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1 Forschungsthema

In dieser Forschungsarbeit soll es um das Thema Ridesharing gehen. Genauer gesagt
wird ein Spezialfall des Commute Trip Sharing Problem (CTSP) betrachtet. Dies ist ein
Optimierungsproblem bei dem standardméfig eine Menge von Arbeitern téglich zu ihrer
Arbeit und zuriickfihrt. Dafiir miissen statisch Teams, bzw. Carpools gebildet werden.
Das Ziel ist vor allem die Fahrtkosten fir die einzelnen Arbeitern zu minimieren, sowie
den insgesamt anfallenden C'O2-Ausstof.

Das Carpooling Problem wurde in der Literatur bereits ausgiebig erforscht. Jedoch
wurde nur selten der Effekt von unterschiedlichen Arbeitszeiten genauer untersucht.
So kann der Fall auftreten, dass es sinnvoll ist die Carpool-Teams zwischen Hin- und
Rickfahrt durchzuwechseln. Dies wurde nach meinem Kenntnisstand nur bei dem in
[HVHL20] definierten CTSP genauer behandelt. Die Unterschiede zu dieser Arbeit wer-
den jedoch sein, dass alle Arbeiter ein Auto zur Verfiigung haben und hier nur ein
einzelner Arbeitsort betrachtet wird. Das bedeutet, dass alle Arbeiter stets zum gleichen
Ziel wollen.

1.1 Problemstellung

Die Aufgabenstellung zeichnet sich allgemein durch die folgenden Charakteristiken aus.
Es geht um eine Menge von Arbeitern einer Firma, die jeden Tag zur Arbeit pendeln
mochten. Jeder Arbeiter hat eigene Arbeitszeiten. Also eine Uhrzeit zum Arbeitsbeginn
und einen Zeitpunkt, ab dem er sich wieder auf den Weg nach Hause machen méochte.

Auflerdem hat jeder Arbeiter ein Auto zur Verfligung mit dem auch andere mitgenom-
men werden kénnen, wobei in einem Auto natiirlich nur begrenzt viel Platz ist. Wichtig
ist auch, dass ein Auto nicht zwingend gefahren werden muss, sondern man es auch
stehen lassen kann. Ein Arbeiter mochte nicht beliebig weit um sein Ziel fahren, oder
lange warten miissen, deshalb ist er nur gewillt eine gewisse Gesamtreisezeit in Kauf zu
nehmen.

Insgesamt wird eine Partitionierung der Arbeiter in Gruppen bzw. Teams gesucht,
die dann gemeinsam ein Auto fiir eine Fahrt fiillen. Zusétzlich muss fiir jedes Team
ein Fahrer gewédhlt, sowie die genaue, kiirzeste Route gefunden werden. Verschiedene
Optimierungsziele sind dabei relevant. Zum einen sollte die Anzahl an Autos, bzw. die
insgesamt zurilickgelegte Fahrtstrecke aller Fahrzeuge minimiert werden. Aber auch die
Fahrtzeit der einzelnen Arbeiter muss moglichst gering gehalten werden.

Das Besondere an diesem Problem ist, dass die Teams zwischen Hin- und Riickfahrt
unterschiedlich sein kénnen. Dies macht vor allem aufgrund der verschiedenen Arbeits-
zeiten Sinn. Jedoch ist das Problem dadurch zusétzlich erschwert, da die Losung eine
glltige Zuweisung von Fahrern haben muss. Also ein Arbeiter, der als Fahrer gewéhlt
wird, muss sowohl bei Hin- und Rickfahrt fahren.



2 Zielsetzung

Zu den Vorhaben der Arbeit gehért ein Uberblick iiber den Stand in der Forschung zu
diesem Thema, vor allem zu Carpooling. Da in der Literatur leider an vielen Stellen eine
inkonsistente Namensvergebung zu finden ist, soll so zukiinftige Forschung auf diesem
Gebiet erleichtert werden. Auflerdem gehort eine prézise und tiberschaubare Definition
der Problemstellung zu den ersten Aufgaben.

Das hauptséachliches Ziel ist es einen greedy, heuristischen Algorithmus zu konzipie-
ren. Dieser soll eine best-effort Losung in annehmbarer Zeit liefern und so auch fiir grofie
Probleminstanzen geeignet sein. Ein modularer Aufbau wére von Vorteil, um Zwischen-
schritte mit verschiedenen Strategien priifen zu kénnen.

Zum Test des Algorithmus soll auch ein exakter Losungsalgorithmus implementiert
werden. Die beiden Ansétze sollen miteinander verglichen werden, und zwar mit Hilfe
von Datensétzen aus dem CaMoS Framework von [Feh24]. In diesem sind die Wohnorte
der Studenten der Universitdt Wiirzburg in Stadt und Umland vermerkt, die taglich zur
Uni reisen mochten.

3 Forschungsstand

3.1 Ridesharing

Auf dem tiibergeordneten Gebiet Ridesharing gibt es bereits einige Arbeiten. Unter Ri-
desharing versteht man das Problem von Passagieren und Fahrern, die je iiber einen
personlichen Start- und Zielort, sowie zeitliche Constraints verfiigen. Es soll ein Plan
gefunden werden, nach diesem die Fahrer Passagiere einmalig abholen und dann wieder
absetzen. Hier sind unterschiedliche Zielfunktionen denkbar. Wer als Fahrer im System
hinterlegt ist, benutzt in jedem Fall auch sein Auto fiir den Trip. Die Passagiere haben
kein Auto zur Verfiigung und koénnen sich im klassischen Fall auch nicht zu Fuf} fort-
bewegen. Eine gute Zusammenfassung dieses allgemeinen Problems ist in [AESW10] zu
finden. Dabei wird zwischen den folgenden Problemstellungen unterschieden:

e Ein Fahrer - Ein Passagier

e Ein Fahrer - Mehrere Passagiere

e Mehrere Fahrer - Ein Passagier

e Mehrere Fahrer - Mehrere Passagiere

Hierbei bezieht sich die Anzahl an Fahrern darauf, dass Passagiere gewillt sind entweder
nur mit einem Fahrer zu fahren, oder auch mehrfach umsteigen kénnen und so ihren
Fahrer wechseln. Fahrer hingegen sind gewillt entweder nur einen Passagier zu transpor-
tieren, oder mehrere gleichzeitig. Zusétzlich kann das Problem statisch oder dynamisch
betrachtet werden. Im ersten Fall sind alle Teilnehmer und Bedingungen von Beginn an
bekannt. Im zweiten Fall tauchen die Nutzer erst nach und nach auf und man muss den
bereits ausgefiihrten Plan dynamisch anpassen.



Des Weiteren geben die Autoren aus [AESWI0] einen exakten und effizienten Al-
gorithmus zum Losen des statischen, einfachen Problems mit einem Fahrer und einem
Passagier pro Fahrzeug an. Dieser basiert auf einem Matching, das mit Flussalgorithmen
gelost wird. Die anderen Varianten sind deutlich schwieriger zu 16sen, vgl. [AESW10].

Fiir das Problem mit einem Fahrer und mehreren Passagieren haben beispielsweise
[HW12| einen genetischen Algorithmus vorgeschlagen. Sie haben sowohl das statische
Problem betrachtet, sowie eine Vorgehensweise zum dynamischen Einfiigen von Akteu-
ren.

Ein weiterer Ridesharing Algorithmus kommt von [MJ17]. Die Autoren versuchen das
dynamische Problem mit mehreren Fahrern und Passagieren exakt zu 16sen. Dabei grei-
fen sie auf dynamische Programmierung zuriick. Jedoch ist der Algorithmus letztlich bei
groflen Instanzen zu laufzeitintensiv und ist besser fiir nur einen Passagier pro Fahr-
zeug geeignet. In der Arbeit von [MJI7] ist zudem ein guter Uberblick iiber weitere
Algorithmen zum Thema Ridesharing zu finden.

3.2 Carpooling

Generell geht es beim Carpooling darum eine Menge von Arbeitern zu einem Zielort, bzw.
Firma und wieder nach Hause zu bringen. Manche sind Fahrer und andere Passagiere.
Zudem gibt es wieder zeitliche Constraints, also verschiedene Arbeitszeiten. Damit hat
das Thema viele Uberschneidungen mit Ridesharing und kann auch als Spezialfall dessen
gesehen werden. Jedoch gibt es unterschiedliche Varianten des Problems, die sich vor
allem in den Punkten aus Tabelle [l unterscheiden.

Probleme Fahrer Passagie- mehrere Zeitcons- Teams Route
frei re Ziele traints wechseln gesucht
DCPP v v v
LCPP v v
CSP v v v
CSPTW v v v v
CTSP v v v v v v
SDCTSP v v v v

Tab. 1: Fahrer frei: Fahrer beliebig wéhlbar, nicht Teil des Inputs. Passagiere: es gibt Teil-
nehmer ohne Auto. mehrere Ziele: unterschiedliche Zielorte sind vorgesehen, an denen
Nutzer abgesetzt werden kénnen. Zeitconstraints: Teilnehmer haben verschiedene An-
und Abfahrtszeiten. Teams wechseln: Teams miissen fiir Hin- und Riickfahrt nicht
gleich sein. Route gesucht: die exakte Route ist Teil der Losung.

Alle mir bekannten Formulierungen in der Literatur gehen von einem Fahrer aus.
Somit ist kein Umsteigen der Arbeiter vorgesehen, wobei es durchaus Falle geben kann,
in denen so Fahrtzeit eingespart wird.

Eine bekannte Problemformulierung ist das Daily Car Pooling Problem, bei welchem
von festen Fahrern ausgegangen wird. Auflerdem gibt es fiir den Teilnehmer eine fritheste



Zeit zu der er bereit ist loszufahren, sowie eine spéateste Zeit um anzukommen und eine
maximale Fahrtzeit. Gleiches gibt es auch fiir den Riickweg. Fiir jeden Passagier gibt
es einen Penalty, falls er nicht mitgenommen wird. Es wird eine Route fiir jeden Fahrer
gesucht mit dem Ziel, dass moglichst viele Passagiere mitgenommen werden kénnen bei
geringen Fahrtkosten.

Die Autoren in [BMMO04] 16sten dieses Problem exakt mit einem MILP. Auflerdem
wurde eine Heuristik vorgestellt. Hier wird eine Lagrange-Relaxierung durchgefiihrt, bei
der das Mengen-Partitionierungs Constraint weggelassen wird. Darauthin wird das Er-
gebnis mit einem heuristischen Algorithmus zu einer validen Losung transformiert.

An diesem Problem arbeiteten auch [CALHMO04], die eine Softwareanwendung fiir den
gesamten Prozess entwickelten. Fiir die Planung wurde ein heuristischer Algorithmus
implementiert, der Passagiere nach einem greedy-approach zuordnet.

Es ist jedoch anzumerken, dass die Algorithmen der Autoren in [BMMO04] und [CALHMO04]
nur fiir eine spezielle Variante des Problems geeignet sind. Und zwar wird jeweils der
Hin-, oder Riickweg komplett unabhéngig vom Gegenstiick angeschaut. Es wird also
nicht beachtet, ob ein Passagier fiir beide Seiten eingeteilt wird. Somit ist das Problem
sehr viel ndher am normalen Ridesharing. Nach Definition aus [BMMO4], wenn beide
Richtungen gleichzeitig betrachtet werden, ist kein Durchwechseln der Teams vorgese-
hen.

