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In der automatisierten vari-
antenreichen Grof3serienferti-
gung, in der der Mensch nur
mehr bedingt als Entschei-
dungstriger zur Verfiigung
steht, sind Leitsysteme fiir
einen wirtschaftlichen Betrieb
unerlidBllich. Systeme, die auf
konventionellen Steuerungs-

strategien basieren, konnen
heutigen Anforderungen

kaum mehr geniigen. Flexibi-
litit und vereinfachte Strate-
gieentwicklung miissen im
Vordergrund zukiinftiger
Entwicklungen stehen. Das
Konzept des Reinforcement
Learnings kann darauf Ant-
worten geben.

Leitsysteme
In den modernen termin-, qualitits- und
kostenorientierten  MaterfalfluB-  und

Logistiksystemen werden in der disposi-
tiven Steuerungscbene in zunchmenden
MaBe Leitsysteme cingesetzt. Diese
sollen eine optimierte automatisierte
Steuerung  gewihrleisten.  So
zum Beispiel Fertigungsleitsysteme, die
sich in der Hierarchie zwischen PPS-
und BDE-Systemen befinden [6], dic
Fertigung nach den vom PPS-System
vorgegebenen Hckdaten weitestgehend
autark.

Dem Fertigungsleitsystem  fallen somit
unterschiedlichste  Aufgaben in  der
fertigungsnahen Auftragssteuerung zu,
wobei vor allem die Teilziele der Ferti-
gungssteucrung crfilllt werden miussen.
In der variantenreichen GroBserienferti-
gung licgen die Steuergrofen zur Erfil-
lung dieses Zieles vor allem in der
Auftragsgrole und der Sortenreihenfol-
ge |2]. Zusitzlich mussen, dhalich wie in
MaterialfluBleisystemen, Randbedingun-
gen wie Echtzeitfihigkeit oder Flexibi-
litit gegeniiber Um- und Neuplanungen
Rechnung getragen werden.

stecuern

Heuristiken

Heuristiken werden in viclen Fallen fur
Steucrungsaufgaben in  Leitsystemen
cingesetzt. Sie stellen ein modellunab-

hingiges systematisches Suchverfahren
dar, das in begrenzter Zeit cine Nahe-
rungslésung berechnen kann, die mog-
lichst nahe dem Optimum kommt. Fine
Auswahl der in der Literatur fir den
vorliegenden Einsatz bekannten Heuri-
stiken, bezicht sich zu grofien Teilen auf
den Kompromil aus Konvergenzge-
schwindigkeit und Gute der Nihe-
rungslosung  [4]. Hinzu kommt die
relativ komplizierte Entwicklung bzw.
Anpassung der Heuristiken, die meist in
den kurzen Planungszeitriumen kaum
Raum finden kann.

Neuronale Netze

Auch Ansitze aus der kinstlichen
Intelligenz haben Anwendung gefunden.
Einige Beispicle [1], dic auch schon
Einzug in dic alltdgliche Praxis gefunden
haben, zeigen Moglichkeiten auf, wie
ncuronale Netze deutliche Vorteile
gegeniiber  bisher  vorherrschenden
Systemen bringen.

Kiunstliche neuronale Netze, wie zum
Beispiel ~ Multi-Layer  Perzeptronen,
haben ihre originire Anwendung im
Bereich der Mustererkennung. Sie kén-
nen von cinem Eingabe- auf cin Ausga-
bemuster schlieBen [5]. Dies kann man
sich zunutze machen, um aus cinem
gegebenen Betriebsszenario notwendige
stecuernde Hingriffe abzuleiten. Jedoch
miussen, um solch ein Netz anlernen zu
kénnen, viele dieser Musterpaare, d.h.
dic optimale Losung, bzw. cin Teil
davon, im Vorfeld bereits bekannt sein.

Hopfield-Netze bicten eine Alternative.
Entsprechend codiert kénnen sie die
minimale Losung cines Gleichungssy-
stems ermitteln. Falls die Restriktionen
der Auftragsverteilung in einem Materi-
alflulsystem mit Hilfe eines Gleichungs-
systems abbildbar ist, kann dieser
Netztyp dazu verwendet werden, eine
optimale Losung fiur die Auftragsfolge
zu berechnen [1].

