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Nomenklatur

Die folgende Nomenklatur stellt eine Ubersicht der in der vorliegenden Arbeit verwendeten
Abkiirzungen und Formelzeichen in Anlehnung an die DIN 1338 dar. Demnach werden alle
skalaren Groflen, physikalischen Konstanten und Funktionen kursiv dargestellt. Skalare
Variablen und Konstanten als Indizes werden ebenfalls kursiv geschrieben, wohingegen er-
klarende Variablenindizes gerade abgebildet werden. Mathematische Standardfunktionen
und Konstanten werden ebenfalls durch gerade Schriftzeichen ausgedriickt. Vektoren sowie
Matrizen werden durch fett gedruckte Buchstaben beschrieben, wobei zwischen Klein-
schreibung fiir Vektoren und Grofischreibung fiir Matrizen unterschieden wird.

Zur besseren Lesbarkeit wird in den Lernalgorithmen auf die Angabe der Zeitabhéngig-
keit bei den betreffenden mathematischen Ausdriicken verzichtet.

Da im Bereich des maschinellen Lernens die Fachtermini aus dem Englischen stammen,
wird oft der englische Fachausdruck verwendet, insbesondere dann, wenn es keine direkte
Ubersetzung gibt.

Allgemeine Akronyme

Zeichen  Beschreibung

ACRL Aktor-Kritik Bestdrkungslernen (engl. actor-critic reinforcement learning)
AGT algorithmic game theory

ALK Aktions-Leistungskennfeld

AR Anderungsrate

BCL basic control layer

BR best response

CFC continuous function chart

CGT computational game theory

CNN convolutional neural network

CPS Cyber-Physische Syteme (engl. cyber-physical systems)
CPU central processing unit

DB Datenbaustein

DDPG deep deterministic policy gradient

DL tiefes Lernen (engl. deep learning)

DNN tiefes neuronales Netz (engl. deep neural network)

DP dynamische Programmierung (engl. dynamic programming)
DPS dynamisches Potentialspiel

DQN tiefes Q-Netzwerk (engl. deep Q-network)

DRL tiefes Bestarkungslernen (engl. deep reinforcement learning)
EGT engineering game theory

FB Funktionsbaustein

FBS Funktionsbausteinsprache

FC Funktion
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Nomenklatur

Zeichen  Beschreibung

GAN generatives Netz

HMI human machine interface

IPC Industrie-PC

KI Kiinstliche Intelligenz

KNN kiinstliches neuronales Netz

KOP Kontaktplan

LLL Log-lineares Lernen (engl. log-linear learning)
LSTM long short-term memory

MARL  Multi-Agenten Bestarkungslernen (engl. multi-agent reinforcement learning)
MAS Multi-Agenten System (engl. multi-agent system)
MC Monte-Carlo

MEP Markov Entscheidungsprozess

MG Markov Games

ML maschinelles Lernen (engl. machine learning)

MLP mehrschichtiges Perzeptron (engl. multi-layer perceptron)
MPE modulare Produktionseinheit

MPC model predictive control

NGG Nash-Gleichgewicht

NLK Nutzen-Leistungskennfeld

OB Objektbaustein

PBMEP partiell beobachtbarer Markov Entscheidungsprozess
PC personel computer

PE policy evaluation

PI policy improvement

PIT policy iteration

PO Pareto-Optimum

PS Potentialspiel

ReLU rectified linear unit

RL Bestarkungslernen (engl. reinforcement learning)
1-RRL 1-Recall RL

RNN recurrent neural network

SCL supervisory control layer

SGG Stackelberg-Gleichgewicht

SOA service-orientierte Architektur (engl. service-oriented architectures)
SPS Speicher-Programmierbare Steuerung

ST Spieltheorie (engl. game theory (GT))

SuP Sub-Prozess

SuPS Sub-Prozess Steuerung

SuSy Sub-System

SVM Stiitzvektormethode (engl. support vector machine)
TD temporal difference

TIA totally integrated automation

VIT value iteration

VP Vakuumpumpe

7ZBPS zustandsbasiertes Potentialspiel
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Nomenklatur