Eine weiteres definiertes Problem ist das Long Term Car Pooling Problem(LCPP). Es
zeichnet sich dadurch aus, dass alle Arbeiter iiber Autos verfiigen. Auflerdem gibt es auch
hier zusétzliche zeitliche Constraints, wie maximale Fahrtzeit und Zeitfenster in der ein
Teilnehmer losfahren moéchte. Speziell ist, dass bei diesem Problem nur die Einteilung
in Teams fiir einen ldngeren Zeitraum gesucht ist. Eine Festlegung der Fahrer, bzw.
einer genauen Route ist zunéchst nicht vorgesehen, stattdessen sollen sich die Arbeiter
abwechseln konnen. Es wird versucht die Anzahl an Teams zu minimieren, aber auch die
Fahrtkosten der potenziellen Fahrer eines Teams im Mittel moglichst gering zu halten.

Die erste Erwihnung des Problems stammt aus [VMS02]. In dieser Definition ist leider
kein Durchwechseln der Teams zwischen Hin- und Riickfahrt vorgesehen ist, obwohl es
die Problemstellung durchaus zulassen wiirde. Stattdessen fihrt jedes Team gemeinsam
hin und zuriick. Zuletzt beschéftigte sich [KBB21] mit LCPP und nutzte eine Metaheu-
ristik. Generell finden sich in der Literatur viele Heuristiken hierfiir, die auch in [KBB2I]
Erwahnung finden.

Das Carpool Service Problem(CSP) aus [HJL14] ist &hnlich zum DCPP, da auch hier
die Fahrer im Input bereits festgelegt sind. Jedoch gibt es mehrere mogliche Ziele. Hier
geht man von einem gleichzeitigen Start aller Nutzer aus und es gibt keine Zeitcons-
traints. Erst im erweiterten Carpool Service Problem with Time Windows(CSPTW) von
[HJL18| gibt es noch maximale Fahrtzeiten und fritheste Startzeiten. Es wird bei beiden
Problemen versucht moglichst viele Passagiere zu transportieren, sowie die Fahrtdistan-
zen und Zeiten zu minimieren. Ahnlich wie beim DCPP ist es leider so, dass die Probleme
eher normalen Ridesharing dhneln, da nicht Hin- und Riickweg gleichzeitig betrachtet
werden. Es wird also nicht darauf geachtet, ob Passagiere sowohl auf Hin- und Riickweg
transportiert werden.

In jiingerer Vergangenheit wurde in [HVHL20] auf diesem Gebiet geforscht. Sie defi-



nierten das CTSP und stellten hierfiir zwei exakte Algorithmen vor. Im Gegensatz zu
anderen Arbeiten werden hier, sowohl unterschiedliche Arbeitszeiten beachtet und ei-
ne freie Auswahl iiber die Fahrer ist moglich. Somit ist dies meines Wissens die erste
und einzige Arbeit, die Carpooling mit Durchwechseln der Teams vorsieht. Noch dazu
kommt, dass eine exakte Route gefunden wird und sogar mehrere Zielorte gleichzeitig
betrachtet werden.

4 Definition

Im folgenden mochte ich das Problem formal als das Single Destination Commute Trip
Sharing Problem (SDCTSP) definieren. Es gibt einen Zielort O und eine Menge von
Nutzern D. Ein Nutzer d € D hat einen Pick-up Ort o(d) von dem er an einem Tag
startet und zudem er wieder zuriickkehren will. Jeder Nutzer hat ein Auto, dieses hat
eine maximale Kapazitét c(d) an Passagieren inklusive Fahrer.

Des weiteren hat ein Nutzer ein Zeitintervall eto = [ftopagins ttoenq)- ZU einem Zeitpunkt,
der in diesem Intervall liegt, muss der Nutzer am Zielort ankommen. Genauso gibt es
ein Intervall efom = [tfmmbegm, tirom,,q) 20 dem er wieder vom Zielort abféhrt. Letztlich
verfiigt er tiber eine maximale Fahrtzeit fiir einen Trip tpax(d). Somit darf jeweils fiir
Hin- und Riickweg die Reisezeit diesen Wert nicht iiberschreiten.

Eine Route Ry Ty, R4 From ist eine Sequenz von Nutzern mit dem Fahrer d zum Zielort,
bzw. von ihm weg. Die Sequenz beschreibt die Reihenfolge in der die Nutzer abgeholt,
oder abgesetzt werden. Die Menge von machbaren Routen R, bzw. Ryrom, beschreibt
alle Routen, die fiir jeden ihrer zugehorigen Nutzer alle genannten zeitlichen Constraints
einhélt und die Kapazitidt des Autos des Fahrers nicht tibersteigt.

Gesucht ist also eine Auswahl von machbaren Routen fiir Hin- und Riickfahrt. Im
einfachsten Fall soll die Anzahl an Teams, bzw. Routen minimiert werden.

Das Problem kann wie folgt, als ILP formuliert werden. Dafiir werden zunéchst durch
brute-force alle machbaren Routen ermittelt. Nun erstellt man fiir jede
Route Rq 1o € R1o und Ry From € Rirom €ine Variable zp 4 € {0,1}. Somit ergibt sich:

min ZmR’d (1)

> Tpa =1 vd € D (2)
Rd’,To: deRd’,To
> rpa =1 Yd € D (3)
Rd/,From : dERd',From
Y apa= Y Tpd Vd € D (4)
Rd,To Rd,From

Die Zielfunktion ist in (1) zu sehen. Die Gleichung (2) fordert, dass jeder Nutzer genau
einmal zur Arbeit mitgenommen wird, egal ob als Fahrer oder Passagier. In (3) sichert
man das gleiche fur die Riickfahrt ab. Zuletzt sorgt (4) dafiir, dass die Anzahl wie oft
ein Nutzer Fahrer ist, bei Hin- und Riickfahrt identisch ist. Durch die beiden vorherigen



Gleichungen ist bereits klar, dass die Summen sowieso nur 0 oder 1 sein kénnen. Also
ist so gesichert, dass die Fahrer von Hin- und Riickfahrt zueinander passen.

