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Zusammenfassung

Die Luftverschmutzung in Stadten und der Klimawandel erzeugen grofles Interesse an
elektrischen Bussen, die lokal emissionsfrei sind und eine Reduzierung von Treibhaus-
gasen versprechen. Da elektrische Busse eine beschrénkte Reichweite haben, kénnen
sie nicht dieselben Fahrten ausfithren wie Dieselbusse. Wollen wir so wenige elektri-
sche Fahrzeuge wie moglich fiir bestehende Fahrpléane einsetzen, stehen wir vor einem
NP-schweren Problem. Wir geben zwei neue Losungsansitze an, die genau die Beschaf-
fenheiten von batteriebetriebenen Bussen beriicksichtigen. Wir formulieren ein ILP, mit
welchem nach Datenvorbehandlung Instanzen mit knapp 4000 Fahrgastfahrten in Berlin
optimal gelost werden konnten. Weiter geben wir eine Heuristik an, die auf den ge-
testeten Instanzen in Sekunden teils optimale Losungen und hochstens 6% schlechtere
Losungen als das Optimum liefert.

Abstract

Air pollution in cities and climate change arise the interest in electric buses that operate
emission free and promise a reduction of green house gas emissions. Since electric vehicles
have limited driving range and recharging is time consuming, battery electric buses
cannot execute the same schedules as traditional buses. Finding the minimum number
of electric buses to operate given timetables results in an NP-hard problem. To solve
this, we propose two novel approches that consider the characteristics of battery electric
vehicles. We give an Integer Linear Program that we could solve using data reduction
for an instance with almost 4000 trips in Berlin optimally. Thus we developed a greedy-
algorithm that finds within seconds either optimal solutions or solutions that are at most
6% worse than the optimum.
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1 Einfiihrung

GroBstadte weltweit elektrifizieren ihre Busflotten [8]. In zehn Jahren sollen die Hailfte
aller Busse in Europa mit Batterie betriebene Elektrobusse sein [14]. Wegen der be-
schrankten Reichweite der Fahrzeuge und Ladezeiten der Batterie kénnen elektrische
Busse nicht dieselben Fahrten ausfithren wie bislang Dieselbusse [6]. Dadurch stehen wir
vor einem neuen Problem der Umlaufplanung von elektrischen Fahrzeugen, dem ELEC-
TRIC VEHICLE SCHEDULING PROBLEM (EVSP). Gegeben sind eine Reihe von Fahr-
gastfahrten. Die Aufgabe ist einen Umlaufplan zu erstellen, sodass jeder Fahrgastfahrt
ein elektrisches Fahrzeug zugewiesen wird. Es gibt verschiedene Optimierungskriterien.

In dieser Arbeit suchen wir Algorithmen fiir das EVSP mit dem Ziel, die minimale
Anzahl benétigter batteriebetriebener Busse zu finden.

Verwandte Arbeiten. Einen Uberblick iiber Losungsansitze zur Umlaufplanung von
Fahrzeugen, dem VEHICLE SCHEDULING, geben Bunte und Kliewer [3]. Auch das EVSP
wurde bereits in einigen Varianten studiert.

Paul und Yamada [9] behandeln das Problem der Umlaufplanung von elektrischen
Bussen in Kombination mit Dieselbussen. Ihr Ziel ist die elektrisch gefahrene Strecke zu
maximieren. Sassi und Oulamara [11] haben das gleichen Ziel und minimieren noch dazu
die Ladekosten. Adler [1] behandelt das Problem der Umlaufplanung von Fahrzeugen mit
alternativem Treibstoff. Diese Fahrzeuge haben eine begrenzte Reichweite und kénnen
an bestimmten Ladestationen in einem festen Zeitraum volltanken. Reuer, Kliewer und
Wolbeck [10] nehmen an, dass die Batterie eines elektrischen Fahrzeugs innerhalb einer
konstanten Zeit unabhéingig vom Ladezustand vollstdndig geladen werden kann. Van
Kooten Niekerk, van den Akker und Hoogeveen [12] beriicksichtigen, dass die Batterie
zum Teil geladen werden kann. Dabei nehmen sie an: Befindet sich an einer Endhalte-
stelle eine Ladestation, kann vor oder nach einer Fahrgastfahrt, die an dieser Haltestelle
beginnt oder endet, geladen werden. Wen u. a. [13] nehmen an, dass vor und nach jeder
Fahrgastfahrt an allen Ladestationen, auch an mehreren hintereinander, beliebig lange
geladen werden kann.

Eigener Beitrag. In dieser Arbeit prisentieren wir ein Modell fiir das Problem der
Umlaufplanung von elektrischen Bussen. Es beriicksichtigt genau die Beschaffenheiten
von batteriebetriebenen Bussen:

— Die Ladedauer hingt vom Ladezustand zu Beginn eines Ladevorgangs ab,
— die Batterie muss nicht voll geladen werden,

— es kann an bestimmten Ladestationen geladen werden.



1 FEinfiihrung

Unser Modell verallgemeinert die Modelle der Arbeiten [1, 10, 12] und bildet damit die
relevantesten praktischen Anforderungen ab. Wir zeigen, dass das EVSP NP-schwer
ist und wahrscheinlich nicht mit einem Faktor kleiner als 3/2 in polynomieller Zeit appro-
ximiert werden kann. Wir présentieren zwei Losungsansitze, um die minimale Anzahl
benotigter Busse zu finden. Wir formulieren ein Integer Linear Program, mit welchem
nach Datenvorbehandlung eine Instanz mit knapp 4000 Fahrgastfahrten des 6ffentlichen
Nahverkehrs in Berlin optimal gelost werden konnte. Aulerdem geben wir einen Greedy-
Algorithmus an, der in O(n?m) Zeit fiir n Fahrgastfahrten und m Ladestationen eine
giiltige Losung liefert. Zwar garantiert der Algorithmus keine Giite der Losung, liefert
aber in unseren Experimenten Losungen, die héchstens 6% schlechter sind als das Op-
timum, und fiir manche Instanzen sogar eine optimale Losung. Der Algorithmus 16st
in 16s die Instanz mit knapp 4000 Fahrgastfahrten.

Aufbau der Arbeit. In Kapitel 2 fithren wir unsere Notation fiir Mengen und Graphen
ein und geben Grundlagen zur Komplexitit und Approximationsalgorithmen, die wir
in dieser Arbeit verwenden. In Kapitel 3 definieren wir unser Modell fiir die Umlauf-
planung von batteriebetriebenen Bussen und formulieren das Problem. Die Hérte des
Problems untersuchen wir in Kapitel 4. Dann geben wir in Kapitel 5 ein Integer Linear
Program und in Kapitel 6 einen Greedy-Algorithmus zur Losung an. Wir bewerten un-
sere Losungsansétze experimentell mit Daten des 6ffentlichen Personennahverkehrs aus
Berlin in Kapitel 7. Abschlielend fassen wir in Kapitel 8 die Inhalte und Ergebnisse der
Arbeit zusammen und diskutieren weitere Forschung.



2 Notation und Grundlagen

In diesem Kapitel geben wir Grundlagen der Komplexitdt und Approximationsalgorith-
men und fithren Standardnotation fiir Mengen und Graphen ein, die wir in dieser Arbeit
verwenden. Mit N bezeichnen wir die Menge der natiirlichen Zahlen ohne Null.

Mengen. Fiir die Menge der natiirlichen Zahlen bis n schreiben wir [n], sprich [n] :=
{i e N |1 < i < n}; fiir die Menge der natiirlichen Zahlen von n bis m schreiben
wir [n,m], sprich [n,m| :={i e N|n <i<m}.

Graphentheorie. Sei G = (V| E) ein gerichteter Graph, wobei V' die Knotenmenge
und E C {(v,w) | v,w € V} die Kantenmenge bezeichnet. Wir nennen N~ (v) die
eingehenden Nachbarn von v € V| das heift N~ (v) :={w € V | (w,v) € E} und N*(v)
die ausgehenden Nachbarn von v € V, das heiit N*(v) = {w € V | (v,w) € E}.
Ein Weg ist eine Folge von Knoten (v, ...,v,) aus V, wobei alle aufeinander folgenden
Knotenpaare durch eine Kante verbunden sind, sprich Vi € [n — 1] gilt (v;,v;41) € E.
Einen Weg (vy, ..., v, ) bezeichnen wir als Pfad, wenn alle Knoten des Wegs unterschiedlich
sind, sprich Vi € [n] gilt, i # j — v; # v;. Wir nennen einen Pfad (s, vy, ..., v,,t), der an
Knoten s beginnt und an Knoten ¢ endet, einen s-t-Pfad.

Parametrisierte Komplexitat. Ein Problem ist eine formale Sprache L C >* iiber
einem endlichen Alphabet . Eine Instanz I € ¥* ist eine Ja-Instanz von Problem L
genau dann, wenn [ € L ist. Ein parametrisiertes Problem P ist eine Teilmenge P C
{(z, k) € ¥* x N} mit dem Parameter k. Ein parametrisiertes Problem ist in FPT, wenn
man fiir jede Eingabe (z,k) in f(k) - |z|®) Zeit entscheiden kann, ob (x,k) in P liegt.
Dabei ist die Funktion f berechenbar und héngt nur von k ab.

Ein parametrisiertes Problem P ist W[1]-schwer, wenn es eine parametrisierte Reduk-
tion von einem W[l]-schweren Problem @) auf P gibt. Eine parametrisierte Reduktion
von einem parametrisierten Problem () auf ein anderes parametrisiertes Problem P ist
eine Funktion, die fiir zwei berechenbare Funktionen f und g sowie einer gegebenen
Instanz (z,k) von Q in f(k) - |z|®1) Zeit eine Instanz (2/,k’) von P berechnet, so-
dass k' < g(k) und (z,k) € @ genau dann, wenn (2, k') € P.

Approximationsalgorithmen. Bei einem Optimierungsproblem suchen wir fiir ein Pro-
blem eine optimale Losung. Die Giite einer Losung w wird durch eine Zielfunktion f(w)
bestimmt. Ein Minimierungsproblem ist ein Optimierungsproblem, bei dem wir nach der
Losung w* mit dem kleinsten f(w*) suchen.



2 Notation und Grundlagen

Eine a-Approximation fiir ein Minimierungsproblem ist ein Algorithmus, der fiir alle
Instanzen des Problems eine Losung w findet, sodass gilt f(w) < af(w*).



3 Problemformulierung und Modell

Wir fithren in diesem Kapitel ein Modell fiir das Problem der Umlaufplanung von elek-
trischen Fahrzeugen mit Batterie ein. Das Problem ist eine Erweiterung des klassischen
Problems der Umlaufplanung von Fahrzeugen, dem VEHICLE SCHEDULING PROBLEM
(VSP). Daher fithren wir zuerst unser Modell und unsere Notation fiir das VSP ein, um
im néchsten Abschnitt ein Modell und die Formulierung des ELECTRIC VSP anzugeben.

