 Fazit 

Im Rahmen dieses Kapitels konnte anhand eines industriellen Anwendungsbei-

spiels gezeigt werden, dass das entwickelte lernende und erklärbare System zur 

Entscheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung eingesetzt werden kann. 

Ausgehend von den identifizierten Benutzern konnte das Agentensystem erstellt 

werden. Ansätze des DRL ermöglichten durch die Interaktion mit dem Simulati-

onsmodell einen Lernprozess der Agenten. Dies bildet die Grundlage für die ziel-

gerichtete Auswahl von Handlungsalternativen. Zur Steigerung des Vertrauens der 

Mitarbeiter wurden weiterhin Erklärbarkeitsansätze integriert. Durch diese können 

die Mitarbeiter gezielt unterstützt und perspektivisch ihr Vertrauen in die Entschei-

dungen und somit die Reihenfolgedisziplin gesteigert werden.
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8 Kritische Würdigung 

8.1 Allgemeines 

Das vorliegende Kapitel ist ebenfalls Teil der zweiten deskriptiven Studie. Die 

folgenden Abschnitte dienen der Validierung des lernenden und erklärbaren Sys-

tems zur Entscheidungsunterstützung 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 anschließend die wirtschaftliche Bewer-

tung des Systems anhand des in Abschnitt 7.2 vorgestellten Produktionssystems 

des Anwendungspartners. Abschließend findet eine kritische Auseinandersetzung 

mit den Fähigkeiten 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 erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstützung in der Produktions-

steuerung. Die Kriterien zur Bewertung des Systems bilden dabei die in Kapitel 4 

definierten Anforderungen. 

Die Übertragbarkeit und Skalierbarkeit des Systems gewährleistet, dass das ent-

wickelte System auf andere Anwendungsdomänen übertragen werden kann und 

auch einer steigenden Komplexität, bspw. durch eine höhere Anzahl an Anlagen, 

gewachsen ist. Die Übertragbarkeit auf andere Anwendungsdomänen ist dann ge-

geben, wenn die Erstellung des Systems strukturiert und nachvollziehbar ist. In 

diesem Sinne ist eine gute Übertragbarkeit für das System festzustellen. Das vor-

gestellte Vorgehen zur Erstellung des benutzerrollenspezifischen Informationsmo-

dells ermöglicht die unternehmensspezifische Identifikation der relevanten an der 

Produktionssteuerung beteiligten Benutzer sowie des zugehörigen Handlungs-

spielraums. Dies gestattet wiederum die unternehmensspezifische Adaption des 

lernenden und erklärbaren Systems zur Produktionssteuerung. Für 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 XAI-Verfahren gegeben. Diese können ebenfalls eine über 
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das Anwendungsbeispiel hinausgehende Komplexität bewältigen und trotzdem 

eine kurze Reaktionszeit gewährleisten.  

Die Berücksichtigung unterschiedlicher Benutzerrollen bei der Systementwick-

lung ermöglicht die gezielte Informationsbereitstellung für unterschiedliche Be-

nutzer in Abhängigkeit von ihren Aufgaben im Rahmen der Produktionssteuerung. 

In diesem Sinne ist eine Erfüllung der Anforderung erreicht. Unterschiedliche Be-

nutzerrollen werden in der Systementwicklung berücksichtigt und bilden die 

Grundlage für das lernende System. Durch die Repräsentation der unterschiedli-

chen Benutzerrollen durch die Agenten kann eine zielgerichtete Unterstützung ein-

zelner Benutzer mit den richtigen Informationen zur richtigen Zeit realisiert wer-

den. 

Die Reaktionsfähigkeit auf unvorhergesehene Ereignisse ermöglicht die adäquate 

Reaktion auf unvorhergesehene Ereignisse. Durch das lernende System wird in-

nerhalb kürzester Zeit ein Entscheidungsvorschlag basierend auf dem aktuellen 

Zustand des Produktionssystems erzeugt. Dies trägt dazu bei, durch unvorherge-

sehene Ereignisse verursachte negative Auswirkungen auf das Produktionssystem 

zu vermeiden bzw. abzuschwächen. Das entwickelte Systeme zur Entscheidungs-

unterstützung setzt für die Generierung der Entscheidungsvorschläge ein Agenten-

system ein. Als Wissensbasis dient ein DNN, welches es ermöglicht, innerhalb 

weniger Sekunden einen Entscheidungsvorschlag zu generieren. Somit kann diese 

Anforderung als erfüllt erachtet werden. 