5 Methodik

Fiir die exakte Losung ist ein Mixzed Integer Linear Program denkbar, wie es auch bereits
von [HVHL20|] aufgestellt wurde. Wobei die Autoren bereits komplexere Losungsansétze
implementiert haben, um die Laufzeit noch weiter zu verbessern, basierend z.B. auf
column-generation. Dieser Algorithmus wére fiir dieses Problem auch passend, jedoch
ist die Implementierung nicht 6ffentlich verfiigbar. Aus ihrem Paper geht jedoch hervor,
dass die einfache MILP Variante, mit Solvern wie CPLEX auch annehmbare Ergebnisse
erzielt auf kleineren Datensétzen. Nach einem rdumlichen Preclustering auf eine Grofie
von 100 Arbeitern pro Instanz, mit 5 Plitzen per Auto meldeten die Autoren ca. 16
Minuten Berechnungszeit fiir ein Cluster. Genaueres zu diesem Ansatz ist in Abschnitt
[6.1] zu lesen.

Der heuristische Algorithmus funktioniert auf Basis von Clusterings. Der Pseudocode
ist zu sehen in[I] Zunéchst werden die Arbeiter passend zu ihren Arbeitszeiten in Cluster
eingeteilt. Daraufhin wird pro Cluster nochmals rdumliches Clustering angewendet und
somit weiter unterteilt. Fiir diesen Zwischenschritt sind verschieden Algorithmen denk-
bar. Da ein wichtiger Punkt das Zusammenpassen der Fahrer bei Hin- und Riickfahrt
ist, muss im folgenden eine Fahrerauswahl stattfinden und ggf. Cluster nochmals ange-
passt werden. Dafiir kann das Problem als bipartiter Graph modelliert und ein maximum
Matching gefunden werden.

Ziel soll es sein die Anzahl an Teams moglichst gering zu halten. Dadurch erhoffe ich
mir ebenfalls eine geringe Gesamtfahrtdistanz. Dahingehend soll der Algorithmus auch
evaluiert und mit einer exakten Losung verglichen werden. Sowie auch der Unterschied
was die Laufzeit der Algorithmen angeht.

Im Pseudocode [1] sind einige Funktionsaufrufe zu sehen. Sie sorgen fiir einen modu-
laren Aufbau und erméglichen es die Struktur wiederzuverwenden, dabei kobnnen in den
Zwischenschritten unterschiedliche Strategien angewendet werden. So kénnen verschie-
dene Zielfunktionen je nach Implementierung angelegt werden. Zunéchst habe ich mich
fiir folgende Ansétze entschieden.

Die Methode makeBubbles teilt die Nutzer in zeitliche Cluster, im folgenden Bubbles
genannt, ein basierend auf den Intervallen t;, oder tom. Konkret wird dies erreicht iiber
iteratives wihlen von maximalen Cliquen im zugehoérigen Intervallgraphen. Diese werden
jeweils aus dem Graphen herausgeschnitten, bis dieser leer ist.

Dann wird durch makeCluster fiir eine zeitliche Bubble rdumliche Cluster erstellt.
Unterschiedliche Clustering Algorithmen sind denkbar. Ich habe mich fiir einen hierar-
chischen Ansatz entschieden. Dieser startet mit einem Cluster fiir jeden einzelnen Nutzer.
Dann werden immer die Paare von Clustern zuerst gemerged, die iber den geringsten
Abstand zwischen ihren Centroids verfiigen. Dafiir muss zum einem bei jedem merge
gepriift werden, ob die Grofle des resultierenden Clusters iiberhaupt mit den Fahrzeug-
kapazitaten der zugehorigen Nutzer kompatibel ist. Komplizierter ist es sicherzustellen,



Algorithmus 1: createTeams(D, o)

teams = list()

bubblesT oW ork = list()

bubblesFromW ork = list()

for d € D do

L bubblesToW ork = makeBubbles(D.tsart)

[= IS T VU VR

bubbles FromW ork = makeBubbles(D.tenq)

for bubble € (bubblesToW ork U bubblesFromW ork) do
L teams.append(makeCluster(bubble, 0))

®

©

matching = makeMatching(teams)

10 for team € teams do

11 if team not matched yet then

12 partner = createCluster(team)

13 matching.append((team, partner))

14 for pair € matchedTeams do
15 L findDriver(pair)

16 return matching

ob das mogliche Cluster iiberhaupt eine machbare Route hat.

Dafiir muss jede Permutation der Teilnehmer gepriift werden, bis eine passende gefun-
den wird. Ansonsten wird der merge nicht durchgefiihrt. Fahrer fiir die eine Permutation
gefunden wurde, mit ihnen an der ersten Stelle, werden als mdgliche Fahrer hinterlegt.

In der Methode makeMatching wird ein bipartiter Graph erstellt, mit Teams fiir die
Hinfahrt auf der einen und den Riickfahrtsteams auf der anderen Seite. Zwei Teams, bzw.
Knoten haben eine Kante genau dann, wenn sie sich in ihren mdglichen Fahrern tiiber-
schneiden. Dann wird ein maximum Matching im bipartiten Graphen gesucht. Moglichst
viele Teams werden zu Paaren gematched.

Fiir Teams die ungematched bleiben, muss im folgenden einer ihrer moglichen Fahrer
nochmals aus seinem bisherigen Cluster auf der Gegenseite entnommen und als neues
Team hinzugefiigt werden. Diese Cluster werden letztlich noch zusammen gematched.

