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Abstract: Dieser Beitrag entwickelt ein Konzept zur praktischen Umsetzung eines Machine- Lear-
ning-Verfahrens zum Ldsen von Vehicle Routing Problemen im Kontext einer nachhaltigen “Letz-
te-Meile”-Logistik, welches durch einen Prototyp umgesetzt und getestet wurde. Dabei wurden
Aspekte von kombinatorischen Optimierungsalgorithmen in Form eines Ameisenalgorithmus zur
Unterstiitzung des angewendeten Machine-Learning-Systems verwendet. Der Prototyp basiert auf
einem-“Reinforcement Learning”-System und verwendet als Algorithmus “REINFORCE mit Base-
line”. In einer Vergleichsanalyse wird der Prototyp mit dem bekannten Vertreter fiir kombinatorische
Optimierungsalgorithmen, Google-OR, an Hand von zwei Anwendungsszenarien verglichen. Die
kombinatorischen Optimierungsalgorithmen konnten sich hinsichtlich der Losungsqualitit gegen-
iiber dem Prototyp durchsetzen. Dafiir iiberzeugt der Prototyp in der Laufzeit und dem Automatis-
mus. Es wurde festgestellt, dass der verwendete Machine-Learning-Kontext fiir kleine bis mittel-
grofle Logistikdoménen nur geringe Vorteile ergibt. Eine Verwendung von lernenden Systemen fiir
das Vehicle Routing Problem empfiehlt sich bei einem groBeren Stoppvolumen und einer erweiterten
IT-Infrastruktur. Letztlich bietet der Prototyp in diesem Beitrag eine Alternative gegeniiber dem Out-
sourcing an Drittanbietern zum Ldsen von Routingproblemen.
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1  Vehicle Routing Probleme im Kontext der

»Letzten-Meile*“-Logistik

1.1 Motivation und Zielsetzung

Im Jahr 2020 umfasste das Sendungsvolumen in Deutschland 4,05 Mrd. Paket-, Express-
und Kuriersendungen mit einer in den kommenden Jahren steigenden Tendenz, wobei der
Hauptanteil an Sendungen den B2C Bereich bedient hat [BU21]. Zu dem Anstieg an Paket-
sendungen und den damit auftretenden Routingproblemen, ist auch das wissenschaftliche
Interesse flir Vehicle Routing Probleme (VRP) auf Basis von modernen IT-Losungen ge-
stiegen. Eine Suche nach den Begriffen ,,Vehicle Routing* in der Datenbank IEEE Explore
(https://ieeexplore.ieee.org®) ergab iiber 6500 Treffer in den letzten zehn Jahren. Unge-
achtet dessen, gibt es nur wenige wissenschaftliche Arbeiten im Bereich der Machine-Le-
arning (ML) -Verfahren zum L&sen von VRP. Eine Suche mit Google Scholar (https://
scholar.google.com) ergab 15 Veroffentlichungen in den letzten fiinf Jahren, welche im
Titel die Begriffe ,,Vehicle Routing und ,,Machine-Learning™ verwendet haben. Zusétz-
lich bewegen sich die fundamentierten Forschungserkenntnisse in einem iiberwiegenden
theoretischen Umfeld mit Schwerpunkt auf mathematischen Modellen und Annahmen, je-
doch mit wenig Praxisbezug. Die Hauptmotivation dieser Arbeit liegt darin, ein praktisches
Konzept, in Form eines Prototyps, zum Lsen von VRP zu entwickeln und im Besonderen
die Aspekte eines Capacitated Vehicle Routing Problems (CVRP) zu beriicksichtigen. Die-
ser Beitrag verwendet CVRP und VRP gleichbedeutend. Weiterhin soll gezeigt werden,
dass sich ML-Verfahren in einem produktiven Umfeld durchaus beweisen und eine lang-
fristige Alternative zum Outsourcing an Drittanbieter darstellen kdnnen. Dies wird durch
einen Vergleich, hinsichtlich der Effektivitit unter ausgewdhlten Bewertungskriterien, zwi-
schen ML-Verfahren und den klassischen Optimierungsalgorithmen zum Ldsen von VRP
dargestellt.