3.1 Vehicle Scheduling Problem

Zuerst definieren wir ein Modell fiir das Problem, danach geben wir Definitionen, die
schliefllich eine exakte Problemstellung ermoglichen und betrachten ein Beispiel.

Gegeben sind Fahrgastfahrten 7. Eine Fuhrgastfahrt 7, = (d;, a;, s;,¢;) € X? x N
startet am Abfahrtsort d;, endet am Ankunftsort a; und findet im Zeitraum |[s;, e;] statt.
Orte nennen wir X. Um von Ort x zu y zu fahren, benétigt ein Fahrzeug Fahrzeit T'(x, y).
Der Umlauf 1 C T eines Fahrzeugs besteht aus einer Menge von Fahrgastfahrten. Ein
Umlaufplan ¥ ist eine Menge von Umléufen.

Ein Fahrzeug kann nach einer Fahrgastfahrt 7; eine spitere Fahrt 7; ausfithren, wenn
das Fahrzeug nach der Ankunftszeit e; von 7; noch vor der Abfahrtszeit s; von 7; am Ab-
fahrtsort d; sein kann, also wenn sich der Zeitraum [s;, e; +1(a;, d;)] nicht mit dem Zeit-
raum [s;, e;], in dem Fahrt 7; stattfindet, iiberlappt. Findet 7; vor 7; statt, so iiberlappen
sich 7; und 7; zeitlich, wenn sich [s;, e; + T'(a;, d;)] mit [s;, e;] tiberlappt.

Definition 3.1. Zwei Fahrgastfahrten 7, 7; € T dberlappen sich zeitlich, wenn [s;, e; +
T(ai,d;)] N [sj,e; + T(aj,d;)] # 0 ist. Wir schreiben 7; N 7; # 0.

Definition 3.2. Ein Umlauf v ist mdglich, wenn sich keine zwei Fahrgastfahrten des
Umlaufs zeitlich iiberlappen, also fiir alle 7;, 7; € ¢ gilt, dass 7, N'7; = 0 ist.

Definition 3.3. Ein giiltiger Umlaufplan W ist eine Menge moglicher Umlaufe, sodass
jede Fahrgastfahrt in genau einem Umlauf enthalten ist.

Unser Ziel ist es, die Fahrgastfahrten mit so wenigen Fahrzeugen wie moglich aus-
zufithren. Damit ergibt sich folgendes Problem:

VEHICLE SCHEDULING PROBLEM

Eingabe: Fahrgastfahrten 7 und die fiir die Fahrt zwischen zwei Orten benétigte
Zeit T : X? — N.

Aufgabe: Finde einen giiltigen Umlaufplan W mit der kleinsten Anzahl an
Umléufen.

Betrachten wir ein



3 Problemformulierung und Modell
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Abbildung 3.1: Ein optimaler Umlaufplan W fiir unsere Beispielinstanz, der aus zwei
Umléufen 1 und )5 besteht. Jedes umrandete Intervall ist eine Fahr-
gastfahrt. An den Enden des Intervalls steht der Abfahrts-und Ankunfts-
ort.

Beispiel. Gegeben sind vier Fahrgastfahrten 7, die am Vormittag zwischen dem Zoo-
logischen Garten (Zoo), dem Haupfbahnhof (Hbf) und dem Alexanderplatz (Alex) in
Berlin stattfinden, siehe Tabelle 3.1. Die Fahrzeit T zwischen zwei Endhaltestellen x
und y berechnen wir aus der Distanz D(x,y) und einer Durchschnittsgeschwindigkeit v,
sprich T'(z,y) = D(z,y)/v. Die Distanzen finden sich in Tabelle 3.2, T sei gleich 10km /h.

Wir bemerken, dass sich Fahrgastfahrten 7 und 7, zeitlich {iberlappen. Zwar be-
ginnt 75, wenn 7y endet, jedoch startet 7, nicht am Ankunftsort von 7. Genauso iiber-
lappt sich 7 zeitlich mit 73. Denn die Fahrt vom Ankunftsort von 75 zum Abfahrtsort
von 73 dauert langer als 15 Minuten. Da sich aber weder 7 und 74, noch 7, und 73
iiberlappen, gibt es eine optimale Losung W = {¢1,15}, die aus zwei Umldufen ¢ =
{m, 73} und ¥y = {7, 74} besteht, dargestellt in Abbildung 3.1.

Nachdem wir das Problem der Umlaufplanung herkémmlicher Busse kennen, definie-
ren wir nun ein Modell fiir die Umlaufplanung von elektrischen Bussen mit Batterie.

3.2 Electric Vehicle Scheduling Problem

Wir nutzen die eingefiihrte Notation und fithren weitere Parameter fiir ein Modell fiir das

EVSP ein. Dann geben wir Definitionen, um das Problem formulieren zu kénnen. Wir

betrachten wieder ein Beispiel und schliefen mit Beobachtungen von Ladevorgéingen.
Ein elektrisches Fahrzeug verfiigt {iber eine Batteriekapazitit 3, verbraucht fiir eine

Tabelle 3.1: Ein Beispiel fiir vier Fahrgastfahrten in Berlin.
Fahrgastfahrt Abfahrtsort Abfahrtszeit Ankunftsort Ankunftszeit

Ty 7,00 8:00 Hbf 8:30
Ty 700 8:30 Alex 9:15
T3 Hbf 9:30 Z.00 10:00
Ta Alex 9:30 2,00 10:15
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3 Problemformulierung und Modell

Fahrgastfahrt 7 Energie QF(7), fiir eine Fahrt zwischen Ort z und y Energie Q(z,y)
und kann an einer Ladestation ¢ € C C X geladen werden. Eine Ladefunktion Q€ (q, At)
gibt den Ladezustand zwischen 0 und 8 an, nachdem im Zeitraum At ab Ladezustand
q € [0, ] geladen wurde. Jedes Fahrzeug startet und endet an einem Depot 6.

Wir nehmen an, dass ein Fahrzeug vor der ersten Fahrgastfahrt, zwischen zwei Fahr-
gastfahrten und nach der letzten Fahrgastfahrt an einer Ladestation geladen werden
kann. Ladevorginge an mehreren Ladestationen hintereinander sind dann interessant,
wenn fiir die Fahrt zwischen zwei Orten so viel Energie benotigt wird, dass mehrere
Ladevorgénge notig sind und mehrere Ladestationen auf dieser Strecke liegen. Das ist
im oOffentlichen Nahverkehr einer Stadt nicht der Fall und wir kénnen diese Annahme
treffen.

Einen Ladevorgang, der zwischen zwei Fahrgastfahrten 7;,7; € 7 an Ladestation ¢
stattfindet, nennen wir (j; € 72 x C. Einen Ladevorgang, der vor der ersten Fahr-
gastfahrt 7, an Ladestation c stattfindet, nennen wir (5, € d x 7 x C; einen Lade-
vorgang, der nach einer letzten Fahrgastfahrt 7; an Ladestation ¢ stattfindet, nennen
wir (5 € T x § x C. Jeder Ladevorgang findet so lange wie mdglich statt oder so lange
bis die Batterie vollsténdig geladen ist. Die Menge aller Ladevorgénge sei gleich Z.

Der Umlauf eines elektrischen Fahrzeugs w besteht aus einer Menge von Fahrgast-
fahrten und Ladevorgingen, w C 7 U Z. Das Glossar gibt eine Ubersicht iiber alle von
uns eingefithrten Groflen.

Ein elektrisches Fahrzeug kann einen Umlauf nur dann absolvieren, wenn der Ladezu-
stand des Fahrzeugs wéihrend des Umlaufs immer mindestens null ist. Auflerdem kann
der Ladezustand nie grofler sein als die Batteriekapazitit.

Definition 3.4. Der Umlauf w eines elektrischen Fahrzeugs ist mdglich, wenn sich keine
zwei Fahrgastfahrten zeitlich iiberlappen und der Ladezustand des Fahrzeugs immer
mindestens null und hochstens gleich der Batteriekapazitét ist.

Definition 3.5. Ein giiltiger Umlaufplan €2 ist eine Menge mdoglicher Umlaufe von elek-
trischen Fahrzeugen, sodass jede Fahrgastfahrt in genau einem Umlauf enthalten ist.

Damit ergibt sich folgendes Problem:

Tabelle 3.2: Die Distanzen D zwischen den Orten unserer Beispielinstanz in Kilometern.

Depot § Zoo Hbf Alex
Depot ¢ 0 3 7 10
7,00 3 0 5) 7
Hbf 7 5 0 4
Alex 10 7 4 0

11



3 Problemformulierung und Modell
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Abbildung 3.2: Ein optimaler Umlaufplan €2 fiir unsere Beispielinstanz, der drei Umlaufe
w1, ws und ws enthélt. Jedes umrandete Intervall ist eine Fahrgastfahrt.
An den Enden des Intervalls steht der Abfahrts-und Ankunftsort. Jedes
gestrichelt umrandete Intervall ist ein Ladevorgang. Am Depot § startet
und endet jeder Umlauf. Der Ladezustand der Fahrzeuge ist farblich
kodiert.

ELECTRIC VEHICLE SCHEDULING PROBLEM

Eingabe: Depot §, Ladestationen C, Fahrgastfahrten 7, die fiir eine Fahrgastfahrt
benétigte Energie QF, die fiir eine Fahrt zwischen zwei Orten benétigte
Zeit T und Energie @, eine Ladefunktion Q¢ und Batterickapazitiit (3.

Aufgabe: Finde einen giiltigen Umlaufplan €2 mit der kleinsten Anzahl an
Umlaufen.

