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Kurzfassung

Heutige Produktionssysteme tendieren durch die Marktanforderungen getrieben zu immer
kleineren LosgréBen, héherer Produktvielfalt und groBerer Komplexitat der Materialflusssys-
teme. Diese Entwicklungen stellen bestehende Produktionssteuerungsmethoden in Frage. Im
Zuge der Digitalisierung bieten datenbasierte Algorithmen des maschinellen Lernens einen al-
ternativen Ansatz zur Optimierung von Produktionsabldufen. Aktuelle Forschungsergebnisse
zeigen eine hohe Leistungsfahigkeit von Verfahren des Reinforcement Learning (RL) in einem
breiten Anwendungsspektrum. Im Bereich der Produktionssteuerung haben sich jedoch
bisher nur wenige Autoren damit befasst. Eine umfassende Untersuchung verschiedener
RL-Anséatze sowie eine Anwendung in der Praxis wurden noch nicht durchgefiihrt.

Unter den Aufgaben der Produktionsplanung und -steuerung gewahrleistet die Auftragss-
teuerung (order dispatching) eine hohe Leistungsfahigkeit und Flexibilitat der Produktions-
ablaufe, um eine hohe Kapazitatsauslastung und kurze Durchlaufzeiten zu erreichen. Motiviert
durch komplexe Werkstattfertigungssysteme, wie sie in der Halbleiterindustrie zu finden sind,
schlie3t diese Arbeit die Forschungsliicke und befasst sich mit der Anwendung von RL fiir
eine adaptive Auftragssteuerung. Die Einbeziehung realer Systemdaten ermdglicht eine
genauere Erfassung des Systemverhaltens als statische Heuristiken oder mathematische
Optimierungsverfahren. Zusatzlich wird der manuelle Aufwand reduziert, indem auf die In-
ferenzfahigkeiten des RL zurlickgegriffen wird.

Die vorgestellte Methodik fokussiert die Modellierung und Implementierung von RL-Agenten
als Dispatching-Entscheidungseinheit. Bekannte Herausforderungen der RL-Modellierung in
Bezug auf Zustand, Aktion und Belohnungsfunktion werden untersucht. Die Modellierungsalter-
nativen werden auf der Grundlage von zwei realen Produktionsszenarien eines Halbleiter-
herstellers analysiert. Die Ergebnisse zeigen, dass RL-Agenten adaptive Steuerungsstrate-
gien erlernen kénnen und bestehende regelbasierte Benchmarkheuristiken Ubertreffen. Die
Erweiterung der Zustandsreprasentation verbessert die Leistung deutlich, wenn ein Zusam-
menhang mit den Belohnungszielen besteht. Die Belohnung kann so gestaltet werden, dass
sie die Optimierung mehrerer ZielgréBen ermdglicht. SchlieBlich erreichen spezifische RL-
Agenten-Konfigurationen nicht nur eine hohe Leistung in einem Szenario, sondern weisen
eine Robustheit bei sich &ndernden Systemeigenschaften auf.

Damit stellt die Forschungsarbeit einen wesentlichen Beitrag in Richtung selbstoptimierender
und autonomer Produktionssysteme dar. Produktionsingenieure miissen das Potenzial daten-
basierter, lernender Verfahren bewerten, um in Bezug auf Flexibilitat wettbewerbsfahig zu
bleiben und gleichzeitig den Aufwand fiir den Entwurf, den Betrieb und die Uberwachung von
Produktionssteuerungssystemen in einem verniinftigen Gleichgewicht zu halten.
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ANN
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Cl
CNN
CV
DQN
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EDD
FIFO
FLNQ
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MDP
ML
MLP
MS
MTBF
MTOL
NJF
OEE
PPC
POMDP
RelLU
RL
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SST
TD
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TU
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Artificial Neural Network

Apparent Tardiness Cost
Confidence Interval

Convolutional Neural Network
Coefficient of Variation

Deep-Q Network
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Earliest Due Date