Akronyme der Lernalgorithmen

Zeichen

Beschreibung

dSPsSi
GlobiZBPS-AR
GlobiZBPS-AR-asyn

GlobiZBPS-AR-syn

GlobiZBPS-BR
GlobiZBPS-BR-koma

GlobiZBPS-BR-koms
GlobiZBPS-BR-komsa

GlobiZBPS-MS
kSPSi

LokiZBPS-BR
LokiZBPS-BR-mem
LokiZBPS-BR-omem

diskretes SPS-informiertes Lernen

Global interpolierendes ZBPS mit Anderungsrate

Global interpolierendes ZBPS mit Anderungsrate u.
asynchronem Lernen

Global interpolierendes ZBPS mit Anderungsrate u.
synchronem Lernen (entspricht GlobiZBPS-AR)

Global interpolierendes ZBPS mit Best Response

Global interpolierendes ZBPS mit Best Response u.
Kommunikation der Agenten

Global interpolierendes ZBPS mit Best Response u.
Kommunikation der Zustidnde (entspricht GlobiZBPS-BR)
Global interpolierendes ZBPS mit Best Response u.
Kommunikation der Agenten u. Zustéande

Global interpolierendes ZBPS mit Varianzlernen
kontinuierliches SPS-informiertes Lernen

Lokal interpolierendes ZBPS mit Best Response

Lokal interpolierendes ZBPS mit Best Response u. Gedéachtnis
Lokal interpolierendes ZBPS mit Best Response ohne
Gedéchtnis (entspricht LokiZBPS-BR)

Mathematische Formelzeichen

Zeichen Beschreibung

iy G, Qi beliebige, diskrete, kontinuierliche Aktion des i-ten Agenten
a_; Aktionsvektor aller Agenten ohne der Aktion des i-ten Agenten
af Eingangsvektor der externen Gréfen des i-ten Agenten

al Eingangsvektor der Steuerungsgrofien des i-ten Agenten

al .. bisher beste Aktion des ZBPS im I-ten Stiitzvektor

asps Aktionen des Steuerungsgesetzes der SPS

ars Schatzwerte der Aktionen beim Push-Sum Algorithmus

A Vorteilsfunktion (engl. advantage function)

A; i-ter Agent

A, A; Aktionsmenge aller Agenten, des i-ten Agenten

A ; Aktionsmenge des j-ten Aktuators des i-ten Agenten

Afc’t Menge der benachbarten Aktionen des i-ten Agenten

b Bias des Neurons, Biasvektor der Schicht

B; best response Menge des i-ten Agenten

Cijs Co lokale Zielfunktion der Produktionsbeschrankungen

dioe Abstandsschwellwert der lokalen Interpolation

df’,? Zahl der benachbarten Aktionen beim Push-Sum Algorithmus
dy Zahl der Parameter des Actor-KNN

dy, Zahl der Parameter des Critic-KNN

d;j, do lokale Zielfunktion des Durchsatzes

d, Abfall der Explorationsrate beim Meta-Lernen

do Abfall der Aktiondnderung beim Meta-Lernen
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Nomenklatur

Zeichen Beschreibung

D; Durchsatz des Moduls/Aktuators ¢
D, Dg replay buffer

e Kante im Produktionsgraph

€current; €max

aktuelle, max. Zahl an Episoden

Erwartungswert

Menge der Kanten des Produktionsgraphs
Zustandsfunktion des i-ten Agenten

Hilfsvektor des Push-Sum Algorithmus

Funktion im 1-RRL

Ausgangsfunktion des i-ten Agenten

n-Schritt Pradiktion der Belohnungen

Funktion im 1RRL

Gitefunktion des SPS-informierten Lernens

Grenzwert fiir die Uberblendung

Laufindex der Agenten

Zahl der Schichten des KNN

Laufindex

durchschnittlicher reward, Giitefunktion der Critic
Laufindex der Iterationen

Steuerungs- und Regelungsparameter der SPS
Steuerungsfunktion des i-ten Agenten

max. Zahl an Iterationen

Parameter des 1-RRL

Laufindex der Stiitzvektoren

Parameter des 1-RRL

Zahl der Stiitzvektoren des ZBPS

Menge der Stiitzvektoren des ZBPS

Laufindex des Gedéachtnisses

Dimension des Eingangsvektors der externen Eingangsgrofien
des i-ten Agenten

Dimension der kontinuierlichen, diskreten Grofien in m,
Dimension des Eingangsvektors der Steuerungsgrofien
des i-ten Agenten