Eine multikriterielle Zielfunktion soll die Möglichkeit bieten, unterschiedliche, 

teilweise gegenläufige Zielgrößen in der Zielfunktion zu berücksichtigen. Durch 

die Ableitung der Belohnungsfunktion aus der Zielfunktion kann diese Anforde-

rung als erfüllt 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 Zielgrößen 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 Eilaufträgen gesteigert werden kann. 

Durch eine hohe Lösungsgüte kann einerseits die Erfüllung der logistischen Ziel-

größen erreicht und andererseits das Vertrauen der Mitarbeiter in das System ge-

stärkt werden. Wie in den vorangegangenen Abschnitten anhand der Verbesserung 

der OPP aufgezeigt, kann das Kriterium als erfüllt 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 Lösungsgüte als erfüllt betrachtet wer-

den. 

Das Kriterium der vollständigen Durchsuchung des Lösungsraums stellt die An-

forderung, dass die Größe des Lösungsraums nicht verfahrensbedingt durch das 

System eingeschränkt wird, um bspw. Vorgaben für die Rechenzeit zu erfüllen. 

Das im Rahmen dieser Arbeit eingesetzte Verfahren stammt aus dem Themenge-

biet des DRL und ermöglicht das Verarbeiten einer großen Anzahl unterschiedli-

cher Eingangsparameter innerhalb kürzester Zeit. Somit ist keine verfahrensbe-

dingte Einschränkung des Lösungsraums notwendig.  

Neben der hohen Lösungsgüte des Systems wird dessen Akzeptanz durch die Mit-

arbeiter ebenfalls von der Erklärbarkeit des Entscheidungsprozesses beeinflusst. 

Die Erklärbarkeit im Kontext von ML-Verfahren wurde im Rahmen dieser Arbeit 

als die Extraktion der Funktionsweise eines Modells unter Berücksichtigung des 

Zielpublikums definiert. In diesem Sinne kann die Anforderung als erfüllt betrach-

tet werden. Das entwickelte System ermöglicht das Erzeugen sowohl von globalen 

als auch lokalen Erklärungen. Dadurch kann den Mitarbeitern direkt aufgezeigt 

werden, welche Einflussfaktoren für ihre Entscheidung(en) relevant sind bzw. was 

sich hätte ändern müssen, damit eine andere Entscheidung getroffen worden wäre.  

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass die in Kapitel 3 definierten Anforderun-

gen an das lernende und erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung in der 

Produktionssteuerung erfüllt sind. Das System trägt zu einer verbesserten Produk-

tionssteuerung bei und berücksichtigt dabei unterschiedliche im Produktionssys-

tem vorkommende Benutzerrollen sowie deren Anforderungen an die Entschei-

dungsfindung. 

8.3 Wirtschaftliche Bewertung der Anwendung 

Zusätzlich zur anforderungsbezogenen Bewertung ist eine wirtschaftliche Bewer-

tung des Systems anhand des konkreten Anwendungsbeispiels notwendig, um ei-

nen zielführenden Einsatz in weiteren produzierenden Unternehmen zu gewähr-

leisten. Zur Bewertung erfolgt die Berechnung des Aufwands, welcher für die Er-

stellung des Systems notwendig ist, sowie des Nutzens, welcher durch die Anwen-

dung des Systems entsteht. Aufwand und Nutzen werden anschließend als Grund-

lage für die Amortisationsdauer – eine statische Investitionsrechnung – verwendet. 

Ziel der Betrachtung ist es, die Amortisationszeit des lernenden und erklärbaren 

Systems zu berechnen.  
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8.3.1 Aufwand  

Der Aufwand für 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 können 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 

Entscheidungsunterstützung anfallen (siehe Tabelle 8-1). Das in der vorliegenden 

Arbeit realisierte System (siehe Abschnitt 7.2) dient als Bemessungsgrundlage für 

die aufgeführten Kosten.  