1.2 Thematische Hinfiihrung

Das Vehicle Routing Problem (VRP) beschreibt im Gebiet der emissionsfreien ,,Letzte-
Meile“-Grofistadtlogistik ein kombinatorisches Optimierungsproblem, welches folgende
Grundfrage behandelt: ,,Was ist der optimale Satz von Routen fiir einen bestimmten Fuhr-
park, um eine bestimmte Anzahl von Kunden zu beliefern?* [BRN15, S.1]. Das VRP wur-
de erstmalig von Dantzig & Ramser (1959) durch ihre wissenschaftliche Arbeit ,,The Truck
Dispatching Problem* diskutiert, wobei der Problemkontext die Lieferung von Kraftstof-
fen darstellte und mithilfe von algorithmischen Wegen gelost wurde [DR59]. Zum Ldsen
von VRP eignen sich besonders Machine-Learning (ML)-Verfahren, da sie algorithmisch
vorgehen und erfahrungsbasiert entscheiden konnen. Die Erfahrungen ergeben sich durch
die in bestimmten Themendoménen auftretenden Abonnement-Strukturen und den daraus
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resultierenden bekannten VRP-Instanzen. Der spezifische Anwendungsfall des VRP ent-
steht im Rahmen dieser Arbeit durch den Kontext einer ,,Letzten-Meile“-GroBstadtlogis-
tik. Dies ist eine moderne Form der urbanen Logistik und umfasst den letzten Logistik
Schritt einer Paketzustellung. Im Besonderen wird ein emissionsfreier Ansatz angestrebt,
der durch die Verwendung von Lastenrddern sowie Mikro-Depots realisiert wird und die
Bezeichnung als Green-VRP begriindet [RSC20, S. 6]. Der Aspekt einer ,,Letzten-Meile*-
GroBstadtlogistik spielt beim Losen von kombinatorischen Optimierungsproblemen dahin-
gehend eine Rolle, dass in der Regel von kurzen Routendistanzen ausgegangen werden
kann und Touren durch die Verwendung von Lastenfahrriddern klaren Kapazitdtsbeschran-
kungen unterliegen. Die Planung effizienter Touren ist somit nicht nur ein ausschlagge-
bender Faktor fiir das Ausmal} der hohen Logistikkosten einer emissionsfreien Lieferung,
sondern auch nétig, um mit der Alternative von Diesel- bzw. Benzin-Kleintransportern
mithalten zu konnen.

1.3  Herausforderungen & Wettbewerbsfihigkeit

Es bestehen Herausforderungen in der spiteren Implementierung des Prototyps beziiglich
des Wettbewerbs zwischen klassischen Optimierungsalgorithmen und des verwendeten
ML-Verfahrens zum Losen von VRP. Besonders im Bezugspunkt der Performance wird
das gewéhlte ML-Verfahren des Prototyps anfanglich fordernder sein, da es mehr Prozess-
schritte, wie beispielsweise das Trainieren des Modells, durchlaufen muss. Der Prototyp
ist dann wettbewerbsfahig, wenn: Er kurze Routen auf Basis der Tour lidnge bildet, die
Ergebnisse in wenigen Sekunden bereitstellt, allgemein auf nicht bekannte VRP-Instanzen
reagiert, auf allen VRP-Instanzen gleich gut arbeitet und kein manuelles Eingreifen be-
ndtigt wird.

