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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Optimierung der Einsatz- und Ladeplanung ei-
ner gemischten Busflotte mittels eines Rolling-Horizon-Ansatzes. Die Datenbasis bilden
reale Betriebsdaten der VAG Niirnberg. Ausgangspunkt der Arbeit sind ein gemischt-
ganzzahliges quadratisch beschrénktes Programm (MIQCP), das in der Masterarbeit
von Hermann [Her22| entwickelt und in der Bachelorarbeit von Rosowitsch [Ros24] wei-
ter optimiert wurde. Diese Arbeiten erméglichten es, eine Probleminstanz von einem Tag
innerhalb eines Zeitfensters von vier Stunden zu losen.

Fiir diese Arbeit wurden Teile beider Modelle kombiniert und so modifiziert, dass sie im
Rahmen des Rolling-Horizon-Ansatzes nutzbar sind. Der neue Ansatz wurde auf Pro-
bleminstanzen unterschiedlicher Grofe angewandt, um Laufzeit, Losungsgiite und Ska-
lierbarkeit zu analysieren. Dabei sind wir zu dem Schluss gekommen, dass der Rolling-
Horizon-Ansatz schon fiir das Losen kleiner Planungshorizonte eine deutliche Verbesse-
rung der Laufzeit liefert. Das Losen groferer Instanzen hat jedoch Probleme aufgeworfen.



Abstract

This thesis focuses on optimizing the scheduling and charging of a mixed bus fleet using
a Rolling-Horizon approach. The study is based on real operational data from VAG
Niirnberg. The starting point of this work is a mixed-integer quadratically constrained
program (MIQCP) developed in the Master’s thesis by Hermann [Her22| and further
refined in the Bachelor’s thesis by Rosowitsch [Ros24|. These previous studies enabled
solving a one-day problem instance within a four-hour time window.

For this thesis, components of both models were combined and modified to make them
suitable for the Rolling-Horizon approach. The new methodology was applied to problem
instances of varying sizes to analyze runtime, solution quality, and scalability. We came
to the conclusion that the rolling-horizon approach already provides a significant impro-
vement in runtime for solving small planning horizons. However, solving larger instances
has presented challenges.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die zunehmende Bedeutung des Klimaschutzes im Verkehrssektor erfordert innovative
Ansétze zur Reduzierung von Emissionen und zur Foérderung nachhaltiger Mobilitét.
Ein zentraler Bestandteil dieser Bemiithungen ist die Umstellung des o6ffentlichen Per-
sonennahverkehrs (OPNV) auf umweltfreundliche Antriebe. In Niirnberg ging 2018 der
erste Elektrobus in Betrieb, seitdem wurde fast die Héalfte der Busflotte der Verkehrs-
Aktiengesellschaft (VAG) elektrifiziert. Die Busse werden, genauso wie die U- und Stra-
fenbahnen der Stadt, zu 100% mit Okostrom betrieben. Dieser wird aus der regionalen
Photovoltaikanlage Wisserndorf bezogen. Ahnliche Fortschritte sind in ganz Bayern zu
sehen. Die Bayerische Staatsregierung unterstiitzt aktiv die Anschaffung emissionsarmer
Busse, um ihr Ziel des klimaneutralen OPNVs bis 2040 zu erreichen [[bay], [vag]].

Auf européischer Ebene setzt die Clean Vehicles Directive (CVD) verbindliche Vorga-
ben fiir die Beschaffung emissionsfreier und -armer Fahrzeuge im OPNV. Es wird etap-
penweise festgelegt, wie groft der Anteil an emissionsfreien und -armen Fahrzeugen bei
Neuanschaffungen sein muss.
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Abb. 1.1: Anteil an emissionsfreien und -armen Fahrzeugen bei Neuanschaffungen

Die Richtlinie soll fiir eine Verbesserung der Luftqualitdt in den Stddten, die Senkung
des Larmpegels, die Schaffung eines Marktes fiir emissionsfreie Fahrzeuge sowie die Re-
duktion der Treibhausgase sorgen [vdval.

Die Integration von Elektrobussen in bestehende Flotten stellt Verkehrsunternehmen vor



komplexe Herausforderungen, insbesondere in Bezug auf die Einsatz- und Ladeplanung.
Die Optimierung dieser Prozesse ist entscheidend, um einen effizienten und zuverlassigen
Betrieb sicherzustellen. Der Verband Deutscher Verkehrsunternehmen (VDV) bietet hier-
zu Leitfiden und Best Practices an, um die Einfithrung von Elektromobilitdt im OPNV
zu unterstiitzen [vdvb].

Auch das Bundesministerium fiir Digitales und Verkehr (BMDV) betont die Bedeutung
des offentlichen Verkehrs fiir den Klimaschutz. Durch verschiedene Forderprogramme und
Initiativen wird die Transformation hin zu nachhaltigen Mobilitatslosungen unterstiitzt.
Ziel ist es, den OPNV attraktiver zu gestalten und somit einen Beitrag zur Erreichung
der Klimaziele zu leisten [bunl.

Vor diesem Hintergrund gewinnt die Optimierung der Einsatz- und Ladeplanung fiir ge-
mischte Busflotten, bestehend aus konventionellen und elektrischen Fahrzeugen, immer
mehr an Relevanz. Eine effiziente Planung ermdoglicht neben der Senkung der Betriebskos-
ten auch eine Reduzierung der Umweltbelastung, sowie die Steigerung der Zuverldssigkeit
des OPNV. Daher widmen wir uns der Entwicklung eines Rolling-Horizon-Ansatzes fiir
die Einsatz- und Ladeplanung.

1.2 Beitrag

In dieser Arbeit greifen wir den Schlussgedanken aus der Arbeit von Rosowitsch [Ros24]
auf und setzen die dort vorgeschlagene Rolling-Horizon-Heuristik um. Dafiir werden Teile
der Modelle von Hermann und Rosowitsch verwendet um ein an den Rolling-Horizon
angepasstes gemischt-ganzzahliges Programm (MILP) zu entwickeln. Dieser neue Ansatz
wird mit dem Solver IBM ILOG CPLEX getestet. Die Ergebnisse zeigen, dass der Rolling-
Horizon die Laufzeit des Modells deutlich verbessert, es bei groferen Instanzen aber zu
Problemen kommen kann.