Tabelle 8-1: Einmalige Kosten zur Erstellung des lernenden und erklärbaren Systems zur Entschei-

dungsunterstützung in der Produktionssteuerung (Expertenschätzung) 

 Position Art Menge/  

Anzahl PT 

Stückkosten Kosten 

S
ac

h
-

k
o

st
en

 

S1 IT-Hardware 1 3.000 € 3.000 € 

Summe der Sachkosten 3.000 € 

      

P
er

so
n

al
k

o
st

en
 

     

P1 Datenerhebung und Modellierung 10 1.150 € 11.500 € 

P2 Aufbau des Simulationsmodells 30 1.150 € 34.500 € 

P3 Lernendes und erklärbares System 80 1.150 € 92.000 € 

P4 Anbindung an die bestehenden  

IT-Systeme 
20 1.150 € 23.000 € 

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 Entscheidungsunterstützung notwendigen 

Sachkosten bestehen ausschließlich aus Kosten für die IT-Hardware und sind mit 

3.000 € angesetzt. Bei der eingesetzten Software handelt es sich ohne Ausnahme 

um Open-Source-Software, weshalb dafür keine Sachkosten anfallen. 



8.3 WIRTSCHAFTLICHE BEWERTUNG DER ANWENDUNG 

157 

Personalkosten fallen für 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 ermöglicht 

den Aufbau des Simulationsmodells für die relevanten Ausschnitte der Produktion. 

Für den Aufbau des Systems zur Entscheidungsunterstützung fallen einmalige 

Kosten in Höhe von 126.500 € an. Weiterhin ist eine Anbindung des Systems an 

die bestehenden IT-Systeme sowie eine Schulung der beteiligten Mitarbeiter für 

den Einsatz des Systems notwendig. Es ergeben sich insgesamt Personalkosten in 

Höhe von 172.500 €. Zusammen mit den Sachkosten führt dies zu einmaligen In-

vestitionskosten in Höhe von 175.500 €. 

Zusätzlich zu den einmaligen Investitionskosten gilt es die laufenden Kosten für 

den Betrieb des lernenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungsunterstüt-

zung zu erfassen (siehe Tabelle 8-2). Diese können ebenfalls in Sach- und Perso-

nalkosten gegliedert werden. Die auftretenden Sachkosten ergeben sich aus dem 

Verbrauch von Rechenkapazität eines Rechenclusters und belaufen sich auf 

40.000 € pro Jahr. Diese Kostenposition deckt das regelmäßige erneute Training 

der Agenten mit einer aktualisierten Datenbasis ab. Für den laufenden Betrieb des 

Systems notwendige Personalkosten setzen sich aus Servicegebühren und Kosten 

für die Aktualisierung des Simulationsmodells sowie des lernenden und erklärba-

ren Systems zusammen. Insgesamt ergeben sich laufende Betriebskosten in Höhe 

von 120.500 €. 

Tabelle 8-2: Laufenden Kosten für den Betrieb des lernenden und erklärbaren Systems zur Ent-

scheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung (Expertenschätzung) 

 Position Art Menge / An-

zahl PT 

Stückkosten Kosten 

S
ac

h
-

k
o

st
en

 

BS 1 Kosten Rechencluster 160 h/Woche 5 €/h 40.000 € 

 Summe der Sachkosten   40.000 € 

P
er

so
n

al
-

k
o

st
en

 

BP 1 Service 20 1.150 € 23.000 € 

BP 2 Aktualisierung Simulations-

modell 
20 1.150 € 23.000 € 

BP 3 Aktualisierung des lernenden 

und erklärbaren Systems 
30 1.150 € 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 gegenüber, wel-

chen der Einsatz des Systems zur Entscheidungsunterstützung 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 für die Nutzenbestimmung wurden 25 Wochen verwendet 

und auf 50 Wochen hochgerechnet. Tabelle 8-3 zeigt die resultierenden Kosten-

einsparungen für die definierten Simulationsszenarien. 