Die Entscheidungsvariante des EVSP hat die Eingabe des EVSP und eine natiirliche
Zahl k und fragt nach einem Umlaufplan €2 mit héchstens & Umlaufen.
Betrachten wir wieder ein

Beispiel. Wir erweitern die Beispielinstanz (7,7) des VSP aus dem letzten Kapitel
um die weiteren Gréflen (4, 3, Q7. Q,C, Q) der Eingabe des EVSP. Die Energie Q,
die ein Fahrzeug fiir eine Fahrt zwischen zwei Endhaltestellen x und y verbraucht,
berechnen wir aus der Distanz D zwischen den Orten und einem durchschnittlichem
Verbrauch § von 1kWh/km, sprich Q(z,y) = D(z,y)g. Die Distanzen sind in Tabel-
le 3.2 definiert. Wir nehmen an, dass fiir eine Fahrgastfahrt 7; genauso viel Energie
benotigt wird wie fiir eine Leerfahrt zwischen dem Abfahrtsort d; und Ankunftsort a;
von T;, sprich QF(7;) = Q(d;, a;). Die Batteriekapazitit 3 eines Fahrzeugs sei 10kWh.
Am Hauptbahnhof (Hbf), am Alexanderplatz (Alex) und am Depot § befinde sich eine
Ladestation, C = {Hbf, Alex, §}. Wir nehmen an, die Batterie wird mit einer konstanten
Leistung pc von 10kW geladen. Also sei Ladefunktion Q% (g, At) = min(q + pcAt, 3).
Wir stellen fest, dass der Umlauf, der 7 und 73 enthélt, auch von einem elektrischen
Bus ausgefiihrt werden kann: Der Ladezustand nach 7y ist gleich 2kWh, da fiir die Fahrt
vom Depot zum Abfahrtsort von 7y 3kWh und fiir 7y 5kWh benétigt werden. Zwischen 7

12



3 Problemformulierung und Modell

und 73 kann am Hbf 1h lang geladen werden. Danach ist die Batterie des Fahrzeugs wie-
der vollstandig geladen und das Fahrzeug besitzt genug Energie, um 73 auszufiithren
und darauf ins Depot zu fahren. Also ist ein moglicher Umlauf eines elektrischen Fahr-
Zzeugs wy = {Tl,G{,gfa T3}

Jedoch kann der Umlauf ¢y = {7, 74}, der Teil der optimalen Losung fiir das VSP
ist, nicht von einem elektrischen Fahrzeug ausgefiihrt werden. Denn ein Fahrzeug kann
zwischen 75 und 74 in 15 Minuten am Alexanderplatz 2.5kWh laden. Nach 7 ist der
Ladezustand eines Fahrzeugs hochstens gleich 3kWh, da die Batteriekapazitdt 10kWh
ist und fiir 7, TkWh verbraucht werden. Also ist der groBtmogliche Ladezustand eines
Fahrzeugs, nach 7 zu Beginn von 74 gleich 4.5kWh, fiir 7, werden allerdings 7kWh
benotigt. Ladt ein Fahrzeug nach 75 am Alexanderplatz bis die Batterie voll geladen ist,
kann das Fahrzeug zum Depot zuriickkehren. Fahrt ein anderes Fahrzeug so frith vom
Depot zum Alexanderplatz, dem Abfahrtsort von 74, dass die Batterie vor 74 voll geladen
werden kann, so kann 7, ausgefiihrt und anschliefflend wieder ins Depot gefahren werden.

Also ist eine optimale Losung der Umlaufplan ©Q = {w;, ws, w3}, der aus den Umléufen
wi = {71, (%0 13}, we = {72, (35} und wy = {54, 74} besteht, dargestellt in Abbil-
dung 3.2.

Beobachtungen. Zwischen zwei Fahrten 7; und 7; ist an Ladestation c ein Ladevorgang
mdglich, wenn die Ladedauer tf; grofler als null ist. Diese ist gleich der Abfahrtszeit s;
minus der Fahrtdauer T'(c,d;) von ¢ zu Abfahrtsort d; minus der Ankunftszeit e; und
minus der Fahrtdauer T'(a;, ¢) von Ankunftsort a; zu ¢, sprich tf; = s; — T'(c, d;) — e; —
T'(a;, c). Dann ist die Energiedifferenz Qf; zwischen den Fahrten gleich dem negativen
Energieverbrauch —Q(a;, ¢) fiir die Fahrt von a; zu ¢ plus der geladenen Energie, die
gleich der Ladedauer mal der Ladeleistung pc ist, minus der Energie Q(c,d;) fiir die
Fahrt von ¢ zu d;. Also ist Qf; = —Q(a;,¢) + pctf; — Q(c,d;). Ein Ladevorgang an
Ladestation ¢ lohnt sich, wenn Qf; > —Q(a;, d;) ist. Wir bezeichnen die Menge der
Ladestationen, an denen zwischen Fahrt 7; und 7; ein Ladevorgang mdglich ist und sich
lohnt, mit C;;.

Vor der ersten Fahrgastfahrt 7;, die ein Fahrzeug ausfiihrt, kann beliebig lange an
einer Ladestation geladen werden. Wird fiir die Fahrt von einer Ladestation zum Ab-
fahrtsort d; einer Fahrt 7; weniger Energie benétigt als fiir die Fahrt vom Depot zu d;
und wird fiir die Fahrt vom Depot zur Ladestation hochstens so viel Energie benotigt
wie die Batteriekapazitit des Fahrzeugs, so wissen wir, dass es moglich und mindestens
so gut ist, vor der Fahrt 7; zu dieser Ladestation zu fahren und dort den Akku voll
zu laden als direkt vom Depot zu d; zu fahren. Wir nennen ~; den Ort aus der Menge
der Ladestationen, die vom Depot erreichbar sind, und dem Depot, sodass von ~; am
wenigsten Energie zum Abfahrtsort d; von 7; benotigt wird.

Nach der letzten Fahrt 7;, die ein Fahrzeug absolviert, kann wieder beliebig lange an
einer Ladestation geladen werden bevor das Fahrzeug ins Depot zuriickkehrt. Also ist es
nie schlechter nach 7; zu einer Ladestation zu fahren als zum Depot, wenn fiir die Fahrt
weniger Energie benotigt wird. Wir nennen ¢; den Ort aus der Menge der Ladestationen
und dem Depot, zu dem vom Ankunftsort von 7; am wenigsten Energie ben6tigt wird.
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4 Komplexitat

Sassi und Oulamara [11] haben bereits gezeigt, dass das EVSP schwach N'P-schwer ist.
Wir zeigen in diesem Kapitel, dass die Entscheidungsvariante des EVSP bereits ohne La-
demoglichkeit und sich zeitlich {iberlappende Fahrten selbst fiir unér kodierte Eingaben
W(1]-schwer ist und damit stark A'P-vollstindig ist. Dazu geben wir eine parametri-
sierte Reduktion von der Entscheidungsvariante von BIN PACKING an, die W([1]-schwer
ist. Aus der Reduktion konnen wir weiter schlussfolgern, dass das EVSP wahrscheinlich
nicht in polynomieller Zeit a-approximiert werden kann fiir ein « kleiner 3/2.

Bei BIN PACKING sollen verschieden grofie Gegenstédnde in so wenige Behélter einer
festen Grofle wie moglich ,, gepackt® werden:

BIN PACKING

Eingabe: Gegenstinde Z = [n], je i € Z der Grofle w; € N und Behiltergrofie
B eN.

Aufgabe: Finde eine Aufteilung der Gegenstiande auf die kleinste Anzahl von paar-
weise disjunkten Teilmengen 7, ...,Zy, sodass .., w; < B fiir alle
i € [k].

JEL;

Die Entscheidungsvariante von BIN PACKING hat die gleiche Eingabe und eine natiirliche
Zahl k und fragt nach einer Aufteilung auf héchstens k disjunkte Teilmengen.

Theorem 4.1. Die Entscheidungsvariante des EVSP ist W/[1]-schwer fir Parameter
k, der Anzahl der benitigten Fahrzeuge, selbst wenn die Fingabe undr kodiert ist.

Beweis. Wir geben eine parametrisierte Reduktion von der Entscheidungsvariante von
BIN PACKING an, die W[l]-schwer fiir Parameter k ist, selbst wenn die Eingabe unér
kodiert ist [5].

Fiir eine gegebene Instanz von BIN PACKING konstruieren wir eine Instanz des EVSP:
Wir betrachten einen Ort d, der sowohl das Depot der Fahrzeuge, als auch der Abfahrts-
und Ankunftsort aller Fahrgastfahrten ist. Fiir jeden gegebenen Gegenstand i € 7 exis-
tiert eine Fahrgastfahrt 7, = (9,4, s;, €;), die an 6 zur Zeit s; startet und an ¢ zur Zeit e;
endet. Alle Fahrgastfahrten finden hintereinander statt, sprich s; = e; 1 Vi € [2,n]. Fiir
eine Fahrt von 0 zu ¢ wird keine Zeit oder Energie benotigt. Nun ist die fiir Fahrgast-
fahrt 7; benotigte Energie gleich der GroBe des Gegenstandes 4, sprich Q7 (7;) = w;, die
Batteriekapazitdt 5 der Fahrzeuge gleich der Grofie eines Behélters B und es gibt keine
Moglichkeit, die Batterie zu laden; die Menge der Ladestationen ist leer.

Eine Konstruktion dieser Instanz ist offensichtlich in linearer Zeit méglich. Wir zeigen
nun, dass eine Instanz der Entscheidungsvariante von BIN PACKING genau dann eine
Ja-Instanz ist, wenn die konstruierte Instanz der Entscheidungsvariante des EVSP eine
Ja-Instanz ist:

14
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Ist eine Instanz der Entscheidungsvariante von BIN PACKING eine Ja-Instanz, so kann
ein Fahrzeug ¢ alle Fahrgastfahrten 7; aller j € Z; ausfiihren. Denn keine zwei Fahrgast-
fahrten iiberlappen sich zeitlich und alle Fahrgastfahrten sind energetisch moglich, da
die benotigte Energie fiir alle Fahrgastfahrten kleiner ist als die Batteriekapazitéit eines
Fahrzeugs.

Ist eine Instanz der Entscheidungsvariante des EVSP eine Ja-Instanz, so sind al-
le einem Fahrzeug zugeordneten Fahrten energetisch moglich. Denn die Summe der
bendtigten Energie aller einem Fahrzeug zugeordneten Fahrten ist hochstens gleich B,
da die Menge der Ladestationen leer ist. Sei Z; die Menge der Indizes j jeder dem Fahr-
zeug i zugeordneten Fahrt 7;. Dann ist } ., w; < B fiir alle i € [k]. Ferner wird jede

Fahrt von genau einem Fahrzeug erfiillt. Somit ist Ule 7Z; = 7 und alle Teilmengen sind
paarweise disjunkt.
Die Anzahl der bendtigten Fahrzeuge k' ist gleich der Anzahl der Behélter k. m

Korollar 4.2. Die Entscheidungsvariante des EVSP ist stark N'P-vollstindig.

Aus der Reduktion kénnen wir weiter folgern, dass das EVSP wahrscheinlich nicht in
polynomieller Zeit mit einem Faktor kleiner als 3/2 approximiert werden kann, da dies
fir BIN PACKING gilt [15].

Korollar 4.3. Das EVSP kann nicht in polynomieller Zeit a-approximiert werden mit
a < 3/2, es sei denn P = NP.

Beweis. Sei x eine Instanz von BIN PACKING und 2’ die wie in Theorem 4.1 konstruierte
Instanz des EVSP von z, dann ist die Anzahl der Fahrzeuge £/, auf die wir die Fahrgast-
fahrten aufteilen konnen, gleich der Anzahl der Behélter k, auf die wir die Gegensténde
aufteilen kénnen. Die Konstruktion der Probleminstanz des EVSP geschieht in linea-
rer Zeit. Nehmen wir also an, das EVSP wire in polynomieller Zeit a-approximierbar
mit a < 3/2, dann wére genauso BIN PACKING in polynomieller Zeit a-approximierbar
und damit wire P = N'P. O
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Wir geben ein Integer Linear Program (ILP) fiir das EVSP an. Da aktuelle ILP-Solver
schnell gute Losungen finden, erhalten wir nicht nur eine gute Losungsmethode, son-
dern kénnen mit einer optimalen Losung des ILP die Qualitdt und Laufzeit anderer
Algorithmen messen.