Reinforcement Learning

Lernen durch Interaktion - das ist die
Grundidee, dic hinter Reinforcement
Learning (RL) steht. In den letzten
Jahren entwickelte sich dieses For-
schungsfeld stark interdisziplinir. So
sind die Al-Forschung, die Psychologie,
dic Regelungstechnik, das Operations
Rescarch oder die Neurologie an den
aktuellen Forschungsvorhaben beteiligt.
Auch finden sich Ansitze aus kiinstli-
chen ncuronalen Netzen, den geneti-

schen Algorithmen oder der dynami-
schen Programmierung wieder.

RL-Modell

RL basiert auf dem Lernen aus Bewer-
tungen (s. Bild 1). So fithrt cin soge-
nannter RIL-Agent in seiner Umgebung
mit der Menge aller Zustinde S cine
zunichst willkiirliche Aktion a aus der
Menge aller méglichen Aktionen A aus.
Dadurch bewirkt er eine Zustandsinde-
rung des Systems vom Zustand s nach
s'. Fir diese Anderung erfihrt er ecine
Bewertung 1, die auch zeitlich verzégert
erfolgen kann. Daraus kann er sich cin
Bild seiner Umgebung generieren und
Strategien entwickeln, die es thm erlau-
ben, ausgchend vom aktuellen Zustand
des Systems die Aktionen zu errechnen,
dic auf lange Sicht scine kumulierte
Bewertung maximieren.

Umgebung

Zustand
S

Bewertung

Abbildung 1: Reinforcement Learning

Dem Lernenden mul3 demnach nicht,
wie in den meisten Fillen des Machine
Learnings, dic Aktion a vorgegeben
werden (Supervised Learning), die in
cinem Zustand s des Systems auszufih-
ren ist.

Die beiden Merkmale, die Trial-and-
Error-Suche und die zeitlich verzogerte
qualitative Bewertung stellen den groB3-
ten Unterschied zu anderen maschinel-
len Lernverfahren dar [7].

RL

stem
Gerade in Fertigungsleitsystemen  sind
dic genannten Eigenschaften des Super-
vised Learnings von Vorteil. Vor allem
die Tatsache, dafl cine Bewertung erst
zu cinem spateren Zeitpunkt und nur
qualitativ crfolgen mul, spricht fir
dessen Einsatz.

Da RL jedoch auf dem Prinzip von
Versuch und Irrtum basiert, ist es un-
moglich, einen Agenten ohne vorheriges
Anlernen in Umgebungen cinzusetzen,
in denen Entscheidungstehler zu finan-
ziellen oder matericllen Schiden fiihren
konnen. Somit ist ein Simulationssy-
stem, das dem Verhalten des realen
Materialflufsystems  moglichst

im Fertigungsleitsy-

nahe
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Abbildung 2: Zugeordnete Bereiche verteilter Agenten

kommt, Grundvoraussctzung fir den
Einsatz. Denn hier kénnen RL-Agenten
ohne negative Auswirkungen angelernt
werden.

Verteilte, hierarchische Sy-

steme

MaterialfluB3systeme stellen ein komple-
xes Netz aus vielen Entscheidungskno-
ten dar, die miteinander verwoben sind.
So witken sich lokale Entscheidungen
auch auf das globale Verhalten aus. Der
Einsatz von RIL-Agenten muf3 darauf
reagicren kénnen.

Wird nur ein Agent cingesetzt, der das
System im ganzen steuert, so kann
gewihrleistet werden, da3 Entscheidun-
gen auf Grundlage aller verfugbaren
Informationen getroffen werden. Je-
doch ist aufgrund der Fille an Daten
und Entscheidungen, die im Gesamtsy-
stem zu verwalten und zu treffen sind,
cine cinzige Instanz bei weitem dberfor-
dert. Zudem ist fiir eine Detailentschei-
dung diec Kenntnis des Gesamtsystems
im Einzelnen nicht erforderlich.

Durch die Entwicklung cines Multia-
genten Systems [3] kann diese Proble-
matik bcherrscht werden. So  kann
jedem Agenten cin genau spezifizierter
Bereich zugeordnet werden (s. Bild 2).
In diesem sollten alle fiir cine Entschei-
dung relevanten Informationen verfiig-
bar sein. Dies bedeutet aber auch, dal3
der Agent nicht nur den Ristzustand
und den Fillgrad des Puffers seciner
zugeordneten Maschine kennt, sondern
auch zusitzlich Informationen tdber den
nachfolgenden Bereich erhalten sollte.
Ebenfalls von Vorteil ist die Bildung
von Agentenhierarchien. So kénnen auf
hoéheren Ebenen grobe Entscheidungen
getroffen werden, die auf unterster
Ebene nur mehr Detailentscheidungen
erfordern. Mit relativ geringem  Auf-
wand sind daher michtige Steuerungs-
strukturen realisierbar, die der Komple-
xitdt in einem MaterialfluBBsystem Rech-
nung tragen kénnen.