1.3 Verwandte Arbeiten

Als Grundlage fiir diese Arbeit und den neuen Ansatz dienen die Arbeiten von Hermann
[Her22] und Rosowitsch [Ros24]. Im Rahmen einer Masterarbeit entwickelte Hermann in
Zusammenarbeit mit der VAG Niirnberg ein Optimierungsmodell, das die Ladezeiten von
Elektrobussen im Busdepot optimieren soll. Ziel war es, die Stromkosten fiir das Laden
moglichst gering zu halten und gleichzeitig einen hohen Anteil an Strom aus erneuerba-
ren Energien zu nutzen. Der Schwerpunkt der Arbeit lag darin, Unterschiede zwischen
einer 6konomischen und einer 6kologischen Optimierung aufzuzeigen. Zusétzlich wurden
Szenarien untersucht, die den Einfluss von Aufientemperaturen auf den Einsatz der Bus-
flotte, die steigende Anzahl an Elektrobussen und die wachsende Batteriekapazitiat auf
das Optimierungsproblem analysierten.

In seiner Bachelorarbeit tiberarbeitete Rosowitsch den Ansatz von Hermann und entwi-
ckelte ein kleineres Modell fiir die Problemstellung der VAG Niirnberg. Dabei reduzierte
er die Anzahl der Variablen im Vergleich zum urspriinglichen Modell, verscharfte Schran-
ken und korrigierte einzelne Ungenauigkeiten. Auferdem stellte er erste Uberlegungen



an, wie grofere Probleminstanzen effizient gelost werden kénnten. Als mogliche Ansét-
ze dafiir wurden die Verkettung einzelner Losungen sowie die Rolling-Horizon-Heuristik
vorgeschlagen. Um sich iiber diesen Ansatz zu informieren und einen genaueren Einblick
in seine Einsatzbereiche zu erlangen, wurden weitere Arbeiten betrachtet.

Glomb et al. [GLR22| befassen sich mit den Nachteilen der Rolling-Horizon-Heuristik
und entwerfen Algorithmen, die diese beheben. Dadurch ist die Heuristik in der Lage,
auch Probleme mit gréferen Planungshorizonten effizient zu 16sen. Dieser Ansatz bietet
wichtige Grundlagen, um die Rolling-Horizon-Heuristik auch auf komplexe Systeme wie
Busflottenmanagement und Energiemanagement anzuwenden.

Cordeau et al. [CDFI15] nutzen eine Rolling-Horizon-Heuristik, um das von ihnen einge-
fiihrte Dynamic Multi-Period Auto-Carrier Transportation Problem zu l6sen. Das Pro-
blem besteht darin, die Lieferungen von Fahrzeugen {iber einen mehrtégigen Planungsho-
rizont zu planen, wahrend Transportanforderungen dynamisch eintreffen. Ziel ist es, die
Summe der zuriickgelegten Distanzen, der Fixkosten fiir den Betrieb der Fahrzeugtrans-
porter, der Servicekosten sowie der Strafen fiir verspétete Lieferungen zu minimieren. Im
Vergleich zur Arbeit von Glomb et al. liegt hier der Fokus auf dynamisch eintreffenden
Anforderungen, was eine Verkniipfung mit flexiblen Ansétzen zur Optimierung von Fahr-
und Ladeplénen erlaubt.

Hartleb und Schmidt [HS20] modellieren das Vehicle Scheduling Problem als Netzwerk-
flussproblem. Da dieses Problem beispielsweise bei On-Demand-Diensten sehr schnell
sehr groft werden kann, schlagen sie eine Lésung durch eine Rolling-Horizon-Heuristik
vor. Thre Methode basiert darauf, grofse Probleminstanzen in kleinere Teilprobleme zu
zerlegen und diese unabhéngig voneinander zu l6sen. Dadurch, dass sich die Horizon-
te iiberlappen, werden Anpassungen an die Anforderungen des néchsten Teilproblems
ermoOglicht. Sie beweisen, dass das Zusammensetzen der Losungen der Teilprobleme zu
einer optimalen Losung fiir das Gesamtproblem fiithrt, sofern die Uberlappung der Hori-
zonte ausreichend grofs ist. Dariiber hinaus zeigen ihre Experimente, dass dieser Ansatz
nicht nur fiir die Losung extrem grofier, als Ganzes unldsbarer Instanzen geeignet ist,
sondern auch die Losungszeit fiir grofe Instanzen im Vergleich zu einem umfassenden
Ansatz verkiirzt werden kann. Die Arbeit von Hartleb und Schmidt unterstreicht die Be-
deutung der Uberlappung von Horizonten, was direkt auf Anwendungen im dynamischen
Energiemanagement und der Fahrzeugkoordination iibertragbar ist.

Zaneti et al. [ZAdR22| schlagen ein Optimierungsmodell vor, um die Betriebskosten einer
nachhaltigen Ladestation zu minimieren. Dabei werden verschiedene Lademethoden fiir
einen Elektrobus berticksichtigt, der auf dem Gelédnde des Unicamp verkehrt. Das Modell
entscheidet iiber den Ladeplan des Elektrobusses, einschlieflich der Dauer und der La-
deleistung, sowie iiber den Betrieb der an der Ladestation installierten Elemente. Dazu
gehoren der optimale Zeitpunkt, die Dauer und die Ladeleistung der Batteriespeicher
(BESS) sowie die Menge an Energie, die aus dem Hauptnetz bezogen werden soll, unter
Berticksichtigung der solaren Energieerzeugung zu jeder Zeit. Um Unsicherheiten bei der
Solarstromerzeugung und den Fahrzeiten der E-Busse zu bewaltigen, wird das Problem
mit einer dynamischen Methode auf Basis eines Rolling-Horizon-Ansatzes gelost. Dieser
Ansatz stiitzt sich auf eine statistische Analyse realer Daten, die von installierten Photo-
voltaikanlagen und dem Betrieb des Elektrobusverkehrs auf dem Campus stammen. Diese



Arbeit zeigt den Vorteil der Integration erneuerbarer Energien in das Energiemanagement
von Flotten und stellt somit eine Briicke zu Ansétzen dar, die Energiemanagement und
Fahrzeugkoordination kombinieren.