Tabelle 8-3: Nutzen der Anwendung des lernenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungsun-

terstützung in der Produktionssteuerung anhand des Anwendungsbeispiels 

 Erzielbare Kosteneinsparung  

pro Woche 

Erzielbare Kosteneinsparung pro Jahr 

Szenario II -13.945 € -697.237 € 

Szenario III -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 für die Implementie-

rung des Systems sinnvoll ist, wird die Amortisationszeit verwendet. Die statische 

Amortisationsrechnung berechnet die Amortisationszeit entsprechend Formel (11) 

zu 

 
𝐴𝑚𝑜𝑟𝑡𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠𝑧𝑒𝑖𝑡 [𝐽𝑎ℎ𝑟𝑒] =

𝐾𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙𝑒𝑖𝑛𝑠𝑎𝑡𝑧 [€]

∅ 𝑗äℎ𝑟𝑙𝑖𝑐ℎ𝑒𝑟 𝑅ü𝑐𝑘𝑓𝑙𝑢𝑠𝑠 [
€
𝑎

] ]
 

(11) 

mit ∅ 𝑗äℎ𝑟𝑙𝑖𝑐ℎ𝑒𝑟 𝑅ü𝑐𝑘𝑓𝑙𝑢𝑠𝑠

= 𝐸𝑖𝑛𝑠𝑝𝑎𝑟𝑢𝑛𝑔𝑒𝑛 [
€

𝑎
] − 𝐵𝑒𝑡𝑟𝑖𝑒𝑏𝑠𝑘𝑜𝑠𝑡𝑒𝑛 [

€

𝑎
]   

 

(MÜLLER 2022). Mit Hilfe dieser Formel und eines jährlichen Rückflusses für Sze-

nario V von 118.600 € sowie für 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 erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung in der Pro-

duktionssteuerung grundsätzlich sowohl funktionalen als auch wirtschaftlichen 

Anforderungen gerecht wird.  
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8.4 Voraussetzungen und Limitationen  

Für den Einsatz des Systems sind unterschiedliche Voraussetzungen, die erfüllt 

sein müssen, wie auch Limitationen zu berücksichtigen. Eine hohe Datenverfüg-

barkeit und -qualität gilt als grundlegende Voraussetzung dafür, dass das lernende 

und erklärbare System zur Entscheidungsunterstützung eingesetzt werden kann. 

Die Datenverfügbarkeit beschreibt das Vorhandensein der Daten, welche für das 

Treffen von Entscheidungen notwendig sind. Diese müssen in digitaler Form vor-

liegen und den aktuellen Zustand der Produktion abbilden. Besteht eine Divergenz 

zwischen dem tatsächlichen Zustand der Produktion und dem Zustand, welcher auf 

Basis der Daten zu erwarten wäre, so nimmt die Qualität der vorgeschlagenen 

Maßnahmen ab. Wenn Daten erfasst werden, aber die Qualität der Daten, bspw. 

aufgrund defekter oder vertauschter Sensoren, nicht ausreichend ist, kann dies 

ebenfalls einen negativen Einfluss auf die Entscheidungsqualität haben. Es lässt 

sich festhalten, dass durch einen Mangel an Daten oder eine schlechte Datenqua-

lität die ohnehin bereits unter Unsicherheit getroffenen Entscheidungen der Pro-

duktionssteuerung weiter erschwert werden. 

Die erforderlichen Antwortzeiten des lernenden und erklärbaren Systems zur Ent-

scheidungsunterstützung in der Produktionssteuerung können ebenfalls den Ein-

satz in einem Industrieunternehmen verhindern. Eine Handlungsempfehlung ohne 

Erklärung (Kategorie II und III) kann basierend auf dem aktuellen Zustand des 

Produktionssystems innerhalb von ca. 5 Sekunden getroffen werden. Ist eine zu-

sätzliche Erklärung der einzelnen Entscheidung gewünscht (Kategorie IV und V), 

so ergeben sich für die Berechnung der Merkmalsrelevanz ca. 5 Sekunden und für 

die Ausgabe der Kontrafaktuale ca. 10 Sekunden. Ist prozessseitig eine geringere 

Reaktionszeit erforderlich, kann das entwickelte System nicht vollumfänglich 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 gewählten Verfahren erfüllt werden. Mit einer Amortisationszeit von 1,48 Jah-