Zuerst geben wir ein ILP fiir das VSP an. Anschlieffend erweitern wir dieses ILP,
um Instanzen des EVSP zu losen. Dazu nehmen wir eine konstante Ladeleistung an.
Abschlielend préasentieren wir eine Datenreduktionsregel, mit der wir die Anzahl zu be-
trachtender Ladestationen und damit die Anzahl der Variablen und Bedingungen unseres
ILP verringern.

5.1 ILP fur das VSP

Wir geben eine ILP Formulierung an, die eine Variante des Min-Cost-Flow-Problems ist.
Dazu fithren wir fiir eine Instanz (7, T) des VSP einen gerichteten Graphen G = (V, E)
ein. Fiir jede Fahrgastfahrt 7 € T fiigen wir einen gleichnamigen Knoten zu V' hinzu.
Zusitzlich fiigen wir einen Depot-Knoten 41 hinzu, an dem alle Fahrzeuge starten und
einen Knoten 67, an dem alle Fahrzeuge enden. Denn jedes Fahrzeug startet am Depot,
absolviert eine Menge an Fahrten und endet wieder am Depot. Im Graphen ist daher der
Startknoten am Depot 6% mit allen Fahrten durch eine Kante verbunden und jede Fahrt
mit dem Endknoten §~. Die Menge dieser Kanten nennen wir Es. Kann ein Fahrzeug
nach einer Fahrt 7; eine andere Fahrt 7; absolvieren, sind die Knoten 7; und 7; im Graph
durch eine Kante verbunden. Also wenn 7; vor 7; stattfindet, sprich s; < s; ist und
sich beide Fahrten nicht iberlappen, sprich 7; N 7; = 0 ist, existiert eine Kante (7, 75).
Die Menge dieser Kanten nennen wir E7. Zusammen mit Fj bilden sie die Menge aller
Kanten E. Abbildung 5.1 zeigt den Graphen fiir unsere Beispielinstanz aus Abschnitt 3.1.

Wir fithren fiir jede Kante (0%, 7;) € Ej eine bindre Variable zs+,, € {0,1} ein, die
genau dann gleich eins ist, wenn ein Fahrzeug vom Depot zur Fahrt 7; ausriickt, fiir jede
Kante (7;,7;) € Er eine bindre Variable 2., € {0,1} ein, die genau dann gleich eins
ist, wenn ein Fahrzeug nach Fahrt 7; Fahrt 7; ausfithrt und fiir jede Kante (7;,07) € Es
eine binédre Variable z, s~ € {0, 1} ein, die genau dann gleich eins ist, wenn ein Fahrzeug
nach 7; zum Depot zuriickkehrt.

Die Anzahl aller benotigten Fahrzeuge ist die Summe aller vom Depot ausriickenden
Fahrzeuge und damit gleich der Summe der Variablen zs+,, iiber alle Nachbarknoten
7, € Nt(6T) vom Startknoten 6T. Ziel ist es, die minimale Anzahl an Fahrzeugen zu
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—

Abbildung 5.1: Graph fiir die Beispielinstanz aus Abschnitt 3.1

finden. Damit lautet die Zielfunktion

min Y e, (5.1)

EN+(6+)

Wird eine Fahrt 7; von genau einem Fahrzeug bedient, ist die Summe der Varia-
blen x,,, iiber alle eingehenden Nachbarknoten v € N~ (7;) gleich eins. Fiihrt ein Fahr-
zeug nach einer Fahrt 7; eine andere Fahrt aus oder kehrt ins Depot zuriick, ist die
Summe der Variablen ., iiber alle ausgehenden Nachbarknoten w € N7 (7;) auch
gleich eins. Nachdem ein Fahrzeug eine Fahrt ausgefiihrt hat, absolviert es entweder ei-
ne andere Fahrt oder kehrt ins Depot zuriick. Jede Fahrt muss von genau einem Fahrzeug
bedient werden. Also muss gelten, dass

Y m = Y wpw=1 v eT. (5.2)

veEN—(15) weN*(15)
Lemma 5.1. Gleichungen (5.1) und (5.2) sind eine ILP-Formulierung fir das VSP.

Beweis. Offensichtlich ist (5.1) genau die Zielfunktion des VSP.

Wir zeigen, dass ein Umlaufplan ¥ genau dann giiltig ist, wenn die Variablen x des
ILP (5.2) erfiillen.

Aus x erhdlt man die Losung V¥ fiir die Instanz des VSP wie folgt: Ein §T-~-Pfad
mit Fluss gleich eins ist ein Pfad (0%, 7y, ...,7,,07), fiir den gilt z,,., , =1Vi € [n —1].
Durch (5.2) ist jede Fahrgastfahrt offensichtlich in genau einem 67-0~-Pfad mit Fluss
gleich eins enthalten. Alle Fahrgastfahrten auf so einem Pfad sind ein Umlauf und al-
le Umléufe der Umlaufplan W. Damit ist jede Fahrgastfahrt in genau einem Umlauf
enthalten. Sind zwei Fahrgastfahrten in einem Umlauf enthalten, so sind sie iiber eine
Kante (7;,7;) € E7 verbunden. Fiir jede dieser Kanten gilt 7;N7; = (). Damit tiberlappen
sich keine zwei Fahrgastfahrten eines Umlaufs und jeder Umlauf ist per Definition 3.2
moglich. Also ist der Umlaufplan ¥ per Definition 3.3 giiltig.

Ist ein Umlaufplan giiltig, so setzen wir fiir jeden Umlauf bestehend aus den Fahr-
ten 7, ..., 7, die Variable x5+, = 1, 2., = 1 fur alle i € [n — 1] und z,,5- = 1. Alle
anderen Werte von z setzen wir gleich null. Dann ist (5.2) offensichtlich erfiillt. O

Diesen Ansatz erweitern wir nun, um ein ILP fiir das ELECTRIC VSP aufzustellen.
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5.2 ILP fiir das EVSP

Um zu priifen, ob ein Umlauf auch von einem elektrischen Fahrzeug absolviert werden
kann, benotigen wir weitere Variablen, die den Ladezustand eines Fahrzeugs angeben.
Der Ladezustand héangt von der Wahl der Fahrgastfahrten ab. Bei dem eben beschriebe-
nen ILP fiir das VSP ist der Fluss iiber jede Fahrgastfahrt gleich eins. Damit wissen wir
fiir jede Fahrgastfahrt, ob, und wenn ja, welche Fahrgastfahrt davor von einem Fahrzeug
ausgefithrt wurde. Fiihren wir fiir jede Fahrgastfahrt eine Variable fiir den Ladezustand
zu Beginn der Fahrt ein, kénnen wir Bedingungen an den Ladezustand zu Beginn einer
darauf folgenden Fahrgastfahrt stellen. So konnen wir sicherstellen, dass jedes elektrische
Fahrzeug immer einen giiltigen Ladezustand besitzt.

Annahme. Jede Bedingung eines linearen Programms ist eine lineare (Un-)Gleichung.
Wollen wir die Bedingungen fiir den Ladezustand zu Beginn einer Fahrgastfahrt in Ab-
héngigkeit des Ladezustands der Fahrt davor als lineare Gleichung angeben, stellen sich
zwei Probleme, wenn wir das Laden der Batterie eines Fahrzeugs zwischen zwei Fahr-
gastfahrten betrachten:

Der Energiebetrag, der in einem Zeitraum At geladen wird, hangt durch Ladefunkti-
on Q%(q, At) vom Ladezustand zu Beginn des Ladevorgangs ¢ ab. Ist die Funktion nicht
stetig oder linear, so hingt der Ladezustand zu Beginn einer Fahrgastfahrt nicht linear
vom Ladezustand der Fahrt davor ab, wenn zwischen den Fahrten geladen wird. Fiir
die Formulierung eines ILP bendétigen wir also eine stetige und lineare Ladefunktion.
Deshalb nehmen wir die stetig auf [0, 5] x N — [0, 8] definierte lineare Ladefunktion

Q(g, At) = min(q + pcAt, B)

mit der konstanten Ladeleistung pc an. Diese Annahme ist durchaus realistisch, denn die
Ladeleistung kann im Bereich bis 80% der Batteriekapazitit als konstant angenommen
werden [2].

Wir nennen das Problem mit diesen Annahmen LINEAR EVSP (LEVSP). Bemerke,
dass alle Resultate aus Kapitel 4 auch fiir das LEVSP gelten.

Wir nutzen die Variablen z, die Zielfunktion (5.1) und Bedingung (5.2) des ILP fiir
das VSP und fithren weitere Variablen und Bedingungen ein, die sicherstellen, dass jeder
Umlauf eines elektrischen Fahrzeugs per Definition 3.4 moglich ist.

Variablen. Fiir jede Fahrgastfahrt 7, € 7 fiithren wir eine reelle Variable ¢; € [0, f]
ein, die den Ladezustand eines Fahrzeugs zwischen 0 und Batteriekapazitiat § zu Beginn
von 7; angibt. Fiir alle Fahrtenpaare (7;,7;) € E7 und Ladestationen ¢ € C;; sei Yi; €
{0, 1} eine binére Variable, die genau dann gleich eins ist, wenn zwischen Fahrt 7; und 7;
an Ladestation ¢ € C;; geladen wird.