Bagherinezhad et al. [BAP24] entwickeln ein Rolling-Horizon-Modell fiir die Optimierung
der Koordination von elektrischen autonomen Ride-Hailing-Systemen (EAR) in Verbin-
dung mit Stromverteilungssystemen. Dieses beriicksichtigt Echtzeitdaten sowie erwartete
zukiinftige Energielevel, die rdumliche und zeitliche Position der AEV-Flotte, Verkehrs-
daten und die Nachfrage der Passagiere. Ziel ist die Optimierung der Routenplanung von
AEVs, um die spatio-temporale Nachfrage zu decken. Aufierdem sollen Ladezeiten und
-orte so geplant werden, dass die Energieverfiigbarkeit sichergestellt und die Vorgaben
der Stromverteilungssysteme eingehalten werden. Das Modell wurde auf ein Testnetz-
werk angewandt, das mit einem IEEE-33-Bus-Stromverteilungssystem gekoppelt ist. Die
Ergebnisse zeigen, dass das Modell sowohl die Zuverléssigkeit als auch die Servicequalitét
der EAR- und Stromverteilungssysteme verbessern kann. Die Verbindung von Fahrplan-
optimierung mit den betrieblichen Beschriankungen eines Stromverteilungssystems hebt
die Bedeutung interdisziplindrer Ansétze hervor und bietet Potenzial fiir weiterfithrende
Anwendungen in dhnlichen Bereichen.

1.4 Ziel dieser Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Rolling-Horizon-Ansatzes, der auf dem Mo-
dell basiert, das aus den Arbeiten von Hermann und Rosowitsch hervorgeht. Der neue
Ansatz soll, ohne einen signifikanten Verlust der Losungsgiite zu verursachen, zu einer
Verbesserung der Laufzeit fiihren und es ermoglichen grofiere, Probleminstanzen zu l6sen.



2 Grundlagen

2.1 Lineare Programme

Ein Lineares Programm (LP) ist eine mathematische Darstellung eines Optimierungspro-
blems. Bei einem LP sind sowohl die Zielfunktion als auch die Nebenbedingungen linear.
In der Standardform dargestellt handelt es sich bei einem LP um ein Maximierungspro-
blem [

maximiere ¢!z
udB. Ax =0,
x>0,

mit ceR", A€ R™" beR™

Durch das Umkehren des Vorzeichens der Zielfunktion ldsst sich ein Maximierungspro-
blem aber auch in ein Minimierungsproblem umformen.

max ¢! z = min (—¢)z

Ty setzt sich

Fiir den diesbeziiglichen Beweis verweisen wir auf [HLI5|. Die Zielfunktion ¢
aus Entscheidungsvariablen x und verschiedenen Vorfaktoren zusammen. Sie stellt das
Ziel des Optimierungsproblems dar. Beispielsweise die Minimierung der Betriebskosten
einer Busflotte. Welche Werte die Entscheidungsvariablen annehmen kénnen wird durch
die Nebenbedingungen Az = b eingeschrinkt. Haufig enthalten diese auch obere und
untere Schranken x > 0 fiir die Variablen des Programms. Sie stellen quasi Vorgénge in
unserem Modell dar. Natiirlich kann ein LP auch andere Formen, als die oben gezeigte

annehmen:
e Es kann entweder ein Maximierungs- oder Minimierungsproblem sein
e Nebenbedingungen kénnen Gleichungen und Ungleichungen sein (=, <, >)

e Entscheidungsvariablen kénnen sowohl beschrankt (<,>) als auch unbeschrankt
sein ()

Eine giiltige Losung des Optimierungsproblems liegt vor, wenn die momentane Varia-
blenbelegung alle Nebenbedingungen erfiillt. Sobald mindestens eine Nebenbedingung
nicht erfiillt wird ist die Losung unzuldssig. Nimmt die Zielfunktion den bestmoglichen
Wert an, so liegt eine Optimallésung vor. Es kann, muss aber nicht, mehrere optimale

'In der Fachliteratur ist der Begriff der Standardform nicht einheitlich
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Losungen fiir ein Problem geben. Um eine solche Losung zu erhalten kénnen Lésungs-
methoden, wie die Innere-Punkte-Methode und das Simplex Verfahren genutzt werden.
Néhere Informationen beziiglich linearer Programme, deren Losungsmethoden und mog-
liche Beispiele, sind in der Fachliteratur zu finden [[HLI5], [LY 84|, [Van98]].

2.2 gemischt-ganzzahlige Programme

Ein lineares Programm, das Variablen enthélt, deren Wertebereich auf ganzzahlige Werte
beschrankt ist, wird als gemischt-ganzzahliges Programm (MILP) bezeichnet. Aufbau
und Struktur eines MILP entsprechen denen eines linearen Programms (LP); zusétzlich
kommt fiir manche Variablen jedoch die Ganzzahligkeitsbedingung hinzu:

T

maximiere ¢ x
udB. Ax =0
x; € Z fiir einige 1
x>0

Besteht das Optimierungsproblem ausschlieflich aus ganzzahligen Variablen, spricht man
von einem rein-ganzzahligen Programm (IP). Die Ganzzahligkeitsbeschriankung ermog-
licht es, beispielsweise bindre Variablen zu definieren. Binére Variablen eignen sich be-
sonders gut, um Ja- oder Nein-Entscheidungen darzustellen:

{1 wenn Entscheidung ¢ Ja lautet
€Tr; —

0 wenn Entscheidung ¢ Nein lautet

Ganzzahlige Entscheidungsvariablen werden haufig benotigt, um verschiedene Ressourcen
(wie Fahrzeuge, Maschinen oder Personal) einer Aufgabe zuzuweisen. Das Losen von
MILPs erfordert andere Verfahren als fiir LPs, da klassische Methoden wie der Simplex-
Algorithmus oder das Innere-Punkte-Verfahren mit der Ganzzahligkeitsbedingung nicht
direkt arbeiten konnen. Stattdessen kommen spezialisierte Verfahren wie Branch-and-
Bound oder Branch-and-Cut zum Einsatz.