Abschlieend gilt es nur noch fiir jedes Team einen festen Fahrer festzulegen, bzw.
die exakte Route zu ermitteln. Dies kann durch brute-force erreicht werden, da nur es
jeweils nur wenige Teammitglieder gibt.

6 Evaluation

Im CaMoS* Framework von [Feh24] sind fiinf verschiedene Datensitze hinterlegt. Sie un-
terscheiden sich anhand der Heimatorte der Nutzer bzw. Studenten. Aulerdem wurden

"https://github.com/H-Fehler/CaMoS



ihnen zuféllige Hin- und Riickfahrtszeiten zugeordnet. Die Zielorte sind vier Fakulté-
ten der Universitdt Wiirzburg. Pro Datensatz sind ca. 6000 Studenten vermerkt. Die
Wohnorte liegen alle zwischen 2 und 25 km Luftlinie vom jeweiligen Zielort entfernt. Der
Datensatz zeichnet sich vor allem durch eine hohe Variabilitdt der Studenten aus. Im
Gegensatz zu typischen Bliroarbeitszeiten, die sehr homogen sind, wollen die Teilnehmer
hier teilweise sehr friih, oder erst nachmittags zur Universitéit, was in diesem Kontext
auch Sinn ergibt.

6.1 Ahnliche Algorithmen

Zum Vergleich unseres konzipierten Algorithmus haben wir noch weitere Losungsansétze
gepriift. Diese stellen wir im folgenden vor.

Im All Single Ansatz fahrt jeder Nutzer selbst, dies bedeutet den Worst Case was
die gesamte Fahrtdauer- und Kilometerzahl aller Autos betrifft. Die durchschnittliche
Auslastung ist offensichtlich immer 1. Die durchschnittliche Reisezeit, also wie lange ein
Nutzer im Mittel im Auto verbringt pro Fahrt, ist hier stets minimal. Da in diesem
Fall kein wirklicher Algorithmus gebraucht wird, ist die Berechnungszeit 1 Minute bzw.
meistens sogar etwas kirzer.

Des Weiteren wird der Ridesharing Algorithmus von [Feh24] getestet. Hier hat jeder
Nutzer eine maximale Gehdistanz, so weit ist er bereit sich zum Startpunkt eines an-
deren Fahrers zu bewegen. Standardméfig ist diese auf 1200 Meter gesetzt. Die Fahrer
holen also niemanden auf dem Weg ab, aber sie konnen Personen an anderen Campus ab-
setzen. Dies ist ein Vorteil gegeniiber des vorgeschlagenen Clustering Algorithmus. Bei
diesem werden Agenten pro Zielort einzeln betrachtet. Aber auch in diesem Losungs-
ansatz darf die maximale Fahrtzeit nicht {iberschritten werden. Im Gegenatz zu allen
anderen betrachteten Algorithmen, werden Anfragen hier dynamisch entgegengenom-
men. Matchings werden nach und nach heuristisch fiir die einzelnen Teilnehmer gesucht,
mit dem Ziel moglichst wenige Fahrzeuge zu nutzen. Ein Nachteil des Algorithmus ist es,
dass auch Nutzer verloren gehen koénnen, also nicht zwingend ein Partner zur Heimreise
gefunden wird.

Der Algorithmus Direct Path stammt aus der Bachelorarbeit von [Hol24]. Die Fahrer
fahren in diesem Fall stets die direkte Route, die sie auch nehmen wiirden, wenn sie
alleine fahren. Aber auch in diesem Ansatz gibt es eine maximale Gehdistanz. Die Pas-
sagiere sind bereit diese Distanz zuriickzulegen, und sich entlang der Route eines Fahrers
zu platzieren. An dieser Stelle kodnnen sie dann mitgenommen werden. Auch dieser Algo-
rithmus geht heuristisch vor, um Partner bzw. Teams zu finden, mit dem Ziel moglichst
wenige Personen alleine fahren zu lassen.

Letztlich wurde der Route Enumeration Algorithm(REA) von [HVHL20] implemen-
tiert. Es miissen alle machbaren Teamkombinationen gepriift und jeweils die kiirzeste
Route gefunden werden. Alle Mitglieder eines Teams fahren dabei zu einem gemeinsa-
men Ziel. Letztlich wird mit einem MILP-Solver das in Gleichung[I]beschriebene Problem
gelost. Als Zielfunktion wurde die Gesamtfahrtzeit aller Autos verwendet, die so mini-
miert werden soll. Nun kénnen unsere heuristischen Ergebnisse einer exakten Losung
gegeniiber gestellt werden. Diese ist jedoch sehr laufzeitintensiv. Um dem etwas entge-



genzuwirken ist ein rdumlicher Preclustering Schritt nétig. Das Clustering wird ahnhand
einer radialen Sortierung erstellt. Die Clustergréfien wurde fiir die folgenden Tests auf
maximal 100 gesetzt. Der exakte Algorithmus, sowie der Clustering Algorithmus wurde
im Zuge dieser Arbeit von mir implementiert?.

6.2 Testergebnisse

Nun habe ich den Clustering Algorithmus mit den zuvor erwéhnten Losungsansitzen
verglichen und einige wichtige Kennzahlen herausgearbeitet. Erste Ergebnisse sind in
Tabelle 2l vermerkt. Es wurden 3 Datensétze betrachtet. Wihrend beim ersten alle Nut-
zer berticksichtigt wurden, beschréinken wir bei den anderen Datensétzen die rdumliche
Dichte, sodass bei Datensatz 2 und 3 nur ca. 50% bzw. 20% der moglichen Anzahl an
Nutzern zu finden ist.