Dimension der kontinuierlichen, diskreten Grofien in m,
Gedachtnislange

Gedéachtnismenge

Updatemenge des Gedéchtnisses

Dimension des Gesamtzustandsvektors, des Zustandsvektors
des i-ten Agenten

Zahl der Lernagenten

Normalverteilung

Menge der Spieler/Lernagenten/Aktuatoren

Dimension des Ausgangsvektors des i-ten Agenten
Wahrscheinlichkeit, bedingte Wahrscheinlichkeit
Eingangswahrscheinlichkeit

e
i

s
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Nomenklatur

Zeichen Beschreibung
PLLL Wahrscheinlichkeiten des LLL
P Transitionsmodell des MEP
P Strategiemenge
Q Q-Funktion/Zustands-Wertefunktion
R Belohnungsfunktion
Si, S, 87 i-ter Zustand, Gesamtzustandsvektor, Zustandsvektor
des i-ten Agenten
st Zustandsvektor des ZBPS im [-ten Stutzpunkt
S, S; interne Zustandsmenge aller Agenten, des i-ten Agenten
SAi lokale externe Zustandsmenge des i-ten Agenten
S4i lokaler Gesamtzustand des i-ten Agenten
S Menge globaler Zusténde in Produktionssystemen
Sfﬁor Vorganger Zustandsmenge des i-ten Agenten
Sﬁ;’xt Nachfolger Zustandsmenge des i-ten Agenten
Sehared geteilte Zustandsmenge zweier Agenten
Ssps Zustandsmenge der Schaltfliche der SPS
U; (Uy) Nutzenfunktion des i-ten Agenten (beim SPS-informierten Lernen)
Ul o bisher bester Nutzenfunktionswert des ZBPS im I-ten Stiitzvektor
U Mittelwert der Nutzenfunktionswerte beim Lernen mit Gedéchtnis
u Gleichverteilung
\% Wertefuntion
w! Gewichte der Interpolation
w Sequenz von gleichverteilten Zufallsvariablen
w, W Gewichtsvektor eines Neurons, Gewichtsmatrix der KNN-Schicht
wbs Hilfsvektor des Push-Sum Algorithmus
T Hilfsvariable 1-RRL
xS Hilfsvektor des Push-Sum Algorithmus
ybs Hilfsvariable des Push-Sum Algorithmus
Y, Yi Gesamtausgangsvektor, Ausgangsvektor des i-ten Agenten
ZBM Zufallszahl des Box-Muller Verfahrens
2,7 Ausgangswert eines Neurons, Ausgangsvektor einer KNN-Schicht
(V{RRL Parameter des 1-RRL

A, Qpe; Qpe
(€77}

Qyp
B, Ba
BIRRL
Y
Y1RRL

1P
PS

AR, max. AR, rel. AR beim ZBPS-AR

Lernrate im ACRL fir den Parameter 6

Lernrate im ACRL fiir den Parameter v
Gewichtungsfaktoren des SPS-informierten Lernens
Parameter des 1-RRL

Diskontierungsfaktor

Parameter des 1-RRL

Parameter der Interpolation

Sequenz von Zeitschritten beim Push-Sum Algorithmus
Spiel

Parameter des ZBPS-AR

Parameter des ZBPS-MS
Explorationswahrscheinlichkeit des e-greedy Algorithmus
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Nomenklatur

Zeichen Beschreibung

€ Parameter fir Exploration beim Meta-Lernen

€s Sequenz von unabhéngigen und gleichverteilten Zufallsvektoren
¢ Schaltparameter der SPS