Bedingungen. Fiir den Fall, dass ein Fahrzeug als erste Fahrt 7; ausfiihrt, also z5+,, = 1
ist, gilt fir den Ladezustand vor der ersten Fahrt ¢; < 8 — Q(v;, d;). Zur Erinnerung: /3
ist die Batteriekapazitit, v; die nidchste Ladestation von d; oder das Depot und Q(7;, d;)

18
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die benotigte Energie fiir die Fahrt von 7; zum Abfahrtsort d;. Falls s+, = 0 ist, so
ist ¢; ohnehin hochstens gleich 5. Also gilt

¢ < B —x5+5,Qvi, d;) V(6" 7;) € Es. (5.3)

Seien 7; und 7; zwei Fahrgastfahrten, die hintereinander ausgefiihrt werden kénnen und
zwischen denen kein Ladevorgang moglich ist, also C;; = (0 ist. Wird Fahrt 7; nach 7;
ausgefiihrt, dann ist z.,,. = 1 und der Ladezustand ¢; vor Fahrt 7; hochstens so grofl wie
der Ladezustand ¢; vor Fahrt 7; abziiglich der fiir die Fahrt 7; benétigten Energie QF (7;)
und der fiir die Leerfahrt zwischen beiden Fahrgastfahrten benotigten Energie Q(a;, d;),
sprich ¢; < ¢;— 2+, (QF (1:) — Q(a;, d;)). Damit die Ungleichung auch gilt, wenn Fahrt 7
nicht nach 7; ausgefithrt wird, also wenn Trr, = 0 ist, fiigen wir in diesem Fall einen
grofen Summanden (1 —z,,,) K mit einem beliebigen, ausreichend groem K > 3 hinzu:

q; S qi — x‘ri‘rj (QP(Tl) - Q(aia dJ)) + (1 - xTiTj)K V(TiaTj) € ET : C’ij = @ (54)

Ist C;; # 0 und l4dt ein Fahrzeug zwischen zwei Fahrten 7; und 7; an einer Ladesta-
tion ¢ € C;;, so ist yi; = 1. Dann muss der Ladezustand ¢; vor Fahrt 7; abziiglich der
fiir die Fahrgastfahrt benotigten Energie Q7 (7;) und der fiir die anschliefende Fahrt zur
Ladestation benétigten Energie Q(a;, ¢) mindestens null sein. Falls y; = 0 ist, so muss ¢;
abziiglich Q% (7;) ohnehin mindestens null sein. Also gilt, dass ¢;—QF (i) —y5;Q(ai,c) > 0
ist. Damit die Ungleichung erfiillt ist, wenn 7; nicht nach 7; ausgefiihrt wird, also ..., = 0
ist, fiigen wir wieder den Summanden (1 — 2,,,,) K hinzu:

g — QF (1) — yi;Qai, ) + (1 — 277, ) K >0 V(7,1j) € Ex Ve € Cyy. (5.5)

Weiter ist nach einem Ladevorgang zwischen zwei Fahrten 7; und 7;, die hintereinander
von einem Fahrzeug ausgefiihrt werden, der Ladezustand g; vor Fahrt 7; héchstens so
grof} wie der Ladezustand ¢; vor Fahrt 7; abziiglich der fiir die Fahrt 7; benotigten Ener-
gie Q¥ (7;) plus der Energiedifferenz Qs; zwischen den Fahrten nach dem Ladevorgang
an Ladestation c. Die Fille, wenn ., = 0 oder yf; = 0 ist, werden wie in (5.4) und (5.5)

behandelt:

4 < G — T, QU (1) +y5Q5 + 1=y ) K + (1 — 20 ) K V(71i,75) € By Ve € Cyj.
(5.6)

Da die Batterie nur maximal bis zu ihrer Kapazitat § geladen werden kann, ist nach
einem Ladevorgang zwischen zwei Fahrten 7, und 7; der Ladezustand g¢; bei Fahrtbe-
ginn von 7; hoéchstens gleich 8 abziiglich der benétigten Energie fiir die Fahrt von der
Ladestation zum Abfahrtsort d;. Ist yf; = 0, so ist ¢; ohnehin kleiner oder gleich 8. Also
gilt, dass ¢; < 8 —y5;Q(c, d;) ist. Damit auch diese Ungleichung erfiillt ist, wenn 7; nicht
nach 7; ausgefithrt wird, fiigen wir wieder den Summanden (1 — z,-,) K hinzu:

¢ < B —y;Qc,dj) + (1 — 277 K V(7 1;) € Er Ve € Cyj. (5.7)
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Damit sichergestellt ist, dass auch, wenn moglich, tatséchlich an einer Ladestation zwi-
schen zwei Fahrten geladen wird und (5.6) nicht durch yj; = 0 fiir alle ¢ € Cj; trivial
erfiillt ist, muss gelten

Z yfj =1 v<7’i,7'j) € E’T : Cij 7£ @ (58)
ceCij
Fahrt ein Fahrzeug nach Fahrt 7; zuriick ins Depot, so ist 2,5~ = 1. Dann muss nach 7;

noch genug Energie verfiighar sein, um zur néchsten Ladestation vom Ankunftsort von 7;
oder dem Depot ¢; fahren zu kénnen. Also muss gelten ¢; — x5 (QF (7;) + Q(as, €;)) > 0.
Falls x,,5- = 0 ist, so ist ¢; ohnehin mindestens null. Also gilt

i — Tr5- (Q7 (1) + Q(ai, &) >0 VreT.

Da dies sowieso fiir den Ladezustand vor jeder Fahrt gelten muss, konnen wir die Glei-
chung durch folgende einfachere Gleichung ersetzten:

g — Q" (1) — Qlas, &) > 0 V1, eT. (5.9)

Nun haben wir Folgendes gezeigt: Existiert eine giiltige Losung fiir eine Instanz des
LEVSP, sodass immer zwischen zwei Fahrten geladen wird, wenn das moglich ist, dann
sind (5.2)—(5.9) erfiillt. Enthélt der Umlauf einer giiltigen Losung zwischen zwei Fahr-
ten 7; und 7; keinen Ladevorgang und ist ein Ladevorgang (j; zwischen den Fahrten
an Ladestation ¢ moglich, so kdnnen wir ohne Beschrinkung der Allgemeinheit ¢f; zum
Umlauf hinzufiigen. Denn der Umlauf ist offensichtlich weiter moglich.

Lemma 5.2. Euxistiert eine giiltige Losung fiir eine Instanz des LEVSP, dann existiert
fiir die Variablen x, y und q eine giltige Belegung, sodass (5.2) — (5.9) erfillt sind.

Nun zeigen wir, dass auch die Riickrichtung gilt und damit das konstruierte ILP
korrekt ist.

Lemma 5.3. Es existiert eine giiltige Losung fiir eine Instanz des LEVSP, wenn (5.2)—
(5.9) erfillt sind.

Beweis. Nach Lemma 5.1 sind alle Fahrgastfahrten 71, ..., 7, auf einem 67-~-Pfad mit
Fluss gleich eins ein Umlauf und alle Umléufe eine giiltige Losung fiir die Instanz des
VSP, wenn (5.2) erfiillt ist. Damit sind per Definition 3.4 und 3.5 alle Umldufe eine
giiltige Losung fiir die Instanz des EVSP, wenn fiir jeden Umlauf der Ladezustand
immer mindestens null und hochstes gleich der Batteriekapazitéit 3 ist.

Die kleinstmoglichen Ladezusténde sind vor den Ladevorgéingen bei Ankunft an einer
Ladestation sowie der Ladezustand am Ende des Umlaufs bei Ankunft am Depot. Fiir
einen Umlauf mit den Fahrten 71, ...7,, zeigen wir per Induktion iiber ¢ von n bis 1, dass
der Ladezustand ¢; vor Fahrt 7; so grof§ ist, dass der Ladezustand vor jedem Ladevorgang
zwischen 7; und 7,, und der Ladezustand bei Ankunft am Depot mindestens null ist.

Wegen (5.9) ist g, so groB, dass der Ladezustand bei Ankunft an ¢, mindestens null ist.
Falls ¢, nicht das Depot ist, so folgt aus der Definition von €,, dass die benétigte Energie
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von €, zum Depot hochstens S ist. Nach einem vollstandigen Ladevorgang ist also der
Ladezustand bei Ankunft am Depot mindestens null. Dies ist unser Induktionsanfang.
Nehmen wir an, dass der Ladezustand ¢; vor Fahrt 7; so grof} ist, dass der Ladezustand
vor jedem Ladevorgang zwischen 7; und 7, mindestens null ist, dann ist ¢;_; so grof,
dass der Ladezustand vor jedem Ladevorgang zwischen 7;_; und 7,, mindestens null ist:

Wenn C;_y; # 0 ist, dann laden wir wegen (5.8) an einer Ladestation c. Dann gilt
wegen (5.5), dass der Ladezustand zu Beginn des Ladevorgangs an ¢ mindestens null
ist. Wegen (5.6) gilt, dass ¢;_1 > ¢; + Q7 (1i_1) — Qf_, ; ist. Wir haben angenommen,
dass ¢; so grof3 ist, dass der Ladezustand vor jedem Ladevorgang zwischen 7; und 7,
mindestens null ist Daraus konnen wir jetzt folgern, dass ¢;_1 so grof} ist, dass dies auch
fir 7,y bis 7, gilt. Wenn C;_;; = () ist, dann laden wir zwischen 7;_; und 7; nicht. Es gilt
wegen (5.4), dass ¢;_1 > ¢ + QP (7i_1) + Q(a;_1, d;) ist. Daraus kénnen wir die gleiche
Schlussfolgerung ziehen wie in dem Fall, wenn C;_q; # () ist.

Also wissen wir, dass ¢; so grof ist, dass der Ladezustand zwischen 71 und 7, und
zuletzt am Depot immer mindestens null ist.

Es bleibt zu zeigen, dass der Ladezustand immer hochstens gleich g ist. Die gréfiten
moglichen Ladezusténde sind nach den Ladevorgiangen und nach Abfahrt am Depot. Wir
zeigen per Induktion iiber ¢z von 1 bis n, dass der Ladezustand nach jedem Ladevorgang
zwischen 71 und 7; sowie der Ladezustand bei Abfahrt am Depot hochstens gleich S ist.

Wegen (5.3) ist der Ladezustand bei Abfahrt an ~; gleich 5. Ist 7, nicht das De-
pot, so folgt aus der Definition von v, dass der Ladezustand bei Abfahrt am Depot
héchstens gleich S sein muss. Dies ist unser Induktionsanfang. Nehmen wir an, dass der
Ladezustand nach jedem Ladevorgang zwischen 71 und 7; hochstens gleich § ist, dann
ist der Ladezustand nach jedem Ladevorgang zwischen 71 und 7;,1 hochstens gleich j:
Ist C; i1 # 0, so wird wegen (5.8) an einer Ladestation ¢ geladen. Wegen (5.7) ist der La-
dezustand nach dem Ladevorgang hochstens gleich 5. Mit unserer Annahme kénnen wir
folgern, dass der Ladezustand nach jedem Ladevorgang zwischen 7 und 7, hochstens
gleich ( ist. Also ist der Ladezustand wahrend eines Umlaufs immer héchstens gleich .

Das schliefft unseren Beweis ab.

O

Aus Lemma 5.2 und 5.3 und der Zielfunktion (5.1) des LEVSP folgt
Theorem 5.4. Gleichungen (5.1)—(5.9) sind eine ILP-Formulierung fir das LEVSP.

Datenreduktion. Wir stellen eine Reduktionsregel fiir das EVSP auf mit dem Ziel,
die Anzahl der zu betrachtenden Ladestationen zwischen zwei Fahrgastfahrten 7; und 7;
Zu verringern.

Sei gj; der Ladezustand bei Fahrtbeginn von 7;, nachdem nach Fahrt 7; so lange wie
moglich an Ladestation ¢ geladen wurde. Fiir die Fahrt vom Ankunftsort a; der Fahrt 7;
zu ¢ wird Energie Q(a;, c) bendtigt. Existiert eine Ladestation ¢, sodass Q(a;, ') <
Q(a;, c¢) und qf]'- > g5, ist, so wissen wir, dass es immer besser ist an ¢’ zu laden.