Alle Tests wurden auf einem Intel Core i5-9500 Prozessor mit sechs 3 GHz Kernen
durchgefithrt und einem RAM-Speicher von 16 GB.

https://github.com/barjon0/CaMoS
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Insgesamt kann man erkennen, dass desto kleiner der Datensatz, bzw. geringer die
Dichte ist, die Einsparungen durch Carpooling im Vergleich zum All Single Fall geringer
werden. Beispielsweise in Datensatz 1 wird durch den REA die zuriickgelegte Kilome-
terdistanz aller Autos von 120.103 auf 54.138 reduziert und somit um weit mehr als
die Halfte. Im kleinsten Datensatz 3, konnte die Kilometerzahl nur von 24.239km auf
13.828km verringert werden. Dieser Trend wird auch besonders beim Blick auf die durch-
schnittlich Auslastung einer Fahrt deutlich. Die Werte aller Algorithmen verschlechtern
sich mit abnehmender Dichte. Dies ist absehbar, da weniger potenzielle Matchingpartner
vorhanden sind, so ist es schwieriger die Fahrzeuge voll auszulasten.

Die exakte Loésung, die iiber den REA mit Preclustering errechnet wurde, konnte in
allen Datensédtzen iiberzeugen. Es wurden stets Losungen mit den geringsten Gesamt-
kilometern errechnet und die héchste durchschnittliche Auslastung erzielt. Dies wirkt
sich offensichtlich negativ auf die durchschnittliche Reisezeit der Nutzer aus. Sie ist ver-
gleichsweise hoch mit mindestens 13 Minuten je nach Datensatz, was zu einem grofien
Teil den Stoppzeiten geschuldet ist, da fiir jeden Pickup eine Minute Wartezeit kalkuliert
wird. Des Weiteren ist die Berechnungszeit auffillig, was fiir eine exakte Losung erwart-
bar war. Beim grofiten Datensatz belief sie sich auf ca. 8 Stunden. Somit ist die Nutzung
einer Heuristik durchaus gerechtfertigt, vor allem da keine der anderen Methoden iiber 1
Stunde brauchte. Wobei man auch sagen kann, dass die Begrenzung der Cluster auf 100
dafiir zu sorgen scheint, dass die Laufzeit, ab einem gewissen Punkt, nicht exponentiell
mit der Anzahl an Nutzern steigt.

Der Direct Path Algorithmus von [Hol24] hat sehr gute Ergebnisse bei den Gesamt-
kilometerzahlen und durchschnittlichen Auslastungen geliefert. Diese sind in den ersten
beiden Datensétzen sogar besser als beim Clustering Algorithmus. Jedoch ist die durch-
schnittlich Reisezeit der Nutzer sehr hoch. Tatséchlich ist die durchschnittlich Fahrtzeit
eines Nutzers pro Fahrt sehr gering. Je nach Datensatz kamen durch die zusétzlich ge-
laufenen Kilometer, im Schnitt ca. 4 — 7 Minuten pro Nutzer dazu. Dies kann man auch
daran sehen, dass die Gesamtdistanz beim Gehen sehr hoch ist und ein Nutzer je nach
Datensatz im Schnitt etwa 500 Meter am Tag extra laufen miisste. Ein Ziel in der Arbeit
von [Hol24] war es moglichst wenige Fahrer alleine zu lassen. Dies ist auch hier gut auf-
gegangen, in Datensatz 1 sind es sogar weniger Fahrten mit nur einer Person als beim
REA.

AuBlerdem haben wir noch den Ridesharing Algorithmus von [Feh24] der ebenfalls
iiber zusétzlich Kilometer zu Fufl verfiigt. Jedoch sind es deutlich weniger und auch die
weiteren Zahlen kénnen in diesem Test nicht mithalten. Dafiir scheinen die Moglichkeiten
nach denen hier Matches gefunden werden, zu gering zu sein. Auflerdem ist es der einzige
Algorithmus der dynamisch vorgeht und nicht tber alle Anfragen zu Beginn verfiigt.
Somit ist die durchschnittliche Auslastung stets unter 2 pro Fahrt und fir ca. 8% der
Nutzer fand sich keine passende Riickfahrmoglichkeit.

Zuletzt betrachten wir die Ergebnisse des Clustering Algorithmus. Im kleinsten Daten-
satz steht zwischen ihm und dem REA nicht so viel, beispielsweise bei der durchschnitt-
lichen Auslastung von 2,40 gegeniiber 2,63. Aber in den ersten beiden Datensétzen ist
der Unterschied deutlicher zu erkennen. Besonders was die Gesamtfahrtzeit der Autos
angeht, herrscht eine groie Diskrepanz, die anhand der Kilometer nicht so stark absehbar

12



ist. Dies wird daran liegen, dass der REA auf diesen Parameter speziell optimiert hat.
Das kann man auch in der durchschnittlichen Fahrtzeit sehen, die ist relativ nah bei-
einander, wihrend bei der Auslastung eine signifikante Liicke klafft. Dennoch kann man
insgesamt sagen, dass die Ergebnisse fiir eine Heuristik durchaus vielversprechend sind
und besonders im Vergleich zu den Zahlen ohne Carpooling kénnten so, mit geringem
Rechenaufwand, viele Kilometer eingespart werden.

6.3 Visuelle Auswertung der Tests

In diesem Abschnitt wird mithilfe von einigen Grafiken ein genauerer Blick auf die Er-
gebnisse des REA und Clustering Algorithmus geworfen. Zunéchst geht es um die Reise-
zeiten der Nutzer. Es ist fraglich, ob die angesetzte maximale Fahrtdauer eines Nutzers
meist ausgereizt, oder eher selten erreicht wird. In Abbildung [I] sind die Haufigkeiten an
relativen Reisezeiten dargestellt.