Bewertungsproblematik

Obwohl ecine wic auch immer geartete
manuclle  Ermittlung der optimalen
Steuerungsstrategien, wic sic das Super-
vised Learning erfordert, nicht notwen-
dig ist, stellt sich dennoch die Frage
nach der Bewertung des Verhaltens
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verteilter und  hierarchischer  Systeme
aus RL-Agenten.

Grundsitzlich wird ein RIL-Algorithmus
tber ecinen skalaren Wert bewertet, der
in der Regel im Bereich [-1.0;41.0] liegt.
Je hoher der Wert ausfillt, um so besser
war die getroffene Entscheidung,

Von groBlem Nutzen ist hier, dall cine
Bewertung nicht sofort, sondern zu
einem nahezu beliebigen spiteren Zeit-
punkt erfolgen kann. So kann man
Punkte im System ermitteln, an denen
cin Auftrag bewertet werden kann. Hier
bictet sich das Ende der Prozel3kette an,
an dem die Gesamt- und Einzeldurch-
laufzeiten bekannt sind. Diese Zeiten
kénnen herangezogen werden, um alle
an der Entscheidungskette beteiligten
Agenten entsprechend ihres Finflusses
bewerten zu kénnen.

Jedoch kann, um eventuell einen Teilbe-
reich zu optimicren, auch nach diesem
cin Punkt definiert werden, an dem eine
Bewertung auf der Grundlage der bis
dahin vorliegenden Daten vorgenom-
men werden kann.

Generalisierung

Probleme bereiten groe MaterialfluBsy-
steme unter anderem durch die Menge
aller Zustinde S, die sie annchmen
koénnen. Fine Erforschung des gesam-
ten Raumes ist cinerseits unmoglich,
andererseits auch nicht zwingend erfor-
derlich. Zum einen liegt dies daran, daf3
ein GroBteil der Zustinde zu keiner
verntinftigen Losung fithren wiirde, zum
anderen kénnen RL-Agenten durch den
Einsatz von Funktionsapproximatoren,
wic zum Beispiel Neuronalen Netzen,
von unbekannten auf schon ecinmal
gelernte Zustinde schlieBen.

Das heif3it, daBl cin Agent, der auf cinen
Zustand trifft, welcher thm unbekannt
ist, mit ciner Aktion reagieren kann, die
er in einem dhnlichen Zustand gelernt
hat und ithm damals als optimal
erschienen ist. Dadurch erhilt er

dic Fihigkeit,
Betricbsszenarien

auf wechselnde
reagieren  zu
kénnen. Fine Modifizierung von
Teilen des Systems zicht demnach
nicht unbedingt eine neue Lern-
phase aller Agenten und damit des
Fertigungsleitsystems nach sich.

Lernumfang

Wie schon angesprochen, bedeutet die
Gr16Be des Zustandsraumes S cine grofe
Herausforderung  fir  cin  auf RL-
Agenten  basicrendes  Fertigungsleitsy-
stem. So flhrt dies auch dazu, daf} die
fir das Anlernen notwendige Zeit bei
komplexen Systemen cinen nicht uner-
heblichen Umfang annimmt, vor allem
dann, wenn komplett modellunabhingi-
ges Lernen ermoglicht werden soll. Das
bedeutet, daB3 sich der Agent nur auf die
Informationen, die er durch die Bewer-
tung crfihrt stiitzen kann und kein in
irgendeiner Art codiertes Erfahrungs-
wissen zugrunde gelegt werden kann.
Dies hat allerdings den Vorteil, dal3 eine
Implementicrung der Agenten erfolgen
kann, dic auf keinen Spezialfall cines
Materialflufsystems  fixiert ist, jedoch
mit dem Nachteil verbunden ist, lingere
Lernzeiten in Kauf nchmen zu miissen.
Wird jedoch in die Bewertungsfunktion
Erfahrungswissen —aufgenommen, so
kann dieser Nachteil abgemildert wer-
den. D.h., wenn zum Beispiel die Erfah-
rung sagt, daBl cin Umriistvorgang in
ciner bestimmten Situation ungilinstig
wire, der Agent jedoch ecinen Auftrag
wihlt, der dies erfordert, so kann die
Bewertung entsprechend schlecht aus-
fallen. In Experimenten hat sich gezeigt,
dal3 dieses Vorgehen zu stark verkiirzten
Lernzeiten fiihrt.