ren für Szenario V und 0,68 Jahren für Szenario VI konnte der Nachweis erbracht 

werden, dass ein wirtschaftlicher Einsatz des entwickelten Systems möglich ist. 
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Der Nachweis wurde hierbei mit Hilfe einer Simulationsstudie erbracht. Limitati-

onen in der Anwendung des Systems wurden abschließend diskutiert.  
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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 Effektivität weiter zu 

steigern. Die durch diese Voraussetzungen wachsende Komplexität 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 Rückmeldedaten aus der 

Produktion Chancen für die effiziente Gestaltung des Produktionsablaufs. Die 

Verarbeitung einer großen Menge an Daten wird begünstigt durch die steigenden 

Rechenkapazitäten. Dies ermöglicht 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-Ansätze, 

welche das mangelnde Vertrauen der Mitarbeiter in PPS-Systeme weiter verschär-

fen. Eine zusätzliche Herausforderung ist das Bereitstellen der richtigen Informa-

tionen am richtigen Ort für die richtige Person, damit diese entsprechend dem ak-

tuellen Zustand des Produktionssystems die aus Unternehmenssicht bestmögliche 

Entscheidung treffen kann. Vor diesem Hintergrund bestand das Ziel dieser Arbeit 

in der Entwicklung eines lernenden und erklärbaren Systems zur Entscheidungs-

unterstützung in der Produktionssteuerung.  

Zur Realisierung des lernenden und erklärbaren Systems wurden die Bestandteile 

benutzerrollenspezifisches Informationsmodell, lernende benutzerrollenspezifi-

sche Produktionssteuerung und Erklärbarkeit systemischer Entscheidungen iden-

tifiziert. Das Erstellen des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells dient 

der strukturierten Erfassung der an der Produktionssteuerung beteiligten Benutzer. 

Dies ermöglicht es, benutzerrollenindividuelle Handlungsspielräume zu identifi-

zieren sowie den Unterstützungsbedarf initial einzuordnen. Somit können 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 für das System zur Entscheidungsunterstüt-

zung. Dabei ermöglicht der Einsatz von DRL die Generierung von Handlungsemp-

fehlungen für den Mitarbeiter in Entscheidungssituationen. Hinweise dazu, welche 

Parameter für diese Handlungsempfehlung wichtig waren bzw. was sich verändern 

müsste, damit eine andere Empfehlung gegeben würde, machen die Entscheidun-

gen des DRL-basierten Systems zur Entscheidungsunterstützung erklärbar. 

Zur Erstellung des benutzerrollenspezifischen Informationsmodells wurde ein 

strukturiertes methodisches Vorgehen entwickelt, welches eine Leitlinie für die 

anwendungsfallspezifische Anpassung bietet. Insbesondere die menschliche Ent-

scheidungsfindung und die damit verbundenen Bias wurden eingehend analysiert. 

Zur Mitigation dieser Bias wurden fünf Kategorien der Entscheidungsunterstüt-

zung konzeptioniert. Die Kategorien sind Teil eines Referenzmodells, welches zu-

sätzlich unterschiedliche Benutzerrollen sowie einen Maßnahmenreferenzkatalog 

mit dem Fokus der Produktionssteuerung enthält und die Grundlage für die unter-

nehmens- und anwendungsfallspezifische Adaption bildet.  

Aus dem benutzerrollenspezifischen Informationsmodell wurde der Aufbau eines 

Agentensystems abgeleitet. Die einzelnen Agenten repräsentieren dabei Benutzer-

rollen, welche im Rahmen der Produktionssteuerung Maßnahmen initiieren kön-

nen. Die Gestaltung des Beobachtungs- und Aktionsraums wird dabei an die realen 

Benutzerrollen angelehnt. Damit die Agenten in Abhängigkeit vom aktuellen Zu-

stand des Produktionssystems die bestmögliche Handlungsalternative vorschlagen 

können, wird DRL eingesetzt. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Algorithmus 