2.3 Rolling-Horizon

Der Rolling-Horizon-Ansatz wird haufig bei Optimierungsproblemen mit zeitlicher Kom-
ponente eingesetzt, insbesondere wenn das gesamte Problem aufgrund seiner Grofe oder
Komplexitat schwer l6sbar ist. Ziel ist es, den Rechenaufwand fiir das Losen von gemischt-
ganzzahligen linearen Programmen (MILPs) zu reduzieren. Dabei wird die vollstéandige
Planungshorizont nicht auf einmal gelst, sondern in zeitlich aufeinanderfolgende Teilpro-
bleme, sogenannte Horizonte H, aufgeteihﬂ Diese Horizonte iiberlappen sich teilweise:
Horizont H + 1 enthélt einen Teil der Daten von H. Entscheidungen, die sich auf den

2In dieser Arbeit werden die Begriffe Teilproblem und Horizont synonym verwendet. Spiter bezeichnet
Iteration das Losen eines Teilproblems bzw. Horizonts

11



iiberlappenden Teil beziehen, werden in H +1 neu berechnet, um eine bessere Anpassung
an die aktuell verfiigharen Daten und die Optimierungsziele zu ermoglichen. Entscheidun-
gen, die auferhalb des Uberlappungsbereichs liegen, bleiben hingegen aus der vorherigen
Iteration erhalten und werden nicht erneut optimieﬂﬂ Dieser Mechanismus sorgt dafiir,
dass die Losungen der Teilprobleme aufeinander abgestimmt sind, auch wenn sie jeweils
separat berechnet werden.

Iter 3.

Iter 2.

SIS II7777

Iter 1 777777777
. 777777777

|

| |

| |
17777777
17777777
424222727

| |

| |

|

|

|

|

|

|

Losung

tges

Abb. 2.1: Exemplarischer Ablauf eines Rolling-Horizon

Die Gesamtlosung fiir die Probleminstanz ergibt sich schliefllich durch die Verkniipfung
der Teillosungen aus den einzelnen Horizonten. Rolling-Horizon-Heuristiken lassen sich
in zwei Kategorien unterteilen: statische und dynamische Rolling-Horizons.

Statischer Rolling-Horizon Hier wird eine vorab definierte Sequenz von Zeitabschnit-
ten (Horizonten) mit festgelegter Linge und Uberlappung verwendet. Die Eingabedaten
fiir alle Horizonte sind von Anfang an bekannt, sodass keine Anderungen wihrend des
Optimierungsprozesses beriicksichtigt werden. Dies bedeutet, dass alle notwendigen In-
formationen wie Nachfrage, Kosten und Verfiigbarkeiten bereits im Voraus festgelegt
sind.

Dynamischer Rolling-Horizon Bei diesem Ansatz werden die Eingabedaten wéihrend
des Optimierungsprozesses kontinuierlich oder in regelméfigen Absténden aktualisiert.
Hierbei wird nur ein Teil des Planungszeitraums optimiert, basierend auf den aktuellsten

3Dieser Vorgang wird als festsetzen bezeichnet
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verfiigharen Informationen, wihrend nachfolgende Zeitabschnitte durch neu eingehende
Daten dynamisch angepasst werden.

Der in Abbildung 2.1 dargestellte Rolling-Horizon ist ein Beispiel fiir die statische Varian-
te. Es liegen feste Horizonte und Uberlappungen vor. Die nicht iiberlappenden Teile jeder
Iteration werden letztendlich zu einer Gesamtlosung zusammengesetzt. Da es sich beim
Rolling-Horizon-Ansatz um eine Heuristik handelt, ist der erreichte Zielfunktionswert in
der Regel nicht optimal. Dennoch wird héufig akzeptiert, dass die Losungsgiite leicht
abnimmt, da der Nutzen durch den deutlich verringerten Rechenaufwand iiberwiegt.

2.4 Datengrundlage

Als Datengrundlage dieser Arbeit dienen dieselben Daten wie bei Hermann [Her22| und
Rosowitsch [Ros24|. Es handelt sich dabei um Daten, die von der VAG Niirnberg zur
Verfiigung gestellt wurden. Die Daten stammen aus dem Jahr 2019, da sie zu diesem
Zeitpunkt noch nicht durch die Corona-Pandemie und den Ukraine-Krieg beeinflusst
wurden. Sie beinhalten unter anderem Informationen zur verwendeten Busflotte und den
Umlaufplénen sowie zur Stromerzeugung und zu Strom- und Dieselpreisen.

2.4.1 Depot

Ein einzelnes Depot bildet den Start- und Endpunkt eines jeden Umlaufs. Dieses Depot
stellt eine Leistung von maximal 3SMW fiir das Laden der Busse zur Verfiigung. Im Depot
sind insgesamt 24 Ladestationen installiert, die jeweils eine maximale Ladeleistung von

150 kW haben.

2.4.2 Busflotte

Die Busflotte der VAG Niirnberg bestand im Jahr 2019 aus insgesamt 200 Bussen und
bedient rund 70 Linien im Nirnberger Stadtgebiet. Elektrobusse machen etwa ein viertel
der Busflotte aus, womit es fast doppelt so viele Elektrobusse wie Ladestationen gibt.
Allgemein wird bei den Bussen zwischen Solo- (NL) und Gelenkbussen (NG) unterschie-
den. Diese unterscheiden sich hauptsichlich durch ihre Kapazitat und Reichweite. Die
genaue Zusammensetzung der Busflotte sieht folgendermafsen aus:

‘ Elektrobusse ‘ Dieselbusse ‘

Solobusse 16 64 80
Gelenkbusse | 30 90 120
| 46 | 154 | 200

Tab. 2.1: Zusammensetzung der Busflotte der VAG Niirnberg im Jahr 2019

Bei Dieselbusseen wird von einem konstanten Kraftstoffverbrauch von 48 Liter pro 100
Kilometer fiir Gelenkbusse und 37 Liter pro 100 Kilometer fiir Solobusse ausgegangen.
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Hierbei werden &ufsere Einfliisse, wie Temperaturunterschiede, nicht beriicksichtigt. Fiir
den Energieverbrauch der elektrischen Busse wird wie folgt differenziert:

e Ein Solobus benétigt im reinen Linienbetrieb bei moderaten Temperaturen von
etwa 15 bis 20 °C 1,0 kWh pro Kilometer. Bei extremer Hitze ab ca. 30 °C steigt
der Verbrauch durch Klimatisierung um 0,35 kWh pro Kilometer an, wahrend bei
extremer Kalte ab ca. -5 °C fiir Heizung ein zusétzlicher Verbrauch von 0,6 kWh
pro Kilometer hinzu kommt.

e Ein Gelenkbus hat im Linienbetrieb unter vergleichbaren Bedingungen einen Ener-
gieverbrauch von 1,4 kWh pro Kilometer. Der zusétzliche Verbrauch fiir Klimati-
sierung betragt 0,7 kWh pro Kilometer, und fiir das Heizen werden bei niedrigen
Temperaturen weitere 1,2 kWh pro Kilometer benétigt.

Der Anstieg des Energieverbrauchs durch die Klimatisierung beziehungsweise das Heizen
verlauft linear. Die Batteriekapazitit der Elektrobusse betrigt 384 kWh fiir Solo- und
512 kWh fiir Gelenkbusse. Im Gegensatz zu Dieselbussen, bei denen quasi von einer
unendlichen Reichweite ausgegangen wird, ist hier die Batteriekapazitat der limitierende
Faktor, der dazu fiihrt, dass nicht alle Umldufe von Elektrobussen bedient werden kénnen.

2.4.3 Umlaufplane

Die VAG Niirnberg unterscheidet zwischen vier verschiedenen Umlaufpléanen. Es gibt
einen fiir Montag bis Donnerstag (MD), Freitag, Samstag und Sonntag. Fiir Freitag wird
der MD Umlaufplan lediglich um Nightlinexﬂ erweitert. Unter der Woche umfasst ein Um-
laufplan etwa 250 Umlédufe, am Wochenende fallen diese etwas kiirzer aus, da Friih- und
Nachmittagsspitzen wegfallen, die sonst durch das erhohte Fahrgastaufkommen durch
Schiiler und Arbeitnehmer entstehen. Es gibt aufserdem fiir Feiertage und Ferien ange-
passte Umlaufpléne. Das Depot bildet immer den Start- und Endpunkt jedes Umlaufs.
Ein Umlauf ist eine Abfolge von meist mehreren Linien, die von einem Bus bedient wer-
den. Fiir jeden Umlauf ist angegeben, ob ein Solo- oder ein Gelenkbus benétigt wird,
um den Bedarf abzudecken. Die fiir uns relevanten Informationen beziiglich der Umléufe
sind die folgenden:

e Beginn des Umlaufs
e Ende des Umlaufs

e Kursbezeichnung

Benotigter Fahrzeugtyp

Lange des Umlaufs in km

e Schnittmenge mit anderen Uml&ufen

Die Schnittmenge mit anderen Umléufen ist noch nicht direkt in den Daten enthalten
und muss daher erst noch berechnet werden.

4Nachtbusse
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Anpassungen Da es zu bestimmten Uhrzeiten mehr aktive Umldufe als Busse des Typs
NL gab, wurde in den Umlaufplénen fiir Montag bis Donnerstag der Typ eines Umlaufs
auf NG geéindert. Freitags betraf diese Anderung zwei Umliufe. Dabei wurden die stre-
ckenméfig kiirzesten Umlaufe ausgewahlt, die in die betroffenen Zeitrdume fallen. Da
an den betroffenen Tagen nicht alle Busse des Typs NG benétigt werden, sollten diese
Anderungen keine anderweitigen Probleme verursachen.

2.4.4 Weitere Daten

Zusatzlich zu den Daten iiber die Busflotte und Umlaufpldne wurden auch Informationen
iiber Dieselpreise, Strompreise, Stromerzeugung und Wetter bereitgestellt.

Auflésung Einheit ‘
Dieselpreis monatlich € pro 100 Liter
Strompreis stlindlich € pro MWh
Stromerzeugung | viertelstiindlich | COg-Emissionen (g/kWh)
Wetter stlindlich °C

Tab. 2.2: Zusammenfassung verschiedener Datensétze aus dem Jahr 2019

Diese Daten sind spéter relevant fir die Berechnung des Zielfunktionswerts, da sie ver-
wendet werden, um die entstehenden Kosten und Emissionen zu bestimmen. Wahrend
die COz-Emissionen des Stromverbrauchs vom jeweiligen Strommix und dessen Zusam-
mensetzung abhéngen, wurde fiir die Emissionen des Dieselverbrauchs ein konstanter
Wert angenommen.
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3 Modellierung

Als Kern unseres Rolling-Horizon-Ansatzes dient das von Hermann [Her22| und Roso-
witsch [Ros24] entwickelte MILP zur Optimierung der Einsatz- und Ladeplanung einer
gemischten Busflotte. Wahrend die Einsatzplanung auf der Modellierung von Hermann
basiert, verwenden wir fiir die Ladeplanung den Ansatz von Rosowitsch. Um die Grund-
lagen und den Aufbau unseres Rolling-Horizon-Ansatzes nachvollziehbar darzustellen, ist
es zunéchst notwendig, das urspriingliche Modell vorzustellen, auf welchem unsere Arbeit
aufbaut.

3.1 Das urspriingliche Modell

Zunachst wird das urspriingliche Modell beschrieben, bevor die daran vorgenommenen
Anpassungen und der daraus entwickelte Rolling-Horizon-Ansatz erlautert werden. Dabei
werden die Einsatz- und Ladeplanung des Modells gesondert betrachtet.