Normalized transport times with respect to max travel time Normalized transport times with respect to max travel time
5.000 5.000

4.500 4.500
4.000 4.000
3.500 3.500

> 3.000 3.000
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3
3

(a) Ergebnisse des REA in Datensatz 1 (b) Ergebnisse des Clustering Algorithmus in
Datensatz 1

Abb. 1: Ubersicht iiber relative durchschnittliche Reisezeiten der Nutzer pro Fahrt. Der Werte-
bereich wurde in 20 T6pfe zerlegt und dafiir je ein Balken visualisiert.
Relative Reisezeit: twf;tﬁ

Insgesamt lisst sich sagen, dass die beiden Grafiken iiber viele Ahnlichkeiten verfii-
gen. Der mit Abstand grofite Balken ist der erste. Sehr viele Nutzer haben keine oder
nur eine sehr geringe Verzogerung durch Carpooling. Darunter fallen natiirlich alle die
weiterhin alleine fahren, aber auch die Nutzer die als letztes zu-, bzw. als erstes ausstei-
gen. Der REA hat ca. 700 Ausschldge weniger an dieser Stelle, die sich scheinbar relativ
gleichméfig auf die restlichen Balken verteilen.

Ein weiterer Spike ist beim dritten Balken zu sehen, darunter fallen Nutzer mit einer
relativen Fahrtzeit im Intervall [%, 23—0[ Hier sammeln sich wohl viele Nutzer die einen
Zwischenstopp miterleben und somit 1 Minute Wartezeit hinnehmen miissen. Daraufhin
nehmen die Haufigkeiten langsam ab. Nur zum Ende ist noch ein Unterschied zwischen
den beiden Algorithmen zu erkennen. Wéahrend beim REA die Haufigkeiten bestdndig
bleiben und sogar noch einmal leicht ansteigen, gibt es an dieser Stelle kaum Félle in der
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Losung des Clustering Algorithmus. Die dargestellten Trends sind auch in den Grafiken
zu anderen Datensétzen erkennbar.

Des Weiteren hat sich mir die Frage gestellt, ob die Algorithmen fiir alle Nutzer dhn-
lich gut funktionieren. Oder ob moglicherweise der Wohnort eine groflere Rolle spielt.
Insbesondere ist es ein wichtiges Kriterium, dass ein Algorithmus nicht nur die Nut-
zer, die bereits nah am Zielort wohnen verstirkt miteinander matched, sondern auch
die weiter entfernten unterbringt. Dafiir wurden die Grafiken aus Abbildung 2| angefer-
tigt. Sie sollen die durchschnittliche Auslastung der Fahrzeuge zeigen, abhéngig von der
Luftliniendistanz des Fahrers zum Zielort.

89

(a) Ergebnisse des REA in Datensatz 1

34 45 57 78 89

(b) Ergebnisse des Clustering Algorithmus in Datensatz 1
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78

Distance in km

Distances to avg Seat Occupancy
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Average Seals

Distance in km

Abb. 2: Durchschnittliche Fahrzeugauslastung abhéngig von der Distanz des Fahrers zum
Zielort (Luftlinie)

In diesen Grafiken ist auf den ersten Blick kein klares Muster zu erkennen, jedoch gibt
es ein paar Balken die aufféllig sind. Offensichtlich ist die durchschnittliche Auslastung
generell hoher bei der Losung des exakten Algorithmus. Besonders bei Distanzen von
5—9 km und 18 — 22 km ist es gelungen vergleichsweise viele Mitfahrer zu finden.
Insgesamt zeichnet sich bei beiden Grafiken ein sehr gleichartiger Verlauf ab, also die
relativen Differenzen zwischen den Balken sind in beiden Abbildungen sehr &hnlich.
Moglicherweise hat dies mit der rdumlichen Verteilung der Nutzer zu tun, die bei beiden
identisch ist.

Nur bei den sehr nahen Nutzern ist das nicht zu erkennen. Der Clustering Algorithmus
scheint sich hier deutlich leichter zu tun. Vor allem der erste Balken ist sehr hoch, aber
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auch die Balken zu 3 — 5 km stechen hervor gegeniiber dem Rest. Ansonsten ist die
Auslastung eindeutig geringer.

6.4 Tests ohne lokale Nutzer

In Abbildung [2] hat sich gezeigt, dass der Clustering Algorithmus besonders gut Nutzer
matched, die nahe am Zielort wohnen. Diesen Effekt wollen wir nun genauer untersuchen
und iiberpriifen, dass dadurch die vorherigen Ergebnisse nicht verfialscht wurden. Dafiir
fiihrten wir weitere Tests auf den Datensétzen durch. Diesmal wurden alle in Wiirzburg
lebenden Nutzer ignoriert, also jeder Student mit einer Wiirzburger Postleitzahl. In Ta-
belle 3] sind die Ergebnisse aus Datensatz 1 zu sehen. Getestet wurden nur der Clustering
Algorithmus und der REA. Zum Vergleich ist noch der Fall ohne Carpooling, All Single
zu sehen.

Dataset 1 (2478 agents)
AS Clust. REA

Total km tra-

79905 | 46934 —41% | 36330 —54%
velled (cars)

Total min. tra-
velled (cars)
Ave. o Seat |y o040 104% | 277 +177%
Count

Overall rides 4956 | 2428  —51% | 1790 —63%
Rides alone 4956 | 1050 —78% 428 —91%
Avg. min. tra- |00 | g 00 1197 | 18.96  +25%
velled (user)
Wall time
(min.)

74924 | 52284 —30% | 40162 —46%

1 17 - 146 -

Tab. 3: Testergebnisse von REA und Clustering Algorithmus auf Datensatz 1 ohne Nutzer mit
Wohnsitz in Wiirzburg. Zusétzlich die prozentuale Differenz der Ergebnisse gegeniiber
der All Single Herangehensweise, bei der kein Carpooling stattfindet.