0.0, Parameter des Actor-KNN, des Ziel-KNN

L Schicht des KNN

K, Ko Parameter des ZBPS-MS

AMRRL Parameter des 1-RRL

1 Mittelwert der Verteilung

IRRL Mittelwert beim 1-RRL

! Mittelwert im [-ten Stiitzvektor des ZBPS-MS

& Aktivierungsfunktion des Neurons

™ Policy/Steuerungsstrategie

p Belohnung

PABR Abklingrate fiir die Explorationswahrscheinlichkeit
Pexp Explorationswahrscheinlichkeit bei der Interpolation
P2.05 Pip Faktor gleitender Mittelwert Ziel-KNN

o Standardabweichung der Normalverteilung

O1RRL Standardabweichung beim 1-RRL

o! Standardabweichung im [-ten Stiitzvektor des ZBPS-MS
T Temperatur beim LLL

¢ globale Nutzenfunktion, Potentialfunktion

X Parameter des ZBPS-AR

P, P, Parameter des Critic-KNN, des Ziel- KNN

Formelzeichen Schiittgutanlage

Zeichen Einheit Beschreibung

Ax [mm?] mittlerer Flacheninhalt des Behélters/Trichters

C; [s] Produktionsbeschrankungen des Moduls/Aktuators 4

D [1/s] momentane Abweichung beim Durchsatz des letzten
Moduls

E; [kWs] Energieverbrauch des Moduls/Aktuators 4

Eax [kWs| max. Energieverbrauch

faorm l normalisierte Frequenz [0/1] des Vibrationsforderers

Frakr (fake.+) lg/s] Massenstrom der Vakuumpumpe *

fur [1/s] Frequenz des Vibrationsforderers

g+ [kWs] Energieverbrauchsfunktion des Aktuators

hi, hx [mm)] Fiillstand des i-ten Behéalters/Trichters

bt iy hoost i [mm] Schwellwerte fir Fillstinde

hi” [] Hilfsgrofen zur Berechnung der Uberldufe

i, max [mm)] max. Fillstand des i-ten Behélters/Trichters

Rie, [mm)] Hilfsgrofen zur Initialisierung der Fiillstdnde der Behélter

i * lg/s] Massenstrom in den Behélter/Trichter %

Mot * lg/s] Massenstrom aus dem Behélter/Trichter *

Tout lg/s] Ausgangsmassenstrom der Anlage
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Nomenklatur

Zeichen Einheit Beschreibung

ng, [1/min] Drehzahl des Forderbands

Mot [1/min] Drehzahl der Zellenradschleuse

Ty -l Uberlauf-Belohnung beim Meta-Lernen

TR [] Energie-Belohnung beim Meta-Lernen

T [l Transport-Belohnung beim Meta-Lernen

tstart,« [s] Startzeit der Vakuumpumpe *

[, [s] Aktivierungszeit der Vakuumpumpe *

tstop, [s] Stoppzeit der Vakuumpumpe *

T [s] Zeithorizont

T, [s] Episodenlénge

Tr [s] Iterationslédnge

Trnax [s] max. Trainingszeit

Vi [ vorgegebener Bedarf an geférderter Menge in einer
Iteration

Vg [1/s] vorgegebener Bedarf an gefordertem Durchsatz

Vout [1/s] Ausgangsvolumenstrom des letzten Moduls

v [1/s] Volumenstrom des i-ten Behélters/Trichters

a; [1/s] Gewichtungsparameter des Uberlaufs

Qs [1/1] Gewichtungsparameter des Bedarfs

ag [1/kWs] Gewichtungsparameter des Energieverbrauchs

am, [min-g/s] Massenstromkoeffizient des Forderbands

Oyt lg] Massenstromkoeflizient des Vibrationsforderers

Qtrot, [min-g/s] Massenstromkoeffizient der Zellenradschleuse

Ne [1/s] Gewichtsfaktor fiir Uberlauf beim Meta-Lernen

e [1/kWs] Gewichtsfaktor fiir Energieverbrauch beim Meta-Lernen

nr [1/1] Gewichtsfaktor fiir transportierte Masse beim Meta-Lernen

ps [g/1] Dichte des Schiittguts
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