3.1.1 Einsatzplanung

Die Einsatzplanung, so wie sie von Hermann [Her22| modelliert wurde, lasst sich in vier
Abschnitte untergliedern: die Zuweisung von Bussen zu Uml&ufen, das Blockieren aktiver
Busse, die Uberpriifung der Kompatibilitit und die Berechnung der gefahrenen Strecke.
Fiir die Modellierung dieser Abschnitte ist es zundchst notwendig, einige Mengen, Varia-
blen und Parameter einzufiithren. Das gesamte Modell basiert auf den beiden zentralen
Mengen U und B:

e Menge der Umliufe U: U umfasst alle Umldufe, die wihrend der Optimierung
bedient werden miissen.

e Menge der Busse B: B beinhaltet alle verfiigharen Busse, wobei Elektro- und
Dieselbusse gemeinsam betrachtet werden.

Aus Griinden der besseren Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse haben wir entschieden,
Elektro- und Dieselbusse als einzelne Entitdten in das Modell aufzunehmen, anstatt sie,
wie Rosowitsch, durch Représentanten zu aggregieren. Zudem wurde fiir jeden Umlauf
u die Menge S, bestimmt, die alle Uml&dufe umfasst, die mit dem Umlauf w iiberlappen
(einschlieklich u selbst). In der Einsatzplanung spielt die bindre Entscheidungsvariable
2p .y eine zentrale Rolle. Sie ist dafiir zusténdig, den Bussen ihre Einsdtze zuzuweisen.

{1 wenn Bus b € B Umlauf « € U bedient
Zbu =

0 sonst
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Zuletzt benotigen wir noch den Parameter d, und die Variable kmy. Der Parameter
d, gibt die Lénge der Umléufe v € U in Kilometern an. Die Hilfsvariable km; wird
erst im Modell bestimmt und représentiert die gefahrene Strecke jedes Busses b € B in
Kilometern.

Zur besseren Ubersicht sind hier noch einmal alle fiir die Einsatzplanung relevanten
Grofsen zusammengefasst:

Bezeichnung Beschreibung Typ Einheit

U Menge aller Umléufe Menge -

B Menge aller Busse (inkl. Elektro- Menge -
und Dieselbusse)

Su Menge der Umlaufe, die mit Um- Menge -
lauf u tiberlappen (einschlieflich
U

)

Zbu Gibt an, ob Bus b Umlauf v be- FEntscheidungsvariable 0, 1
dient

dy Léange des Umlaufs v in km Parameter km

kmy, Gefahrene Strecke des Busses bin  Hilfsvariable km
km

Tab. 3.1: Zusammenfassung der Gréfen der Einsatzplanung

Umlauf Zuweisung Der erste Schritt der Einsatzplanung ist dafiir zu sorgen, dass jedem
Umlauf v € U ein Bus b € B zugewiesen wird, sodass am Ende der Optimierung alle
Umlaufe abgedeckt werden. Dafiir muss z,, fiir alle v € U gleich 1 sein. Jeder Umlauf
muss also von einem Bus bedient werden.

>z =1 YueU (4.1)

beB

Blockieren von Bussen Wenn ein Bus einem Umlauf zugewiesen wurde, darf er kei-
nen weiteren Umlauf bedienen, der den momentanen Umlauf iiberschneidet. Um dies zu
erreichen, muss dafiir gesorgt werden, dass ein Bus, dem ein Umlauf u € U zugewiesen
wird, nur den einen Umlauf aus der Menge S,, bedient.

D e <1+ (#8u—2) - (1— 20) Vbe B,uelU (4.2)
SESy
Wir haben hier die Anpassung von Rosowitsch an der Big-M-Notation iibernommen,

genauere Informationen dazu sind in dessen Arbeit [Ros24] zu finden.

Uberpriifen der Kompatibilitit Fiir jeden Umlauf ist vorgeschrieben, ob er von einem
Solo- oder Gelenkbus bedient werden muss. Bei Elektrobussen kommt als zusétzliche Ein-
schrinkung noch die Batteriekapazitit hinzu. Sollte also entweder der Typ des Busses
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nicht zum Umlauf passen oder die maximale Batteriekapazitéit zu klein sein, um den Um-
lauf bedienen zu kénnen, wird diese Zuweisung von Bus b und Umlauf u ausgeschlossen.
Die Variable 2, nimmt fiir diese Zuweisung also den Wert 0 an.

zpu = 0 if nicht kompatibel(b, u) Vbe B,uelU (4.3)

Berechnung der gefahrenen Strecke Die gefahrene Strecke eines Busses ergibt sich
aus der Summe der Léngen der Umlaufe, die der Bus bedient. Hierbei wird gepriift, ob
2py den Wert 1 annimmt, was bedeutet, dass Bus b den Umlauf u bedient. Die Lange
des Umlaufs d,, wird entsprechend zur Gesamtstrecke km; des Busses addiert:

km, = Z du - 2o Vb e B (4.4)
uelU

Die gefahrene Strecke wird erst spéter fiir die Berechnung der Zielfunktion relevant.

3.1.2 Ladeplanung

Da in unserem Fall eine gemischte Busflotte vorliegt, muss sichergestellt werden, dass
Elektrobusse zwischen ihren Einsétzen ausreichend geladen werden. Ohne eine Lade-
planung wiirde die Anzahl der einsatzbereiten Elektrobusse mit der Zeit immer weiter
abnehmen, bis schliefslich nicht mehr geniigend Fahrzeuge zur Verfiigung stehen, um alle
vorliegenden Umléaufe abzudecken.