Eine Frage in diesem Zusammenhang
ist meist, wann der Lernvorgang abge-
brochen werden kann. Dies kann nur
schr schwer pauschal beantwortet wer-
den. Oftmals wird die Schwankung
cines herangezogen.  So
kann als Kriterium die mittlere Durch-

Kennwertes

laufzeit verwendet werden. Wenn sie
nur noch innerhalb eines vorgegebenen
Bandes schwingt, so kann der Lernvor-
gang als abgeschlossen betrachtet wer-
den.

n2-Problem

Ein relativ cinfaches Beispiel, das n2-
Problem soll zeigen, wic cin System
gelernt und optimiert gesteuert werden
kann. Das Beispiel ist so gewihlt, daf3
dic optimale Strategic konventionell
ermittelt werden kann und man anhand
dieser die Ergebnisse des RL nachvoll-
zichen und iberpriifen kann.

Agent 1

Maschine 1

Maschine 2

Agent 2
Abbildung 3: Layout des n2-Problems

Das Bild 3 zeigt das System, das aus 2
Maschinen aufgebaut ist, die n Auftrige




abarbeiten miissen.  Diese  Auftrige
lauten auf das Fertigen von drei ver-
schiedenen Produkttypen A, B und C.
Beide Maschinen konnen alle Produkt-
typen fertigen, jedoch mit unterschiedli-
chen Prozel3- und Rustzeiten, wie aus
den Tabellen 1 und 2 ersichtlich.

Produkttyp ~ Maschinc 1~ Maschine 2
A 20 100
B 50 50
C 100 20

Tabelle 1: ProzefSzeiten

Rusten Maschinc 1 Maschinc 2
von — nach
A—>B 50 50
A—C 100 20
B— A 20 100
B—C 100 20
C—A 20 100
C—B 50 50

Tabelle 2: Riistzeiten

Die Quelle erzeugt alle 10 Zeiteinheiten
cinen Auftrag zur Pertigung cines der
drei Produkte und legt diesen in die
erste Auftragsliste, die maximal sicben
Positionen  umfalit. Ein RIL-Agent,
dessen Maschine derzeit kein Produkt
zu bearbeiten hat, entnimmt der Liste
cinen Auftrag und gibt ithn seiner Ma-
schine zur Bearbeitung. Danach gelangt
dieser zur Senke und wird vernichtet.
Ziel der Agenten soll sein, jeden Auftrag
in moglichst kurzer Zeit zu bearbeiten.
Ganz offensichtlich ist die beste Strate-
gie, alle Produkte vom Typ A auf Ma-
schine 1 und alle vom Typ C auf Ma-
schine 2 zu bearbeiten. Den Produkttyp
B sollten sie zu gleichen Teilen fertigen.
Um die Agenten anlernen zu kénnen
sind zwei Dinge zu beachten. Einerseits
die Umgebungsreprisentation, anderer-
seits die Bewertungsfunktion.

In Versuchen wurden ecinige Umge-
bungsreprisentationen entwickelt und
deren Auswirkungen auf das Lernver-
halten und das Steuerungsergebnis
untersucht.  Als  giinstigste  hat  sich
folgende Darstellung herausgestellt.

. Ristzustand  der
Maschine

*  Anzahl Auftrige fir Produkt A

o Anzahl Auftrige fiir Produkt B

o Anzahl Auftrige fiir Produkt C

zugeordneten

Die Bewertungsfunktion sollte darauf
abziclen, dall Auftrige in moglichst
kurzer Zeit bearbeitet werden. D.h. ein
Auftrag, der in schr kurzer Zeit durch
das System gelaufen ist, sollte eine hohe,
cin Auftrag der linger bendtigt hat, cine
entsprechend  niedrigere  Bewertung
nach sich zichen. Nachdem die kiirzest
mogliche Durchlaufzeit 20 Zeiteinheiten
betrigt, wird diese mit dem Wert 1.0
bewertet, diec maximale Durchlaufzeit
von 200 Zeiteinheiten sollte mit -0.9