PPO als Actor-Critic-Ansatz verwendet. Die Qualität 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 Ansätze aus 

dem Bereich der XAI untersucht. Dazu wurden zwei modellagnostische Ansätze 

ausgewählt. 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 für einzelne Entscheidungen als auch für das allgemeine Verhalten 

des Modells bestimmt werden.  
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Abschließend 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 durchgeführt. Dabei hat sich gezeigt, dass durch den Einsatz des Systems 

eine Reaktion auf kurzfristige Ereignisse unter Berücksichtigung der wirtschaftli-

chen Auswirkungen möglich ist. Somit kann festgehalten werden, dass mit dem in 

der vorliegenden Arbeit entwickelten System ein Beitrag zum Einsatz von Ent-

scheidungsunterstützungssystemen in der Produktionssteuerung geleistet wurde. 

9.2 Ausblick 

In der vorliegenden Arbeit konnte ein lernendes und erklärbares System zur Ent-

scheidungsunterstützung entwickelt werden, welches Mitarbeiter in komplexen 

Entscheidungssituationen der Produktionssteuerung unterstützt. Basierend auf den 

erarbeiteten Erkenntnissen wurden weiterführende Forschungsfelder identifiziert, 

welche im Folgenden näher erläutert werden.  

Für den Lernprozess der Agenten ist die Interaktion mit einem Produktionssystem 

unabdingbar. Aufgrund des anfänglich hohen Anteils an explorativen Aktionen ist 

hierfür ein Simulationsmodell des Produktionssystems geeignet. Durch die Inter-

aktionen mit diesem lernt das Agentensystem das gewünschte Verhalten. Aller-

dings erfordert der Aufbau eines Simulationsmodells des Produktionssystems ei-

nen hohen manuellen Aufwand. Ansätze zur automatisierten Generierung eines 

Simulationsmodells bieten hier ein erhebliches Potenzial. Ein möglicher Lösungs-

ansatz ist die Verwendung von Verwaltungsschalen zur Generierung eines simu-

lationsfähigen Modells. Mit Hilfe dieses Ansatzes wäre eine Reduzierung des Ar-

beitsaufwands für die Erstellung möglich. Weiterhin könnte somit eine stets aktu-

elle Datenbasis für das Simulationsmodell gewährleistet werden.  

Das eingesetzte System fokussiert im vorgestellten Stand mit der Auftragsfrei-

gabe, der Reihenfolgebildung sowie der Kapazitätssteuerung die Aufgaben der 

Produktionssteuerung. Die optimale Einstellung wichtiger Betriebsparameter von 

Anlagen (z. B. temporär erhöhte Bearbeitungsgeschwindigkeit) in Abhängigkeit 

von dem zu fertigenden Produkt sowie anderen charakteristischen Merkmalen 

könnte ergänzt werden.  

Aufbauend auf dem entwickelten System gilt es die Bedienoberfläche detailliert 

auszugestalten. Ziel sollte es sein, einerseits die relevanten Informationen best-

möglich zu visualisieren und andererseits die Ergonomie für die Benutzung zu 
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steigern. Dies könnte in produzierenden Unternehmen teilweise vorhandene 

Hemmschwellen für die Einführung und Benutzung von IT-Systemen weiter redu-

zieren. 

Durch einen Austausch steuerungsrelevanter Informationen mit vor- und nachge-

lagerten Stufen in der Wertschöpfungskette können die Entscheidungen, welche 

im Rahmen der unternehmensinternen Produktionssteuerung getroffen werden, 

weiter verbessert werden. Diese Informationen (z. B. Lieferverzug bei einem Vor-

produkt, Prognosen über den Absatz) können die Initiierung der unternehmensin-

ternen Maßnahmen der Produktionssteuerung beeinflussen. Allerdings ist für diese 

Art von unternehmensübergreifendem Informationsaustausch ein geeigneter Rah-

men zu schaffen. Dieser muss einen sicheren Datenaustausch ermöglichen und zu-

sätzlich einen Anreiz für den unternehmensübergreifenden Datenaustausch schaf-

fen.  