Bevor wir zur Modellierung der Ladeplanung iibergehen, ist es notwendig, einige zusétz-
liche Grofen einzufithren, beginnend mit der Menge T'. Diese Menge setzt sich aus den
Start- und Endzeitpunkten aller Umléufe zusammen. Da nur zu den Zeitpunkten ¢ € T'
Ankunfts- oder Abfahrtsereignisse auftreten, geniigt es, den Stand der Batteriekapazi-
tdt und die aktuelle Ladeleistung der Busse nur zu diesen relevanten Zeitpunkten zu
betrachten. Diese Vorgehensweise kann die Anzahl der Variablen im Vergleich zu einem
gleichméakig verteilten Zeitschritt A; deutlich verringern, da nur noch die Zeitpunkte
beriicksichtigt werden, an denen Ereignisse wie Ankunft und Abfahrt tatséchlich statt-
finden. Ob die Anzahl verringert wird, héngt jedoch davon ab, wie der Abstand zwischen
den Zeitpunkten t gewéhlt wird. Ein zu grofser Abstand kénnte zu Ungenauigkeiten fiih-
ren, wahrend ein sehr kleiner Abstand das Modell verfeinern und dadurch moglicherweise
auch die Komplexitit erhohen wiirde. Ahnlich wie in der Einsatzplanung die Menge S,
wird fiir die Ladeplanung A; eingefiihrt. Diese umfasst fiir jeden Zeitpunkt ¢ € T alle
aktiven Umldufe. Die Batteriekapazitit eines Busses b € B zu einem Zeitpunkt ¢ € T
wird durch die Variable ¢;; dargestellt. Die Ladeleistung des Busses b € B zum selben
Zeitpunkt wird durch p,; reprasentiert. Zusétzlich werden zwei Parameter benotigt, die
die Eigenschaften des Depots beschreiben:

® Dstation: Maximale Ladeleistung einer einzelnen Ladesaule,

® Ddepot: Maximale Gesamtleistung, die das Depot bereitstellen kann.
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Wie bereits in der Einsatzplanung sind hier nochmals alle wichtigen Grofen der Lade-
planung auf einen Blick:

Bezeichnung Beschreibung Typ Einheit

T Menge aller im Modell betrachte- Menge -
ten Zeitpunkte

Ay Menge der aktiven Umlédufe zum Menge -
Zeitpunkt t € T

Ch,t Batteriekapazitéit des Busses b €  Hilfsvariable kWh
B zum Zeitpunkt t € T

Dbt Ladeleistung des Busses b € B Entscheidungsvariable kW
zum Zeitpunkt t € T

Pstation Maximale Ladeleistung einer ein- Parameter kW
zelnen Ladeséule

DPdepot Maximale Gesamtleistung, die Parameter kW
das Depot bereitstellen kann

Tab. 3.2: Zusammenfassung der fiir die Ladeplanung eingefiihrten Grofen

Kapazitdtseinschrankungen Die Batteriekapazitit c,; der Busse darf weder negative
Werte annehmen noch darf sie die maximale Batteriekapazitat cp q. liberschreiten. Au-
ferdem wird angenommen, dass jeder Elektrobus zu Beginn der Optimierung min(7T") zur
Hélfte geladen ist. Am Ende der Optimierung max(T) soll wieder der gleiche Zustand
erreicht werden.

0 <cpt < Chmax VbeeB,teT (4.5)

1
5 * Cp,max = Comin(T) = Cb,max(T) Vb € eB (46)

Momentane Kapazitit Die Batteriekapazitit wird so modelliert, dass sich Anderungen
immer erst auf die Kapazitdt im nachsten Zeitschritt ¢ gycc(r) auswirken. Anderungen der
Kapazitét entstehen entweder dadurch, dass der Bus geladen wird (py; > 0) oder der Bus
einen Umlauf startet (zp, = 1, wobei u € U und start(u) = t). Die geladene Leistung py ¢
wird mit der zeitlichen Differenz zwischen ¢ und succ(t) verrechnet. Wenn ein Bus einen
Umlauf bedient, wird direkt der gesamte Verbrauch fiir den Umlauf v, von der Kapazitét
abgezogen.

Chysuce(t) = Cht — Z Zbu - Uy + Dbt - # [t, succ(t)) VbeeB,t €T\ {max(T)}

u€el,
start(u)=t

(4.7)
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Ladeleistungsbegrenzungen Letztendlich muss noch sichergestellt werden, dass ein Bus
nur zu den Zeitpunkten ¢ € T' geladen wird, zu denen er nicht gleichzeitig einen Umlauf
aus der Menge A; bedient. Durch die Gleichung wird gewahrleistet, dass die Lade-
leistung eines Busses pp; nur dann grofer als null sein kann, wenn der Bus zu diesem
Zeitpunkt nicht aktiv in einem Umlauf eingesetzt wird. Zusédtzlich wird die Ladeleis-
tung der Busse durch die maximale Ladeleistung der Ladestationen pgiation, und die
Gesamtladeleistung der Busse durch die Kapazitdt des Depots ppepot beschrénkt. Die
verantwortlichen Gleichungen lauten wie folgt:

0<pps < (1 -> Zb,u) * PStation VbeeB, t €T\ {max(T)}  (4.8)
ueAt

Z Dot < PDepot VteT (49)
beeB

3.1.3 Zielfunktion

Die Zielfunktion minimiert die durch den Betrieb der Busflotte entstehenden Kosten
k und Emissionen em. Durch den Vorfaktor A\ ldsst sich der Fokus der Optimierung
verschieben. Fiir die Berechnung der Kosten werden die Stromkosten sp¢, der Dieselver-
brauch der Busse dv, und der Dieselpreis dp benétigt. Da der Strompreis in Euro pro
MWh angegeben ist, muss dieser noch in Euro pro kWh umgerechnet werden, damit er
die gleiche Einheit wie die Ladeleistung p,; hat. Der Dieselverbrauch und der Dieselpreis
werden beide pro 100 Kilometer angegeben. Daher miissen beide Werte durch 100 geteilt
werden, um zusammen mit der gefahrenen Strecke die entstehenden Kosten bestimmen
zu kénnen:

Spy dVb . kmb dp
L Tt suce()) dvp - kmy - dp. 4.10
> > oo # [t suce(t)) 1000 > 100 100 (4.10)
beeB teT bedB

Die Berechnung der Emissionen erfolgt aus den Stromemissionen se; und den Dieselemis-
sionen de. Da die Dieselemissionen in Kilogramm pro gefahrenen Kilometer angegeben
sind werden die in Gramm gegebenen Stromemissionen in Kilogramm umgerechnet:

em =" pps- #[t,succ(t)) - 12650 + ) kmy - de (4.11)

beceB teT bedB

Die aus Beidem zusammengesetzte Zielfunktion sieht folgendermafsen aus:

min\-k+ (1 —X)-em (4.12)

3.2 Angepasstes Modell

Um das bisherige Modell fiir die Anwendung im Rolling-Horizon anzupassen, sind meh-
rere Anderungen erforderlich. Da die Probleminstanz jetzt in Horizonte aufgeteilt wird,
muss die Modellierung der Einsatz- und Ladeplanung entsprechend angepasst werden.
Die Hauptanpassungen umfassen:
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1. Einsatzplanung: Integration von Umlédufen aus fritheren Iterationen und Anpas-
sung der Variableninitialisierung.