Reduktionsregel 5.1. Sei 7;,7; € T und c € C;; eine Ladestation. Existiert eine Lade-
station ¢’ € C;; mit Q(a;, ') < Q(a;,c) und qf]/- > qf;, dann losche ¢ aus der Menge Cj;.
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5 Integer Linear Program

Lemma 5.5. Reduktionsregel 5.1 ist korrekt und kann in O(|T |*|C|?) Zeit auf alle Fahr-
gastfahrten T und Ladestationen C angewandt werden.

Beweis. Enthélt eine Losung zwischen den Fahrten 7; und 7; einen Ladevorgang an
Ladestation ¢, so kann man diesen durch einen Ladevorgang an Ladestation ¢ ersetz-
ten. Denn der Ladevorgang an ¢ ist moglich, da der Ladezustand bei Ankunft an ¢
grofer ist als bei Ankunft an c. AuBerdem sind die Fahrgastfahrt 7; und alle folgenden
Fahrgastfahrten moglich, da q,fjl- > qj; ist.

Um die Regel anwenden zu kénnen, miissen wir fiir zwei Ladestationen ¢,¢ € C;
bestimmen, ob qf]'- > ¢j; ist. Der Ladezustand nach der Fahrgastfahrt 7; bei Ankunft an
Ladestation c ist der Ladezustand g; vor 7; abziiglich der fiir die Fahrgastfahrt benotigten
Energie Q7 (7;) und der fiir die anschlieBende Fahrt vom Ankunftsort a; zu ¢ benétigten
Energie Q(a;,c). Ist Q(a;,¢) > Q(as, ), so ist der Ladezustand bei Ankunft an La-
destation ¢ kleiner als an ¢’. Nach dem Ladevorgang ist der Ladezustand gleich dem
Ladezustand bei Ankunft an der Ladestation plus der Ladeleistung po mal dem Lade-
zeitraum ¢7; und hochstens gleich der Batterickapazitét 3. Ist die Ladedauer tf; < tf;, ist
also T'(a;,c) +T(c,d;) > T(a;, ') +T(c,d;), so ist der Ladezustand nach dem Ladevor-
gang an ¢ kleiner als der Ladezustand nach dem Ladevorgang an ¢ oder beide gleich .
Dann ist der Ladezustand ¢f; vor Fahrt 7; gleich dem Ladezustand nach dem Ladevor-
gang abziiglich der benétigten Energie fiir die Fahrt von ¢ zum Abfahrtsort d;. Ist schlieB-
lich Q(c,d;) < Q(c,d;), so ist qf]'- > q;;- Also konnen wir alle Ladestationen ¢ aus Cy;
entfernen, fiir die gilt: Es existiert eine Ladestation ¢’ € C;j, sodass Q(a;, ) < Q(a;, ¢),
T(a;,c)+T(c,dj) > T(a;,d)+T(d,dj) und Q(c,d;) < Q(c,d;) ist.

Das ist in O(|C;;|*) Zeit moglich. Die Regel muss fiir jedes Paar von Fahrgastfahrten
angewandt werden. Das benétigt O(|T |?|C|?) Zeit. O
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6 Greedy-Algorithmus

In diesem Kapitel verlassen wir das Streben nach Optimalitéat, sondern versuchen schnell
eine gute Losung fiir das EVSP zu finden. Wir présentieren einen Greedy-Algorithmus,
der einfach und schnell ist, fiir dessen Losungen es aber keine Qualitidtsgarantie gibt.
Eine Eigenschaft dieses Algorithmus ist, dass er im Gegensatz zum angegebenen ILP in
Abschnitt 5.2 auch nichtlineares Laden der Batterie beriicksichtigen kann.

Zuerst beschreiben wir die Idee fiir den Algorithmus und unsere Annahmen. Dann be-
schreiben wir den Algorithmus, zeigen die Laufzeit und dass er korrekt ist. AbschlieSend
prisentieren wir eine EVSP-Instanz, fiir die der Greedy-Algorithmus keine gute Losung
ausgibt.

Idee. Unser Greedy-Ansatz ist inspiriert von dem Algorithmus fiir INTERVAL PARTI-
TIONING von Gupta, Lee und Leung [4]. Dabei sollen Jobs, die durch eine Start-und
Endzeit definiert sind, sprich Intervalle, auf eine kleinstmdogliche Menge von Maschi-
nen , partitioniert “ werden, sodass sich alle einer Maschine zugeordneten Intervalle nicht
iiberlappen.

INTERVAL PARTITIONING

Eingabe: Jobs J. Jeder Job (s;, fi) € J hat eine Startzeit s; € N und Endzeit
fie N

Frage: Gibt es k paarweise disjunkte Teilmengen My, ..., My, genannt Ma-
schinen, die vereinigt J sind, sodass fiir alle (s;, f;), (s;, f;)) € My
[si, fil N [s5, f;] = O fur alle m € [k]?

Jobs sind bei uns die Fahrgastfahrten und Maschinen die Fahrzeuge. Man kann al-
so das VSP auch als Interval Partitioning Problem mit einer Distanz zwischen jedem
Intervall-Paar sehen [7]. Ist der Abfahrts-und Ankunftsort jeder Fahrgastfahrt derselbe
oder wird fiir jede Fahrt zwischen den Fahrgastfahrten keine Zeit benotigt, so ist das
VSP &quivalent zu INTERVAL PARTITIONING. Das 1ost der Greedy-Algorithmus [4] in
O(nlogn) Zeit optimal wie folgt: ,,ordne die Jobs den Maschinen sortiert nach Startzeit
zu, nutze dabei eine bereits genutzte Maschine, wann immer moglich. “ [7].

Annahmen. Wir nehmen an, dass die Batteriekapazitéit der Fahrzeuge grofi genug ist,
um vom Depot zu jeder Ladestation und von jeder Ladestation zum Depot fahren zu
konnen, sprich, fiir alle ¢ € C gilt, dass Q(d,¢) < g und Q(c,d) < [ ist. Diese Annahmen
sind fiir den 6ffentlichen Nahverkehr einer Stadt realistisch.
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6 Greedy-Algorithmus

Algorithmus 1 Pseudocode des Greedy-Algorithmus fiir das EVSP
1: sortiere Fahrgastfahrten 7 aufsteigend nach Abfahrtszeit
2: Umlaufplan Q < ()
3: for Fahrgastfahrt 7 € 7 do
4: onss — 0

5: for w € 2 do

6: if letzte Fahrgastfahrt 7, von w iiberlappt sich zeitlich nicht mit 7 then
7 berechne bestmoglichen Ladevorgang (;, » und Ladezustand ¢*
8: if wU{(, -, T, (s} energetisch moglich then

9: onss — onss Uw

10: end if

11: end if

12: end for

13: if Qposs # 0 then

14: W 4= argmax,cq . 47

15: w<—wU {7}

16: else

17: if Umlauf {(s,, 7, (5} energetisch moglich then

18: fiige neuen Umlauf o’ = {(s5,, 7} zu 2 hinzu

19: else
20: return ,Instanz nicht 16sbar“
21: end if
22: end if
23: end for

24: fiige jedem Umlauf w € Q Ladevorgang (. s nach der letzten Fahrgastfahrt 7,, hinzu

Algorithmus. Als Erstes sortieren wir die Fahrgastfahrten aufsteigend nach der Ab-
fahrtszeit, um sie dann Umlaufen zuzuordnen. Dabei ordnen wir eine Fahrgastfahrt
immer einem existierenden Umlauf zu, wenn das moglich ist. Das ist der Fall, wenn sich7
nicht mit der letzten Fahrgastfahrt 7, eines Umlaufs w zeitlich iiberlappt und der Um-
lauf mit 7 energetisch moglich ist. Dazu priifen wir fiir jede Ladestation, ob zwischen 7,
und 7 ein Ladevorgang dort moglich ist. Gibt es mogliche Ladevorginge, dann sei (;, ,
der beste madgliche Ladevorgang, nach dem der Ladezustand ¢¥ zu Beginn von 7 am
grofiten ist. Besitzt das Fahrzeug, das w ausfiihrt, nach 7 noch genug Energie, um zu
einer Ladestation oder dem Depot fahren zu kénnen, so ist der Umlauf w U{(,, », 7, (s}
energetisch moglich. Falls es eine Ladestation e gibt, zu der vom Ankunftsort von 7 we-
niger Energie gebraucht wird als zum Depot, dann sei (.5 ein vollstindiger Ladevorgang
nach 7 an e.

Gibt es mehrere Umléaufe, zu denen wir 7 hinzufiigen konnen, wihlen wir , gierig“ den
Umlauf w mit dem Fahrzeug, dessen Ladezustand zu Beginn von 7 am grofiten ist, sodass
das Fahrzeug moglichst viele weitere Fahrgastfahrten absolvieren kann und fiigen ¢, ,
und 7 zu w hinzu.

Gibt es keinen Umlauf, der mit 7 kompatibel ist, priifen wir, ob ein Umlauf {(s,, 7, (-6}
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6 Greedy-Algorithmus

energetisch moglich ist. Falls es eine Ladestation ~ gibt, von der zum Abfahrtort von 7
weniger Energie gebraucht wird als vom Depot, dann sei (;s ein vollstandiger Ladevor-
gang vor 7 an 7. Falls dieser Umlauf nicht energetisch moglich ist, so ist die Instanz des
Problems nicht lésbar. Sonst fiigen wir einen neuen Umlauf o’ = {(s,, 7} hinzu.

Nachdem jede Fahrgastfahrt einem Umlauf zugewiesen worden sind, fiigen wir jedem
Umlauf Ladevorgang (. s nach der letzten Fahrgastfahrt 7,, hinzu. Der Pseudocode der
beschriebenen Heuristik ist Algorithmus 1.

Wir zeigen nun, dass unser Algorithmus korrekt ist.

Lemma 6.1. Liefert Algorithmus 1 eine Lésung fiir das EVSP, so ist sie giiltig.

Beweis. Wird geméfl Algorithmus 1 eine Fahrgastfahrt 7 und ein Ladevorgang (s, einem
neuen Umlauf w’ hinzugefiigt (Zeile 18), so ist w’ U {(,s} energetisch moglich.

Wird 7 einem bestehenden Umlauf w €  hinzugefiigt, so iiberlappt sich 7 nicht
mit der letzten Fahrgastfahrt 7, von w. Da die Fahrgastfahrten aufsteigend nach der
Abfahrtszeit sortiert den Umlédufen hinzugefiigt werden, iiberlappt sich 7 auch mit keiner
Fahrgastfahrt aus w. Wird (,,, und 7 Umlauf w hinzugefiigt, so ist w U {(,.», 7, (s}
energetisch moglich.