Die aufgezeigten Forschungsbedarfe ermöglichen weitere Verbesserungen des 

entwickelten Systems, die zu einer größeren Akzeptanz bei den Mitarbeitern bei-

tragen könnten.  
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14 Anhang 

14.1 Auswirkungen von Maßnahmen auf Kennzahlen 

Abbildung 14-1 zeigt unterschiedliche Maßnahmen der Produktionssteuerung, die 

den Aufgaben der Produktionssteuerung zugeordnet sind. PIELMEIER (2019) hat 

die Auswirkungen der Maßnahmen mit Hilfe einer Ursache-Wirkungs-Matrix mit 

den Auswirkungen auf Kennzahlen qualitativ verknüpft. Hierdurch kann die Aus-

wirkung einzelner Maßnahmen eingeschränkt werden.  

 

 

Abbildung 14-1: Ursache-Wirkungs-Matrix zur qualitativen Darstellung der Auswirkungen von Steue-

rungsmaßnahmen 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 für 

den Einsatz im Kontext von KNN bestimmt. Durch den Einsatz von Informationen 

zum verwendeten KNN kann die Rechenzeit für 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 (SHRIKUMAR ET AL. 2017). Dieser berechnet die Abweichung der Modellaus-

gabe mittels 

 ∑ 𝐶∆𝑥𝑖∆𝑜 =

𝑛

𝑖=1

∆𝑜 (12) 

mit  𝐶∆𝑥𝑖∆𝑜 

 

∆𝑜 

Veränderung der Modellausgabe in Abhängig- 

keit von der Veränderung der Modelleingabe 

Summe über alle Veränderungen der Modell- 

ausgabe in Abhängigkeit von der Veränderung  

der Modelleingabe 

Dieser Term kann durch die Annahme zusätzlicher Randbedingungen so angepasst 

werden, dass er der für 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) Für eine detail-

lierte Erklärung 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 durchgeführten k-Means-Analyse ist die Bildung 

von Clustern zur Reduzierung der Anzahl der Einträge im Beobachtungsraum der 

Agenten. Hierdurch wurde eine Reduktion von 1240 Einträgen auf 118 Einträge 

erreicht. Abbildung 14-2 zeigt die Auswirkung der unterschiedlichen Anzahl von 

Clustern auf die Güte – repräsentiert durch die Summe der quadrierten Abstände 

– der korrespondieren Anzahl der Cluster. Ab einer Anzahl von 18 Clustern konnte 

keine Veränderung der Summe der quadrierten Abstände mehr festgestellt werden. 

Deshalb wurden im Rahmen dieser Arbeit 18 Cluster zur Repräsentation der Arti-

kel verwendet. 

 

Abbildung 14-2: Bestimmen der Auswirkung einer unterschiedlichen Anzahl von Clustern auf die 

Summe der quadrierten Abstände mit Hilfe der Ellenbogenmethode (i. A. an 

ERBER 2023).  
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14.3.2 Erklärbarkeitsansätze 

Im Folgenden finden sich weitere unterschiedliche mit Hilfe der SHAP-Bibliothek 

erzeugte Erklärungen (Abbildung 14-3 und Abbildung 14-4). Hierbei handelt es 

sich um globale Erklärungen, welche das prinzipielle Verhalten des Modells ver-

deutlichen.   

 

 

Abbildung 14-3: Relevanz unterschiedlicher Merkmale sowie deren Wert für die Auswahl der Rezep-

tur R30. Unterschiedliche Beobachtungen werden in der Abbildung als Datenpunkte 

visualisiert. 

Verfügbarer Auftrag = R51

Letzter Auftrag = R30

Letzter Auftrag = R51

Verfügbarer Auftrag = R55

Verfügbarer Auftrag = R52

Letzter Auftrag = R50

Verfügbarer Auftrag = R50

Verfügbarer Eilauftrag = R27

Letzter Auftrag = R55

SHAP-Wert (Einfluss auf die Modellausgabe)

30-10 10 -0

W
e
rt

 d
e

s
 M

e
rk

m
a

ls

Hoch

Niedrig

Summe weiterer Merkmale



14  ANHANG  

197 

 

 

Abbildung 14-4: Relevanz unterschiedlicher Merkmale sowie deren Wert für 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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