Tatséchlich hat dieser Filterungsschritt dazu gefithrt, dass nur noch 2478 Agenten
iibrig geblieben sind. Es gab also zuvor sehr viele lokale Nutzer. Die durchschnittliche
Auslastung unterschied sich zuvor um 0.54 und 0.67 bei den grofieren Datensétzen. Diese
Liicke ist nun weiter angestiegen und der REA ist nun um 0.73 in dieser Kategorie besser.

Ansonsten ist auch in dieser Tabelle zu erkennen, dass der Clustering Algorithmus vor
allem bei der Gesamtfahrtzeit der Autos nicht ganz mithalten kann. Der REA spart hier
46% ein im Vergleich zu All Single. Immerhin kommt der Clustering Algorithmus auf
eine Verbesserung von 30%. Die Diskrepanz ist hier am hochsten, da der REA auf diese
Zahl hin optimiert.

Der Unterschied bei der durchschnittlichen Reisezeit eines Agentens ist beim Cluste-
ring Algorithmus dhnlich wie in den vorherigen Tests. Nutzer sind etwa 3 Minuten lénger
unterwegs pro Fahrt, als wenn sie selbst direkt fahren wiirden. Beim REA hingegen ist
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die Differenz sogar auf 4 Minuten angestiegen und somit noch einmal hoher als in Tabelle
2

Insgesamt konnen sich die Ergebnisse des Clustering Algorithmus durchaus sehen las-
sen. Die lokalen Nutzern scheinen in den ersten Tests durch ihre kurzen Fahrtwege nicht
zu sehr ins Gewicht gefallen zu sein und haben das Gesamtergebnis nicht {iberméfig
beeinflusst. Der heuristische Algorithmus scheint in der Lage zu sein auch mit weiter
entfernten Agenten gut umzugehen.

7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit haben wir zunéchst den Forschungsstand im Bereich Carpooling ana-
lysiert. Dabei ist aufgefallen, dass selten eine umfassende Definition angewendet wurde,
die wir in der Praxis fiir sinnvoll halten. Besonders eine freie Wahl der Fahrer, oder auch
ein Durchwechseln der Teams zwischen Hin- und Riickfahrt war hdufig nicht vorgesehen.
Deshalb haben wir uns mit dem SDCTSP eine eigene Problemstellung iiberlegt, die stark
an dem von [HVHL20] vorgestellten CTSP angelehnt ist.

Daraufhin wurde unter anderem der exakte REA von [HVHL20] vorgestellt und auf
diesem Problem getestet. Obwohl dieser aufgrund des Preclustering Schritts selbst heu-
ristisch ist, liefert er mit Abstand die besten Ergebnisse auf den Datensétzen von Stu-
denten der Universitat Wiirzburg. Somit ist er fiir den statischen Fall dieses Problems
gut geeignet. Aufgrund von hohen Laufzeiten, mit bis zu 8 Stunden, ist der Algorithmus
in einem dynamischeren Setting mit vielen Nutzern nicht praktikabel.

Dafiir bietet sich der in dieser Arbeit vorgestellte Clustering Algorithmus an. Mit
ihm wurde ein Framework fiir eine Heuristik erstellt, bei der die einzelnen Schritte mit
verschiedenen Strategien gelost werden konnen. Die Implementierung, fiir die wir uns
entschieden haben, kam maximal auf eine Laufzeit von 32 Minuten. Auch mit diesem
Algorithmus konnte eine erhebliche Einsparung von Gesamtkilometern erreicht werden,
sowie eine hohe durchschnittliche Auslastung der Fahrten. Es kristallisierte sich jedoch
heraus, dass der Algorithmus besonders mit lokalen Nutzern, die sehr dicht besiedelt
beieinander wohnen, das Ergebnis positiv beeinflussen konnte. Mit den weiter entfernten
Agenten tat er sich schwerer, im Gegensatz zum REA.

Insgesamt fiel der Unterschied beider Algorithmen in einer weniger dichten Nutzerver-
teilung eher gering aus. Das spricht fiir den Clustering Algorithmus als ressourcenspa-
rende Alternative.

8 Ausblick

Im Zuge meiner Arbeit an diesem Praktikum wurden viele Uberlegungen angestellt,
Algorithmen implementiert und Tests durchgefiihrt. Jedoch hétte es noch einige weitere
Moglichkeiten gegeben, um das Projekt zu erweitern.

Zum einen hétte man den REA mit verschiedenen Optimierungszielen testen kdnnen.
Es hétte sich zum Beispiel geeignet die Gesamtkilometer oder die maximale Wartezeit zu
minimieren. Fraglich wire wie stark sich diese Anderung im Endergebnis zeigt. AuSerdem
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wurde der REA durch den verfiigharen RAM limitiert. Mit einem besseren Rechner
wéren wohl auch grofiere Preclustering Groflen mit 150 — 200 moglich gewesen. Auch
hier wére ein Vergleich zu den angefiithrten Testergebnissen interessant gewesen.

Des Weiteren stellt sich die Frage, wie andere Implementierungen des Clustering Algo-
rithmus abschneiden wiirden. Besonders fiir den zeitlichen und rdumlichen Clustering-
schritt sind viele andere Strategien denkbar. Generell kénnte man nach dynamischen
Ansétzen fiir dieses Problem suchen, um mit diesen Losungen kurzfristig modifizieren
zu kénnen.

Letztlich sind auch noch weitere Tests denkbar. Im CaMoS Framework sind die Nut-
zer als Studenten modelliert und haben deshalb sehr unterschiedliche Zeiten. Es ist zu
priifen, wie die vorgestellten Algorithmen mit einem Datensatz von berufstéatigen Perso-
nen umgehen. Dabei kénnte es zu mehr zeitlichen Uberschneidungen kommen und sich
so das Ergebnis der Heuristiken verbessern.
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