Nachdem alle Fahrgastfahrten einem Umlauf zugeordnet worden sind, wird jedem
Umlauf der Ladevorgang (;, s nach der letzten Fahrgastfahrt hinzugefiigt. Dann ist jeder
Umlauf energetisch moglich und es iiberlappen sich keine zwei Fahrgastfahrten eines
Umlaufs. Damit ist jeder Umlauf per Definition 3.4 moglich und jede Fahrgastfahrt in
genau einem Umlauf enthalten. Also ist der Umlaufplan €2 per Definition 3.5 eine giiltige
Losung. O

Lemma 6.2. FEzistiert eine giiltige Losung fir das EVSP, dann liefert Algorithmus 1
eine giltige Losunyg.

Beweis. Existiert eine giiltige Losung, so ist jede Fahrgastfahrt 7 in genau einem mog-
lichen Umlauf w enthalten. Dann ist ein Umlauf o’ = {(s,, 7, (s}, der 7 enthélt, auch
moglich. Denn der Ladezustand zu Beginn von 7 nach dem bestmoglichen Ladevor-
gang (s5r ist mindestens gleich dem Ladezustand vor 7 in w, da jede Ladestation vom
Depot aus erreichbar ist. Demnach fiigt Algorithmus 1 jede Fahrgastfahrt immer einem
moglichen Umlauf hinzu und gibt damit eine giiltige Losung. O]

Schliellich wollen wir die Laufzeit des Algorithmus bestimmen. Diese ist offensichtlich
abhéngig von der Anzahl der Fahrgastfahrten | 7| und der Anzahl der Ladestationen |C|.

Lemma 6.3. Algorithmus 1 liefert eine Lisung fiir das EVSP in O(|T|?|C|) Zeit.

Beweis. Das Sortieren der Fahrten in Zeile 1 geschieht in O(|7T|log |T|) Zeit. Fiir jede
Fahrgastfahrt wird O(|T|C|) Zeit fiir die Schritte in den Zeilen 4-22 benétigt: Speichern
wir die Ankunftszeit und den Ankunftsort der letzten Fahrgastfahrt 7,, jedes Umlaufs,
kann fiir einen Umlauf in konstanter Zeit iiberpriift werden, ob sich eine Fahrgastfahrt 7
mit 7, zeitlich {iberlappt. Speichern wir weiter fiir jeden Umlauf w den Ladezustand des
Fahrzeugs, das w ausfiihrt, am Ende von 7, kénnen wir in O(|C|) Zeit Ladevorgénge ¢, -
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A m B B 1 A A 7 B B ™ A
— — — —
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Abbildung 6.1: Fahrgastfahrten aus Theorem 6.5 fiir n = 2. Jedes Intervall ist eine
Fahrgastfahrt. An den Enden des Intervalls steht der Abfahrts-und An-
kunftsort.

und (5 finden und Ladezustand ¢ berechnen. Dann ldsst sich in konstanter Zeit priifen,
ob der Umlauf mit (,, ,, 7 und (s energetisch moglich ist. Es gibt hochstens so viele
Umliufe wie Fahrgastfahrten. Also ist die gesamte Laufzeit O(|T|?|C|). O

Aus Lemma 6.1 — 6.3 folgt unmittelbar

Theorem 6.4. Die Heuristik in Algorithmus 1 liefert eine giiltige Losung fiir das EVSP
in O(|T?|C]) Zeit genau dann, wenn eine giiltige Losung fiir das EVSP emistiert.

Zuletzt zeigen wir, dass die Losung unserer Heuristik beliebig weit vom Optimum
entfernt sein kann.

Theorem 6.5. Sein € N, dann existiert eine Instanz des EVSP mit 4n Fahrgastfahr-
ten, fir die der Greedy-Algorithmus eine Losung 2 der Grifie || = 2n ausgibt und eine
Losung Q,p der Grifie |Qop| = 2 existiert.

Beweis. Wir konstruieren eine Instanz mit zwei Orten A und B und 4n Fahrgastfahrten.
Fiir jedes k € [n] ist Tyx—3 = (A,8k, B,8k + 2), Typ_2 = (A,8k + 3, B,8k +5), Typ_1 =
(B,8k + 4, A,8k + 6) und 14y = (B,8k + 7, A,8k +9). Die Fahrten sind fiir n = 2 in
Abbildung 6.1 dargestellt. Fiir alle Fahrgastfahrten wird Energie gleich 1 benotigt. Fiir
eine Fahrt zwischen ein und demselben Ort wird keine Energie benotigt, allerdings wird
fiir die Leerfahrt zwischen A und B und zwischen B und A Energie n — 1 benétigt. Das
Depot § ist am Ort A, die Batteriekapazitiat [ ist gleich 2n. Es gibt keine Moglichkeit
zu laden; die Menge der Ladestationen C = ().

Eine optimale Losung (2, besteht aus zwei Umléufen w; und w,. Umlauf w; besteht
aus den Fahrten mit ungeradem Index, wy aus den Fahrten mit geradem Index. Die
Umléaufe sind moglich, da sich keine Fahrgastfahrten zeitlich {iberlappen, keine Energie
fiir Leerfahrten benétigt wird und alle Fahrgastfahrten 2n, also gleich 5, Energie kos-
ten. Da sich zwei Fahrgastfahrten zeitlich iiberlappen, werden mindestens zwei Umlaufe
benotigt. Damit ist die Losung optimal.

Da Algorithmus 1 die Fahrgastfahrten nach Abfahrtszeit sortiert zu Umlaufen hin-
zufiigt, liefert er die Losung 2 = {{m2i_1, 72} | 7 € [2n]} mit 2n = n|Qyp| Umldufen. O

Freilich ist die konstruierte Instanz kiinstlich, da in der Realitét die benotigte Energie
fiir eine Fahrt zwischen zwei Orten A und B, nicht um ein Vielfaches grofler ist als die
Energie, die fiir eine Fahrgastfahrt zwischen A und B benétigt wird.
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Wir bewerten die Leistung unserer Algorithmen auf Instanzen des 6ffentlichen Perso-
nennahverkehrs in Berlin. Wir 16sen die Instanzen mit dem ILP mit und ohne Daten-
vorverarbeitung sowie mit dem Greedy-Algorithmus.

Datensatze. Wir nutzen einen Datensatz extrahiert aus dem o6ffentlichen Personennah-
verkehr in Berlin mit 39 Linien und 4748 Fahrgastfahrten. Kleinere Datensétze wurden
durch das Loschen von Fahrten in regelméffigen Absténden erzeugt. Tabelle 7.1 zeigt
alle Datensiétze.

In Anlehnung an Jefferies und Gohlich [6], welche einen Uberblick iiber den Stand
der Technik elektrischer Busse mit Batterie geben, nehmen wir eine Batteriekapazitit 3
von 200kWh und eine Ladeleistung pe gleich 300kW an. Die Energie Q(z,y), die ein
Fahrzeug fiir eine Fahrt zwischen zwei Endhaltestellen z und y verbraucht, berechnen
wir aus der Distanz D(z,y) zwischen den Orten und einem durchschnittlichem Ver-
brauch § von 1.5kWh/km, sprich Q(z,y) = G- D(x,y). Die Fahrzeit T'(x,y) zwischen
zwei Endhaltestellen x und y berechnen wir auch aus der Distanz D(z,y) und einer
Durchschnittsgeschwindigkeit @ von 20km/h, sprich T'(z,y) = D(z,y)/v. Wir nehmen
an, dass fiir eine Fahrgastfahrt 7; genauso viel Energie benétigt wird, wie fiir eine Leer-
fahrt zwischen dem Abfahrtsort d; und Ankunftsort a; von 7, sprich Q¥ (;) = Q(d;, a;).

Die Distanz zwischen dem Abfahrts-und Ankunftsort jeder Fahrgastfahrt ist gegeben.
Alle iibrigen Distanzen zwischen den Endhaltestellen und dem Depot wurden mit Hilfe

Tabelle 7.1: Datensétze.
Datensatz # Fahrgastfahrten # Ladestationen # Endhaltestellen

1 95 10 52
2 238 10 69
3 475 10 78
4 792 10 77
5 1,187 10 84
6 1,583 10 84
7 2,035 10 84
8 2,374 10 90
9 2,775 10 86
10 3,165 10 90
11 3,836 10 91
12 4,748 10 93

27



7 Experimente
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Abbildung 7.1: Verteilung der Endhaltestellen, des Depots und der Ladestationen. Die
Karte ist von OpenStreetMap!.

von OpenStreetMap® berechnet. Es wurden neun Ladestationen an den Endhaltestellen
mit den meisten Abfahrten und Ankiinften aller Fahrgastfahrten und eine Ladestation
am Depot platziert. In Abbildung 7.1 sind alle Endhaltestellen, Ladestationen und das
Depot des Datensatzes zu sehen.

Ergebnisse. Die Experimente wurden auf einer Maschine mit einer 4-Kern Intel Xeon
W-2125 CPU getaktet mit 4GHz und 256 GB DDR4-RAM auf Linux Kernel 4.15 aus-
gefithrt. Das ILP wurde mit Gurobi Version 8.1.1 gelost. Die Rechenzeit wurde auf 30h
begrenzt. Der Greedy-Algorithmus wurde in Python geschrieben und mit Python 2.7
ausgefiihrt.

Tabelle 7.2 zeigt die Ergebnisse unserer Experimente. Obwohl die Entscheidungsva-
riante des EVSP wie in Kapitel 4 gezeigt N'P-vollstindig ist, fand Gurobi optimale
Losungen. Nach Anwendung der Reduktionsregel konnten Instanzen mit bis zu 3836
Fahrgastfahrten optimal gelost werden. Ohne Datenreduktion besafl die gréfite optimal
losbare Instanz 2374 Fahrten. Mit der Reduktionsregel konnten also etwa 60% grofere
Instanzen gelost werden. Dabei war die Laufzeit bis zu 18.5 Mal schneller. In Tabelle 7.3
sind die Laufzeiten zum Aufstellen der Variablen und Bedingungen sowie zum Lo&sen
des ILP mit und ohne Datenreduktion angegeben. Durch die Reduktionsregel konnte die
Zeit zum Aufstellen der Bedingungen des ILP bereits so verkiirzt werden, dass sich der
Zeitaufwand fiir die Reduktion der Anzahl an Variablen des ILP lohnte. Die Grofle der
aufgestellten Programme mit und ohne Reduktionsregel ist in Tabelle 7.4 angegeben.

thttps:/ /www.openstreetmap.org
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Abbildung 7.2: Laufzeiten der Losungsansitze in Abhéngigkeit der Anzahl der Fahrgast-

fahrten.

Die Anzahl der Variablen nach Anwendung der Regel ist im Durchschnitt 2.4 Mal klei-
ner, die Anzahl der Bedingungen 2.6 Mal. Instanzen mit mehr als 2775 Fahrten konnten
ohne Datenvorverarbeitung und Instanzen mit mehr als 3836 Fahrten auch danach nicht
von Gurobi gelost werden, da zu wenig Arbeitsspeicher verfiigbar war.