2  Methodik

2.1  Auswahl des Machine-Learning -Verfahrens

Im Rahmen dieses Beitrages verwendet das ML-Modell ein Reinforcement Learning
(RL)-System zum Losen von VRP der ,,Letzte-Meile*“-GroBstadtlogistik [RA18]. Das RL
unterscheidet sich maBgeblich von den Alternativen des Supervised- und Unsupervised-
Learnings, da es eine andere Herangehensweise fiir den Aufbau eines Lernenden-Systems
verwendet. Das lernende Modell beschreibt im RL einen Agenten oder auch Entscheidungs-
trager, der ein Environment beobachtet, Aktion darauf ausfiihrt und deren Dynamiken, be-
ginnend von einem unwissenden Startpunkt eigenstindig lernt [RA18, S. 2]. Grundlegend
steht A <A fiir die Menge der Aktionen, die der Agent zu einem Zeitpunkt t ausfithren
kann [L020, S.15]. Dabei beschreibt a SA die ausgewihlte Aktion in einem Zeitpunkt t des
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Agenten. Nach jeder Aktion kann der Agent zwei Arten von Belohnungen erhalten: Eine
sofortige oder eine verzogerte Belohnung. Eine sofortige Belohnung findet Anwendung bei
Aktionen des Agenten, die eine unmittelbare Beurteilung zu lassen. Diese wurde auch in
dem entwickelten Prototyp verwendet. Zum Beispiel lisst sich das Uberqueren einer roten
Ampel unmittelbar bewerten, da ein negatives Verhalten direkt erkennbar ist und nicht erst
durch Folgeverhalten erkenntlich wird. Unter einer verzogerten Belohnung kann beispiels-
weise eine Aktion in einer Schach- oder Go-Partie verstanden werden, weil die Belohnung
sich an den Folgereaktionen misst. Diese wurde auch in der wissenschaftlichen Arbeit von
Silver et al. (2017) verwendet [Sil7]. Es wurde sich fiir RL-System entschieden, um ohne
menschliches Vorwissen, Losungen fiir komplexe Optimierungsprobleme zu finden und
somit Entwicklungs- und Dispositionsaufwand einzusparen.

2.2 Trainings- und Ergebnisdaten

In Kooperation mit einem Unternechmen, welches sich auf nachhaltige Transportldsungen
spezialisiert hat, konnten als Datengrundlage die anonymisierten Kundendaten der Oko-
box-Anbieter in Berlin zum Trainieren und Testen des Modells verwendet werden. Die
Datenobjekte verfiigen iiber folgende Eigenschaften: Langengrad, Breitengrad, Stoppge-
wicht, Stoppvolumen und einem anonymisierten Identifikator. Die Datenobjekte sind fiir
ein ausgewdihltes Datum und einem bestimmten Micro-Depot spezifisch.

2.3  Prototyping

Zur Fundamentierung der Forschung und auf Basis der praktischen Motivation wurde ein
qualitativ-konstruktivistischer Ansatz in Form des Prototypings ausgewahlt. Der Prototyp
soll in der Endfassung einen Service darstellen, der ML-Modelle trainiert, speichert und
anwendet. Das ML-Modell ist gegeniiber dem Versender, Micro-Depot, Lieferant, Wo-
chentag, Fahrzeuggewicht, Fahrzeugvolumen sowie ML-Verfahren sensibel und wird auf
Instanz Basis gespeichert. Das ML-Modell wird nur durch Stopps von einem Tag bis zu
einer Woche trainiert, um zu vermeiden, dass Abonnement-Kunden durch doppeltes Auf-
treten die Strategie des Agenten verfilschen.