Bearbeitete Produkttypen der Maschine 1
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bewertet werden. Damit die Ristzeiten
tr stitkeres Gewicht gegentber den

Abbildung 4: n2-Problem Auswertung

ProzeBzeiten tp erfahren, werden diese
mit dem Faktor 3 gewichtet. Demnach
ergibt sich folgende Bewertungsfunkti-
on:

r=- 2—(1)0(3tR +to) + 1,1

Versucht cin Agent aus der Liste cinen
Auftrag fiir cinen Produkttypen zu
entnchmen, der nicht vorhanden ist, so
wird dies mit einen Wert von -1.0 be-
straft.

Es werden nun 300.000 Auftrige durch
das System geschleust und die Agenten
nach Fertigstellung cines  Auftrages
bewertet. Damit diese thre Umgebung
zundchst erkunden und nicht einer
vermeintlich optimalen Losung folgen,
kann dber den Select-Parameter cinge-
stellt werden, mit welcher Wahrschein-
lichkeit sie Auftrige annchmen sollen,
die nicht dem aktuell gefundenen Opti-
mum entsprechen. Ein Wert von 1.0
bedeutet, dal in jedem Fall cin zufilliger
Auftrag gewihlt wird, ein Wert von 0.5
bedeutet, dall dies mit 50% Wahr-
scheinlichkeit erfolgt. Dieser Parameter
wird im Verlauf des Lernens auf nahe 0
gesenkt.

Im Bild 4 sicht man den Lernfortschritt
des Agenten, der der Maschine 1 zuge-
ordnet ist. So entnimmt dieser zu Be-
ginn mit gleicher Wahrscheinlichkeit der
Liste Auftrige aller Produkttypen. Mit
der Zeit lernt er jedoch, dal Auftrige
des Produkttyps C schr ungiinstig sind
und entnimmt daher auf dessen Kosten
verstirkt Auftrige des Typs A an.

Diese Lernaufgabe hat er demnach
korrekt erfillt. Interessant ist jedoch
auch, ob die Durchlaufzeiten ebenfalls
der herkémmlich  ermittelten  Steue-
rungsstrategic entsprechen. So wurde
nach der Lernphase eine Liste mit 1000
Auftrigen durch das System geschleust
und die Zeiten genommen. Die riist-
und zeitoptimierte Strategic bendtigte
tir die 1000 Auftrige 19160, die beiden

Agenten 20730 Zeciteinheiten, was ciner
geringfiigigen  Verdngerung um  den

Faktor 1,08 entspricht.

Demnach kommt das von zwei ange-
lernten RI-Agenten gesteuerte System
auf das nahezu identische Systemver-
halten, ohne daBl das System zuvor
manuell detailliert analysiert werden
muBte. Bet weit komplexeren System ist
damit zu rechnen, dafl der Algorithmus
gleich gute oder bessere Resultate erzie-
len kann.

Fazit

Das Konzept des Reinforcement Lear-
nings bictet deutliche Vorteile gegen-
iber herkommlichen Ansitzen in Leit-
systemen und auch gegentber bisher
realisierten Ansitzen aus der kinstlichen
Intelligenz.

Die Transparenz cines solchen Systems
kann allerdings leiden. Es werden keine
Strategien im  konventionellen  Sinn
entwickelt, wodurch keine Kontrolle der
Ergebnisse auf dieser Ebene moglich ist.
Zudem muf eine eventuell lange offline
Lernphase in Kauf genommen werden,
vor allem bei schlechter Wahl der Be-
wertungsfunktion.

Wird der Algorithmus jedoch in cin
Assistenzsystem  integriert, so koénnen
entsprechende  Bewertungsfunktionen
implementiert werden, die cine gute
Konvergenzgeschwindigkeit  gewihilei-
sten. Der Planer erhilt dadurch ein
einfach handzuhabendes, modellunab-
hingiges System, das ecin schr gutes
Steuerverhalten erzielt. Und dies ohne
dic Notwendigkeit der umfangreichen
Analyse des Systems von Seciten des
Planers. Zudem zeigen die Agenten
nach der Lernphase ein Antwortverhal-
ten und eine Flexibilitat, die sie fur die
cchzeitorientierte fertigungsnahe Steue-
rung pradestiniert.
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