First In First Out

Fewest Lots in the Next Queue

Key Performance Indicator

Longest Waiting Time

Markov Decision Process

Machine Learning

Multi-Layer Perceptron

Minimum Slack

Mean Time Between Failure

Mean Time Off Line

Nearest Job First

Overall Equipment Effectiveness
Production Planning and Control
Partially Observable Markov Decision Process
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v Differential operator - -

%] Empty set - -

a Learning rate - [0,1]

a-value Alpha value according to the theory of operating - R>0
curves

A Set of all possible actions - -

A(s) Set of all possible actions in state s - A

a,a Action, next action - A

Acmpty Action subset of all actions for moving without dis- - A
patching an order

Ajdie Action subset of all actions for waiting and idling for - A
a certain period

Ayos Action subset of all actions for dispatching an order - A
from a machine to a sink resource

Aosp Definition of a dispatching action from resource O to - A
resource D

As Action subset of all actions for dispatching an order - A
from a source to a machine resource

Avalidt Action subset of all actions that are valid at time ¢ - A

a; Attribute of order j used for priority index determina- - R
tion

Ay Action at time ¢ - A

APT; Average processing time for machine i TU R0

tmas Highest possible time to perform an action withinthe TU R
system

at; State variable indicating the time it takes to perform - [0,1]
a specific action a;

ben; State variable indicating the relative inbound buffer - [0,1]
availability at machine i

bex; State variable indicating the relative outbound buffer - [0,1]
availability at machine ¢

bpt; State variable indicating the total processing time at - R0
machine i

0% MDP discount rate for future rewards - [0,1]

¢j Completion time of order j - R0

CAPFN Capacity of inbound buffer at machine i - N=0
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CAPEX Capacity of outbound buffer at machine i - N=0
CT; Cycle time of order j TU R0
d; j Transportation distance from resource i to resource DU~ R0
J
d; Planned completion time of order j - R0
DT; Down time of machine i TU R0
€ Probability of e-greedy action selection - [0,1]
Econv Threshold for convergence of the RL-agent - R=0
E(e) Expected value function, i.e. arithmetic mean - R
f(x) Obijective function of an optimization problem - R
f(2) Activation function of a perceptron - R
faggr Aggregation function of the tree-based reward - R
Gy Expected discounted reward at time ¢ - R
h(s,a,0) Parameterized numerical preferences - R
0 Policy parameter vector - RIY!
i Multi-purpose index used in several contexts, if just -
a single index is required
1 Number of orders, inventory inside the manufactur- - N=20
ing system
I; Priority rule index of order j - Nz0
j Production order index (job, lot, batch), J total num- - {1,...,J}
ber of orders
J(0 Scalar performance measure of policy parameters 6 - R
J/(E Estimate of the scalar performance measure of pol- - R
icy parameters 6
k Operation index, k; number of all operations of order - {1, ..., k;}
J
A Rate parameter of the exponential distribution - R>?
l; State variable indicating whether the dispatching - {0,1}
resource’s is located at resource ¢
L; Lateness of order j TU R0
I Mean time of a stochastic process TU R=2°
M Machine resources - -
MA Maintenance resource, ny; 4 number of maintenance - -

workers
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mf; State variable indicating the machine availability at - {0,1}
machine i

MT; Manufacturing time of machine ¢ TU R0

n Machine index (production resource), N total num- - {1,...,N}
ber of machines

OCCEN Number of occupied inbound buffer slots at machine - Nz0
7

OCCFX Number of occupied outbound buffer slots at ma- - Nz0
chine i

m(a | s) Probability according to policy 7; of Ay = aif S; = s - [0,1]

mp(a | s,0)  Parameterized policy ™ based on parameter vector 6 - R

p(s’,r | s,a) Transition probability function from state s and action - [0,1]
ato s’ and reward r