2.4  Vergleichsanalyse

Im Kontext dieses Beitrags wird eine Vergleichsanalyse zwischen dem entwickelten Proto-
typ und dem VRP-Solver von Google-OR durchgefiihrt. Der VRP-Solver basiert nach Goo-
gle (2021) auf heuristischen Algorithmen, die als ,,First Solution Strategy kategorisiert
werden und optional durch ,,Local-Search*-Strategien erweitert werden koénnen [Go21].
Die Resultate aus dem Vergleich sollen den Prototypen evaluieren, Verbesserungsmoglich-
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keiten aufdecken und das Potenzial einer Implementierung von Reinforcement Learning
(RL)-Verfahren zum Loésen von VRP in Erwédgung ziehen. Die Analyse ist in zwei Teile
gegliedert. Im ersten Teil der Vergleichsanalyse liegt der Hauptfokus auf einer Effektivi-
tatseinschitzung des entwickelten Prototyps mit der zugrundeliegenden Basisfunktionali-
tdt des ausgewéhlten RL-Algorithmus ,,REINFORCE mit Baseline” zum Losen von VRP.
Hiernach beruht die Effektivititseinschiatzung auf den Schwerpunkten der Trainings- so-
wie Testlaufzeit, aber auch der Vergleichskriterien der Distanz und des zeitlichen Aufwan-
des. Der Distanzaufwand wird mit der Haversine-Formel belegt. Hierbei wird der Zeitauf-
wand durch die hinterlegten Fahrzeuggeschwindigkeiten, die Distanz und einer definierten
Stoppverweildauer von fiinf Minuten errechnet. Weitere Vergleichskriterien fiir ein auf-
bauendes Experiment wiéren die Profitabilitit, Service-Qualitit, Konsistenz sowie externe
Faktoren [VLM19, S. 2]. Es wird ein Stoppvolumen von 430 Stopps verteilt auf vier Wo-
chen im Mai 2021 betrachtet, wobei das ML-Modell nach jedem Tag mit 200 Iterationen
trainiert wird. Es wird aufbauend trainiert, sodass jede folge Woche auf die Erfahrung der
Vorangegangenen aufbaut. Im zweiten Teil der Analyse liegt das Augenmerk auf dem Ver-
besserungspotenzial des ML-Verfahrens und dem Ausarbeiten von Anpassungsimpulsen,
die aus dem vorherigen ersten Teil abgeleitet werden. Das Ziel ist es, sich so konvergent
wie moglich an den errechneten Distanz- sowie Zeitaufwand der Konkurrenz anzunéhern,
um dadurch mit einer besseren Laufzeit zu liberzeugen. Im zweiten Teil wird derselbe Pro-
blemkontext fiir einen aussagekréftigeren Vergleich betrachtet. Hierbei wird analog zum
ersten Teil nach jedem Tag mit angepassten 115 Iterationen trainiert. Die Iterationsanzahl
wurde auf 115 herabgesetzt, um mogliches ,,overfitting” des ML-Modells gegeniiber den
Trainingsdaten zu verhindern.

3  Ergebnisse der Forschungsarbeit

3.1 Modellierung und Konzeption des Machine-Learning-Modells

Das ML-Modell beruht grundlegend auf einem Markov Decision Process (MDP) in Ver-
bindung mit einem Ant Colony Optimization (ACO)-Algorithmus. Dies ist ein Verfahren
der kombinatorischen Optimierung, wobei die Grundsteine des Modells durch Hyeong Soo
Chang et al. (2004) gelegt wurden [Ch04]. Das ACO-Verfahren wurde im Trainingsmodus
des Prototyps als erste Prozessinstanz eingesetzt, um dem RL-Verfahren im anschlieenden
Prozessschritt eine Vorahnung der Ubergangswahrscheinlichkeitsverteilung bereitzustellen
und schon trainierte ML-Modelle fiir den betrachteten Problemkontext einzustimmen. Ver-
gleichsweise wurde ein dhnliches Unterfahren von Yuan Sun et al. (2020) durchgefiihrt,
welche aber als Ausgangslage ein durch ML unterstiitzendes ACO-Modell betrachtet ha-
ben [Su20]. Das ML-Modell wird durch ein MDP definiert. Bei Markov-Modellen sind der
Folgezustand und die RL-Belohnung nur vom momentanen Zustand und der gewihlten
Aktion des Agenten abhéngig [Lo20, S.15]. Das angepasste MDP in dem entwickelten
Prototyp wurde in Anlehnung an Puterman (2014) modelliert [Pul4]. Als ML-Algorithmus
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verwendet der Prototyp den ,,REINFORCE®“-Algorithmus oder auch Monte-Carlo Policy-
Gradient, um eine optimale Policy n* zu finden. Fiir die Entwicklung des Prototyps und der
Anwendung des ,,REINFORCE®“-Algorithmus wurde sich an dem Buch ,,Reinforcement
Learning — An Introduction” von Sutton & Barto (2018) orientiert [SB18]. Dabei zeich-
nen sich Monte-Carlo-Methoden dadurch aus, dass kein ganzheitliches Wissen iiber das
Environment fiir die Findung einer optimalen Policy nétig ist. Dies liegt daran, dass das
System von den Interaktionen mit dem Environment lernt [SB18, S. 91]. Der ,,REINFOR-
CE*“-Algorithmus des Prototyps baut auf einer parametrisierten Policy « (a | s, 8) auf und
verwendet zusétzlich einen Vergleich zwischen den momentanen Aktionswerten und einer
willkiirlichen Baseline. In abgewandelter Form ist der ,,REINFORCE mit Baseline*“-Al-
gorithmus nach Sutton & Barto (2018) konstruiert und wurde in Abb. 1 dargestellt [SB18,
S. 330]. Eine Baseline kann dabei eine zufillige Variable sein oder wie im Rahmen dieses
Prototyps eine ,,state-value“-Funktion, die eine Bewertung iiber die moglichen Belohnun-
gen des gesamtem Zustandsraumes widerspiegelt [SB18, S. 329].