Der Greedy-Algorithmus liefert in wenigen Sekunden eine Losung. Das ist eine andere

Tabelle 7.2: Die Ergebnisse der Experimente. Wir prisentieren fiir jeden Datensatz (DS)

die Grofle der Losung (Sol), also die minimale Anzahl der benotigten Fahr-
zeuge, die Laufzeit ¢t und die Liicke zwischen der von Gurobi gefundenen
und der berechneten optimalen Losung (Gap), beziehungsweise die Giite
der Losung unserer drei Algorithmen.

Gurobi Gurobi+RR Greedy
DS Sol t[hm:s] Gap [%] Sol ¢ [hm:s] Gap [%] Sol t[s] Giite [%]
1 8 4.0 0 8 2.8 0 8 0 0
2 19 30.0 0 19 20.1 0 20 0.2 5.3
3 33 2:04 0 33 1:21 0 33 05 0
4 48 6:26 0 48 4:09 0 51 1.1 6.3
5 70 15:45 0 70 10:21 0 72 24 2.9
6 90 30:45 0 90 20:45 0 92 35 2.2
7 109 1:20:20 0 109 42:14 0 114 5.7 4.6
8 123 17:14:14 0 123 1:10:45 0 127v 78 3.3
9 139 31:34:17 0.7 138 1:42:36 0 145 9.2 5.1
10 - - - 156 4:22:18 0 160 11.8 2.6
11 - - - 179  8:55:35 0 185 16.3 3.4
12 - - - - - - 215 227 -
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Groflenordnung im Vergleich zur Zeit, die zum Losen des ILP benotigt wird. Wahrend
die Laufzeit zum Losen des ILP exponentiell ist, liegt die durchschnittliche Laufzeit des
Greedy-Algorithmus weit unter der Worst-Case-Laufzeit O(n?m) fiir n Fahrgastfahrten
und m Ladestationen. In Abbildung 7.2 sind die Laufzeiten der Algorithmen darge-
stellt. Fiir unsere Instanzen lieferte der Greedy-Algorithmus teils optimale Lésungen, im
Durchschnitt waren sie 3.2% und maximal 6.3% grofier ist als die optimale Losung. Nur
mit der Heuristik konnte eine Losung fiir die gréfite Probleminstanz mit knapp 5000
Fahrten gefunden werden.

Vergleich. Die in den Arbeiten [10, 12, 13] entwickelten Losungsansétze wurden auch
auf Instanzen des oOffentlichen Personennahverkehrs getestet. Diese basieren jedoch auf
anderen Modellen und wurden auf Maschinen mit weniger Arbeitsspeicher ausgefiihrt.
Reuer, Kliewer und Wolbeck [10] 16sten mit einer Heuristik eine Instanz mit zirka 10000
Fahrgastfahrten. Die Giite der Losung ist jedoch nicht klar. Van Kooten Niekerk, van
den Akker und Hoogeveen [12] 16sten eine Instanz mit etwa 500 Fahrgastfahrten opti-
mal. Wen u. a. [13] konnten eine Instanz mit 30 Fahrten optimal 16sen, Instanzen mit 500
Fahrgastfahrten 16sten sie mit einer Metaheuristik. Fiir das Reproduzieren der Algorith-
men dieser Arbeiten war im Rahmen dieser Arbeit nicht genug Zeit vorhanden.
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Tabelle 7.3: Die Laufzeiten zum Aufstellen und Losen der ILPs. Wir zeigen die Zeit tyas
um die Variablen des ILP zu berechnen, die Zeit tconstrs Um die Bedingungen

aufzustellen, die Zeit tsqy. um das ILP zu 16sen mit und ohne Anwendung
der Reduktionsregel (RR) und die Zeit tgrg fir die Anwendung der Regel

7 Experimente

fiir jeden Datensatz (DS).

Gurobi Gurobi+RR
DS tvars [S] tConstrs [S] tSolve [S] tRR [S] tvars [S] tConstrs [S] tsolve [S]
1  451-100' 2.86-10° 6.78-10"' 1.16-10° 1.61-10° 1.04-10° 1.44-10"!
2 2.63-10° 1.81-10' 9.21-10° 7.64-10° 1.03-10' 7.37-10° 2.43-10°
3 1.01-10" 7.47-10'  3.92-10' 2.92-10" 3.93-10% 2.81-10' 1.39-10!
4 2.79-10'  2.08-102 1.51-10%2 8.29-10' 1.11-102 8.3-101  5.62-10!
5 6.36-10'  4.78-10> 4.04-10> 1.89-10> 2.53-10> 1.82-10®> 1.87-10?
6 1.12- 102 8.6-10%2 874-10> 3.3-10% 4.42-10*> 3.26-10> 4.78-107
7 1.86-10%> 1.43-10° 3.21-10° 5.62-10®> 7.48-10> 5.43-10° 1.24-103
8 2.56-10% 2.03-10° 5.98-10* 7.54-10° 1.01-10° 7.52-10% 2.48.10°
9 4.05-10%> 2.86-10° 1.1-10° 9.64-10> 1.37-10° 1.05-10® 3.74-10°
10 - - - - 1.86-103 1.6-10% 1.23-10*
11 - - - - 2.78-10%  2.36-10° 2.7-10%

Tabelle 7.4: Die Grofle der aufgestellten ILPs. Wir zeigen die Anzahl der Variablen und
Anzahl der Bedingungen mit und ohne Anwendung der Reduktionsregel

(RR) fur jeden Datensatz (DS).

Gurobi

DS +# Variablen

# Bedingungen

# Variablen +# Bedingungen

© 00 ~J O T i W N~

—_ =
= O

4.26 -
2.64 -
- 109

1.04

2.89 -
- 109

6.53

1.15-
1.91-
2.61 -
3.56 -

10%
10°

109

107
107
107
107

1.19 -
7.41 -
- 109

2.92

8.12 -
107

1.83

3.24 -
5.35 -
7.33 -

1.

10°
10°

106

107
107
107
108

1.75 -
1.15-

4.44

1.24 .

2.78

4.93 -
8.15 -
1.11-
1.51-
1.97.
2.88-

Gurobi+RR
10* 4.41 -
10° 2.94 .
-10° 1.13 -
108 3.17-
- 108 7.09
106 1.26 -
109 2.08 -
107 2.84 -
107 3.83.
107 5.01 -
107 7.34.

10*
10°
106
106

- 109

107
107
107
107
107
107
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8 Fazit

Wir fithrten ein Modell fiir die Umlaufplanung von batteriebetriebenen Bussen ein, fan-
den neue Erkenntnisse zur Komplexitidt des Problems und présentierten zwei neue Lo-
sungsansitze mit dem Ziel, die minimale Anzahl bené6tigter Busse zu finden. Eine Neu-
heit des Modells ist, dass das teilweise (nicht vollstindige) Laden der Batterie an be-
liebigen Ladestationen ermoglicht worden ist. Das aufgestellte Integer Linear Program
des N'P-schweren LEVSP konnte in Kombination mit unserer Datenreduktionsregel
fiir Instanzen mit knapp 4000 Fahrgastfahrten optimal gelost werden. Damit ist es der
erste Losungsansatz, der die wichtigsten Punkte beim Laden batteriebetriebener Busse
beriicksichtigt und eine optimale Losung fiir praktisch relevante Instanzen findet. Der
eingefiihrte Greedy-Algorithmus berechnet fiir Fahrplandaten in Berlin in Sekunden teils
optimale Losungen und ist hochstens 6% schlechter als das Optimum.

Mit den in dieser Arbeit entwickelten Losungsmethoden wire es nun interessant, den
Bedarf elektrischer Busse in Abhéngigkeit von Variablen, die aus praktischer Sicht rele-
vant sind, wie die Batteriekapazitéit, die Anzahl und Verteilung der Ladestationen und
die Ladeleistung zu untersuchen.

Der Greedy-Algorithmus kann mit einer nicht linearen Ladefunktion rechnen und lie-
Be sich einfach so erweitern, dass ein Bus an mehreren Ladestationen hintereinander
laden kann. Sollte das wider Erwarten Auswirkungen auf den Fahrzeugbedarf haben,
wére es interessant, den exakten Losungsansatz so zu erweitern, dass diese Faktoren
beriicksichtigt werden. Es scheint vielversprechend zu versuchen, die schnelle Lésung
des Greedy-Algorithmus mit Metaheuristiken, wie z.B. lokaler Suche, zu verbessern. Au-
Berdem konnte es sich lohnen zu untersuchen, welchen Einfluss kleine Anderungen am
Fahrplan auf den Fahrzeugbedarf haben.

Unser Modell bildet zwar die wichtigsten Punkte bei der Umlaufplanung von batte-
riebetriebenen Bussen ab, kann aber um einige Facetten erweitert werden. In der Praxis
konnen an einer Ladestation nur begrenzt viele Bussen gleichzeitig laden. Weiter neh-
men wir eine homogene Fahrzeugflotte an. Eine direkte Erweiterung des Modells in
dieser Arbeit sind mehrere Fahrzeugtypen und Depots wie beim klassischen Problem
der Umlaufplanung.
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Glossar

Wir nennen

X

Q(z,y)
Q%(q, At)
Gsi

icj

c
20

Vi

Orte;
Depot, § € X;

Fahrgastfahrt, die an Abfahrtsort d; zur Zeit s; beginnt und am Ankunftsort
a; zur Zeit e; endet, 7; € X? x N?;

Fahrgastfahrten, 7 C X2 x N?;

die fiir eine Fahrt zwischen Ort z und y benétigte Zeit, T : X? — N;
den Umlauf eines Fahrzeugs, 1 C T;

einen Umlaufplan, ¥ C P(T);

Batteriekapazitit eines Fahrzeugs, § € N;

Ladestationen, C C X;

die fiir eine Fahrgastfahrt 7 benétigte Energie, QF : T — N;

die fiir eine Fahrt zwischen Ort x und y benétigte Energie, @ : X% — N;
Ladefunktion, Q¢ : [0, 8] x N — [0, 3];

Ladevorgang vor Fahrgastfahrt 7, an Ladestation ¢, (§; € 6 X T x C;
Ladevorgang zwischen Fahrgastfahrt 7; und 7; an Ladestation ¢, (f; € T2xC;
Ladevorgang nach Fahrgastfahrt 7; an Ladestation ¢, (5 € T x d x C;
Ladevorgénge;

den Umlauf eines elektrischen Fahrzeugs, w C T U Z;

einen Umlaufplan elektrischer Fahrzeuge, 2 C P(T U Z);

die Ladestation oder das Depot, von dem am wenigsten Energie zu d; benotigt
wird, v, € CU{d};

die Ladestation oder das Depot, zu der von a; am wenigsten Energie benotigt
wird, ¢, € CU{d}.
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