PT; Total processing time at machine i, i.e. sum of pro- TU  R=0
cessing times of orders in the inbound buffer

PT; Processing time of order j TU R0

D(e) Real-value function - R

qr(s,a) State-action value function of state s and action a - R
under policy 7

R Set of all fixed resources (sources, machines, and - -
sinks)

r(s,a,s’) Expected reward function for the transition from state - R
s and action a to s’ (rgpersc SParse reward function,
Tmodelled Modelled reward function)

Ry Reward signal at time ¢ - R

Tconst,ep Episodic constant reward function - R

Tconst Reward function with constant reward w for each - R
action subset

INJF* Reward function with constant reward when the - R
NJF*-action ay s« is selected

Tres(®) Combined reward function of multiple weighted func- - R
tions

Tiree Reward function for the tree-based reward - R

Tutil Reward function with utilization as reward value - R

Tutiep Episodic utilization reward function - R
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Symbol Description Unit Value range

T util Reward function with utilization time rewarded differ- - R
ently per action subset

Twt Reward function with waiting time as reward value - R

Twwt Reward function with waiting time rewarded differ- - R
ently per action subset

Twtep Episodic waiting time reward function - R

T Order release time of order j - R0

Tissend Reward at the intersection of the moving mean re- - R
ward and 77,

Tiq Average reward received in the last quarter of an - R
experiment run

RPT; Remaining processing time at machine ¢ TU R

rpt; State variable indicating the remaining processing - R
time at machine ¢

P Utilization of a process according to the queuing - [0,1]
theory

o Standard deviation of a stochastic process time - R0

SO Source resources, ngo humber of sources -

ST Sink resources, ng; number of sinks - -

S Set of all possible states - -

s, s State, next state - S

S State representation at time ¢ - S

St Terminal state of an episode - S

Sar State element containing variable at; - -

SBEN State element containing variable ben; - -

SBEX State element containing variable bex; - -

Seppr State element containing variable bpt; - -

Sk Sequence of k operations of order j - -

St State element containing variable /; - -

Sur State element containing variable m f; - -

Srpr State element containing variable rpt; - -

Sva State element containing variable va; - -

Swr State element containing variable wt; - -

ST; Setup time of order j TU R0

t Discrete time step or point in time - R0

T Time period TU R=2°
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o Time to move from the current location to the origin TU ~ R=?
O of a dispatching action

tioad Handling time to load a resource TU R0

top Time to perform dispatching from origin O to desti- TU  R2?
nation D

tunioad Handling time to unload a resource TU R0

TP Throughput of a manufacturing system ”T‘lf’fs R20

TR Transportation resources, nrg humber of transporta- - -
tion resources

TT; Transport time of order j TU R0

U Average manufacturing uptime utilization of all ma- - [0,1]
chines

Udisp Utilization of the order dispatching resource - [0,1]

U; Manufacturing uptime utilization of machine ¢ - [0,1]

v Speed of the dispatching resource b R0

v (8) State value function of state s under policy 7 - R

va; State variable indicating valid actions - {0,1}

1474 Weight vector of a perceptron - RWI

w; Weight of order j - R0

wirmer Longest waiting time of an order at resource ¢ TU R0

wimean Mean waiting time at resource ¢ TU R0

Wt Standard deviation of the waiting time at resource i - R=0

wt; State variable indicating the waiting time at source - R=0
or machine i

WT; Waiting time of order j TU R0

e Set of feasible solutions in an optimization problem - -

X Input vector of a perceptron - RIXI

Tjkn Assignment variable indicating if operation & of order - {0,1}
j is assigned on machine n

13 Initial state distribution - -

Yiist Distance-based evaluation of the tree-based reward - R=0

% Evaluation of node i in layer [ of the tree-based re- - R0
ward

Yol Utilization-based evaluation of the tree-based reward - R=0

Z(X,W) Perceptron state based on X and W - R