Data : Iterationen k, parametrisierte Policy 7r(als, @), parametrisierte
»state-value”-Funktion (baseline) V (s, w)
Result : optimal parametrisierte Policy 7*
initialisieren der Policy-Parameter 6;
initialisieren der Gewichte w;
fori <~ Otokby1do
Eps < Episode nach nt(-|-,0) = {So, Ao, R, ..., ST-1, AT-1,R1};
foreachstept € Eps, t =0,1,..,T—1do
G Lim?r ' xR;
8 — G—V(S,w);
wew+axy xéx VV(S,w);
0+ 0+ axq' xdx Vinn(AS,0);

end

end

Abb. 1 ,,REINFORCE mit Baseline“-Algorithmus in Anlehnung an Sutton und Barto (2018)
[SB18, S.330]

3.2 Prototypenentwicklung

Das Backend des Prototyps wird in der Programmiersprache Python entwickelt und das
Web-Frontend, welches zum besseren Debugging nétig ist, in React. Es wurden bewusst
keine vorhandenen ML-Frameworks wie beispiclsweise Keras, Tensorflow oder PyTorch
verwendet. Die Entscheidung liegt darin begriindet, dass im Falle der Verwendung von
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komplexen ML-Frameworks das Risiko einer Abhéngigkeit von dem jeweiligen Frame-
work-Support bestiinde. Dariiber hinaus zeigt sich ein besserer Verstindnis- und Erfah-
rungsgewinn bei einer Eigenproduktion von komplexen ML-Verfahren gegeniiber dem
Einsetzen verschiedener ML-Frameworks, wobei eher dazu tendiert wird, das Framework
zu lernen und nicht das darauf aufbauende ML-Verfahren. Weiterhin traten bei der Ent-
wicklung des Prototyps spezielle Herausforderungen auf. Anfiihrend dafiir ist die Thematik
des lokalen Minimums, in dieser sich der Prototyp in den Anfangsphasen der Entwicklung
héufig verfangen hat. In Abb. 2 ist ein Beispieldurchlauf der kumulierten Belohnungen,
welche als Gesamtlange in km aller gebildeten Touren in einer Episode verstanden werden,
iiber 2000 Episoden dargestellt. In diesem Fall betrachtet der Agent ein Problemkontext
von 19 Stopps verteilt in Berlin. Dabei findet er zum Ende hin eine gute Losung, wobei
ihm sich die Beste Losung nicht erschlief3t, obwohl er diese bereits in den ersten 250 Itera-
tionen entdeckt hatte. Dies lag zum einen daran, dass der Lernfaktor zu niedrig eingestellt
war, aber zum anderen der Erkundungsfaktor den Agenten nicht genug zum erweiterten
Erkunden des Environments beeinflusst hatte. Zur besseren Erkundung wurde sich einer
angepassten dynamischen Epsilon-Erkundung bedient [SB18, S.30].

Optimal Policy Reward per Episode

75 4

70 4

65

60

Optimal Policy Reward

55 4

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Episode

Abb. 2 Beispiel Durchlauf eines ML-Verfahren im lokalen Minimum
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4 Interpretation

4.1  Evaluation der Ergebnisse

Im ersten Teil der Vergleichsanalyse und der verwendeten Basis Implementation ist zu
erkennen, dass das ML-Verfahren in den ausgewahlten Bewertungspunkten schlechter ab-
geschlossen hat als der Konkurrent. Ein Durchsetzen anhand der Laufzeit ist zwar moglich,
dafiir sollten aber die Touren nicht deutlich mehr Distanzaufwand in Anspruch nehmen.
Die Bezahlung im Bereich der ,,Letzten-Meile“-Logistik erfolgt in der Regel pro ausgefah-
renen Stopp. Aufgrund dessen wollen die Fahrer nicht durch schlecht optimierte Routen
gebremst werden. Der Prototyp mit der Grundlagen Implementation von ,,REINFORCE
mit Baseline* erkennt im ersten Analyseschritt teilweise nahe gelegene Stopps nicht und
wiahlt dadurch tberfliissig langere Strecken aus. Er weicht im Durchschnitt +6,94 km und
+14,13 min von der Losung des Konkurrenten ab. Die Resultate des zweiten Analyse-
schritts zeigen eine Steigerung in den Bewertungspunkten gegeniiber der ersten Version.
Die Abweichungen der kumulierten Distanzen fiir die gebildeten Touren an den jeweiligen
Tagen sind in Abb. 3 dargestellt. Die durchschnittlichen Abweichungen zwischen der Pro-
totyp Losung und OR Strategie liegt bei +6,51 km +11,01 min.

[2.] Cumulative distance and duration comparison
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Abb. 3 Vergleich des kumulierten Distanz- und Zeitaufwandes zwischen OR Losung und erweiter-
ter Prototyp Losung im zweiten Analyseschritt
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Der Prototyp ist auch im zweiten Teil der Analyse beziiglich der Laufzeit zum Losen von
VRP-Instanzen deutlich schneller als der Konkurrent, weil er erfahrungsbasierte Entschei-
dungen treffen kann. Der nétige zeitliche Trainingsaufwand fiir den zweiten Analyseschritt

wurde in Abb. 4 dargestellt.

[2.] Runtime Comparison of Training
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Abb. 4 Vergleich des Trainings-Laufzeitverhaltens zwischen OR und der Prototyp Losung im zwei-
ten Analyseschritt

Dieser ist fiir eine produktive Umgebung in Relation zu der Stoppanzahl noch zu auf-
wendig und sollte im Hinblick auf die Wettbewerbsfahigkeit optimiert werden. In Hinsicht
auf die genannten Herausforderungen und damit indirekten Anforderungen an die Wettbe-
werbsfahigkeit des Prototyps, im Gliederungspunkt 1.3, lassen sich folgende resultierende
Punkte, welche der Prototyp in der Lage ist zu erfiillen bzw. nicht zu erfiillen, ableiten:

*  Nach Durchlauf des Trainingsprozesses ist der Prototyp in der Lage eine gute bis sehr
gute Losung zu finden.

*  Der Prototyp kann ohne manuelles Eingreifen Losungen erarbeiten.
*  Im Testmodus wird das Ergebnis des Prototyps in Millisekunden bereitgestellt.

Der Prototyp schneidet optimal auf hauptsidchlich bekannten VRP-Instanzen ab. So-
fern der iiberwiegende Teil der VRP-Instanz dem Prototyp nicht bekannt ist, wird der
Prototyp keine annéhernd optimale Losung finden.
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»  Aufgrund dessen, dass der Prototyp auf nicht bekannte VRP-Instanzen schlechter re-
agiert, ist es auch nicht gegeben, dass er auf allen VRP-Instanzen grundlegend gleich
arbeitet.

4.2  Vergleich zu kombinatorischen Optimierungsalgorithmen

Die Vergleichsanalyse ergab, dass das ML-Verfahren in seiner jetzigen Implementation
nicht das gleiche Niveau der Losungsqualitit fiir VRP-Instanzen aufweisen kann wie Opti-
mierungsalgorithmen. Des Weiteren zeigten die ausgewahlten Anpassungsimpulse fiir die
Basis Implementation von ,,REINFORCE mit Baseline* keine signifikante Verbesserung.
Die Anpassungsimpulse erreichten das der Prototyp in weniger Iterationen eine bessere
Losung erzielte. Die Verbesserung der Losung weicht aber nur geringfiigig von der Basis
Implementation ab. Ungeachtet dessen weisen Vergleichsstudien von RL-Verfahren mit
verschiedenen Bewertungskriterien und gleicher Laufzeit selten eine optimale Ldsung
gegeniiber kombinatorischer Optimierungsalgorithmen auf [Ma20]. Dies wird damit be-
griindet, dass es das grundlegende Ziel von RL-Verfahren ist, sowohl schlechte Losungen
zu vermeiden als auch eine durchschnittlich gute Losung zu erzielen. Folglich wird so-
mit auch das Ziel der Prototypen definiert. Im Gegensatz zu dem Prototyp betrachtet der
Google-OR-Solver die Struktur des Problems ganzheitlich und erreicht, mit genug Lauf-
zeit und Rechenleistung, asymptotisch eine optimale Losung. Neben Google-OR gibt es
auch andere Alternativen fiir das Losen von kombinatorischen Optimierungsproblemen
wie beispielsweise Concorde TSP Solver (https:/www.math.uwaterloo.ca/tsp/concorde.
html) oder die Dienste von openrouteservice (https://openrouteservice.org/).

4.3 Relevanz fiir die ,,Letzte-Meile“-Logistik

Im Bezugspunkt der Relevanz des Prototyps fiir die ,,Letzte-Meile“-Logistik und unter
der Riicksprache kooperierenden Unternehmen, lassen sich folgende Resultate ableiten.
Der Prototyp ist fiir ein geringes Stoppvolumen von weniger als 1200 Stopps pro Tag
nicht effizient genug. Eine der Begriindungen ist, dass der manuelle Dispositionsaufwand
und das Einsetzen von kombinatorischen Optimierungsalgorithmen fiir weniger als 400
Stopps in einem kleinem ,,Letzte-Meile* Gebiet deutlicher geringer sind als der Aufwand
des Trainierens des Prototyps. Erst ab 400 Stopps schwichelt der Google-OR-Solver in der
Laufzeit mit 10 s. Unter der Retrospektive und dem Feedback des kooperierenden Unter-
nehmens, wurde die Entscheidung des RL fiir die ,,Letzte-Meile® iiberdacht und Ideen
beziiglich anderer ML-Systeme ausgearbeitet. Ein Favorit ist es Supervised-Learning ein-
zusetzen, um die Dispositionsart der Zulieferer-Disponenten zu lernen, sodass die ML-
Komponente unterstiitzend wirkt und nicht automatisiert VRP-Instanzen 16st.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag bietet ein Konzept zur Basis Implementation eines Reinforce-
ment Learning (RL)-Verfahrens, in Form von ,,REINFORCE mit Baseline* kombiniert
mit einem Ant Colony Optimization Algorithm (ACO) zum Ldsen eines Vehicle Routing
Problems (VRP). Dariiber hinaus stellt der entwickelte Prototyp auf Basis der Erweite-
rungsimplementierung von ,,REINFORCE mit Baseline* eine Alternative gegeniiber Dritt-
anbietern wie beispielsweise Google-OR da. Des Weiteren werden Impulse zum adaptiven
Lésen von VRP mittels verschiedener Optimierungsmechanismen innerhalb des Prototyps
geboten. Mit Ausblick auf die weitere Forschungslandschaft von Machine-Learning (ML)
und VRP haben die Untersuchungsergebnisse gezeigt, dass eine erweiterte Implementation
von RL-Verfahren ein gutes bis sehr gutes Ergebnis im Kontext von einem NP-schweren
Problem hinsichtlich der untersuchten Bewertungspunkte und gegeniiber den klassischen
Optimierungsverfahren erzielen konnen. Fiir die weitere Zukunft des Prototyps wire ein
Reduzieren der Komplexitét der einstellbaren Parameter denkbar, um mdgliches ,,overfit-
ting* zu vermeiden. Eine Erweiterbarkeit des Prototyps hinsichtlich anderer RL-Verfahren
wire moglich und bedeutsam, um die Resultate zu validieren. Eine Erkundung weiterer
RL-Verfahren ist dahingehend wichtig, da im Gebiet von RL die geringsten Anderungen
der Parameter oder des verwendeten Verfahrens starke Abweichungen im resultierenden
Ergebnis auslosen. Es wire in diesem Zusammenhang lohnend zu untersuchen, wie sich
das Implementieren von Proximal Policy Optimization (PPO), welches eine neue Art von
Policy-Gradienten-Methoden im RL beschreibt, auf die Losungsqualitit auswirkt. Dabei
zeichnet sich PPO vor allem durch eine einfachere Implementation und einen einheitlichen
Aufbau aus [Sc17].
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