2. Ladeplanung: Einfiihrung dynamischer Start- und Endkapazitdtsbeschrankungen.

3.2.1 Einsatzplanung

Im Bereich der Einsatzplanung wird lediglich die Beschrankung welche die Kompa-
tibilitdt von Bussen und Umléufen betrifft, in die Initialisierung der bindren Variable z
verschoben. Die Variable 2, ,, wird ausschlieflich fiir Paare aus Bussen und Umléufen an-
gelegt, die miteinander kompatibel sind. Dariiber hinaus werden Zuweisungen von Bussen
zu Umléufen aus fritheren Iterationen so lange beriicksichtigt, bis der jeweilige Umlauf
abgeschlossen ist. Wahrend der Umlauf aktiv ist, wird der Wert von 2, fiir die betrof-
fene Zuweisung auf 1 gesetzt. Gleichzeitig wird sichergestellt, dass z,,, fiir {iberlappende
Uml&ufe gar nicht erst angelegt wird. Durch diese Form der Initialisierung wird die Glei-
chungredundant, da die Uberpriifung der Kompatibilitit bereits in der Initialisierung
geschieht.

>z =1 Yue U (4.1)
beB
D e <1+ (#8u—2) - (1— 20) Vbe B,uelU (4.2)
SESu
kmy = > dy - 2 vbe B (4.4)
uelU

3.2.2 Ladeplanung

Um die Ladeplanung im Rolling-Horizon zu modellieren, sind einige Neuerungen und
Anpassungen erforderlich:

Zunéchst wird an Constraint eine kleine Anderung vorgenommen. Der Wert 0 wird als
untere Schranke fiir die Variable ¢, festgelegt, wodurch eine explizite Nebenbedingung
fiir die Untergrenze entféllt:

bt < Crmax,b VbeeB,teT (4.5.1)

Zusétzlich wird [£.6] in die Bedingungen [£.6.1] und [£:6.2] aufgeteilt. Wenn die gesamte
Probleminstanz an einem Stiick gelost wird, gibt es nur einen Startzeitpunkt. In diesem
Fall gentigt es, die Startkapazitdt der Busse zum Zeitpunkt min(T") auf den gewiinschten
Wert zu setzen. Wir teilen die Probleminstanz aber in Horizonte auf und l6sen diese
separat von einander. Da jeder dieser Horizonte einen eigenen Startzeitpunkt besitzt
konnen wir ¢y ;,i,,(7) nicht immer auf den selben fixen Wert setzen, sondern miissen diesen
mit dem vorherigen Horizont abstimmen. Im ersten Horizont wird die Startkapazitit auf
0.5 Cpmaa gesetzt. Fiir alle folgenden Horizonte wird als Startwert ¢, i, (1) die Kapazitit
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pre

zu Beginn des Overlaps der vorherigen Iteration ¢,

() verwendet.

pro Vb € B (4.6.1)

b,max(T)

0.5 cpmax falls erste Iteration
Co,min(T) = sonst

Damit wére der erste Teil von [£.6]abgedeckt. Im néichsten Schritt muss dafiir gesorgt wer-
den, dass die Batteriekapazitét der Busse am Ende der Optimierung einen Mindestwert
Cend €rreicht. In unserem Fall wird fiir ce,q ein Wert von 50% gesetzt, dadurch wird am
Ende der Optimierung der Ausgangszustand fiir weitere Optimierungen hergestellt. Mit
Cstart kann eine initiale Mindestkapazitat festgelegt werden, die von Horizont zu Horizont
um A, erhéht wird. Die Steigerung von ¢,,;, hingt zuséitzlich vom Index des momenta-
nen Horizont h;,g4e, ab. Durch diese Vorgehensweise wird sichergestellt, dass die Busse
im Verlauf der Optimierung nicht leer gefahren werden.

Ac — Cend — Cstart
#Teilprobleme

Cmin = Cstart + Rindex - AC

Damit es nicht dazu kommt, dass ein Bus kurz vor Ende der Probleminstanz das Depot
erreicht, aber in der verbleibenden Zeit nicht mehr den erwarteten Ladestand erreichen
kann, muss eingeschrénkt werden, welche Busse am FEnde des Teilproblems ¢, erreichen
miissen. Hierfiir wird die Menge Uyctive bestimmt. Von dieser Menge werden alle Uml&ufe
zusammengefasst, die im Zeitfenster time_of f seiﬂ vor dem Ende des Teilproblems max;
oder dariiber hinaus aktiv sind. Bedient ein Bus keinen der Umlédufe aus Ugetive, SO muss
er am Ende des Horizont die Mindestkapazitit ¢, erreichen. Andernfalls wird dies
durch die Big-M Notation negiert.

Ch,max; > Cmin Cmax,b — M - Z Zb,a Vb € eB (462)

ac Uactive

Diese Anderungen der Nebenbedingung fliihren nicht génzlich zu den gleichen Er-
gebnissen, stellen aber einen guten Naherungswert dar. Bei einer erwarteten Mindestka-
pazitit von 50% am Ende der Optimierung kommt man mit den Anderungen auf etwa

30%.

'Das Zeitfenster sollte so grok sein, dass Busse in dieser Zeit etwa zur Hilfte geladen werden kénnen
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Bezeichnung Beschreibung Typ Einheit
maxy Endzeitpunkt des momentanen Horizonts Parameter Minuten
Cmin Prozentuale Angabe der Mindestkapazitat Parameter %
fiir diesen Horizont
Cend Prozentuale Angabe der Batterickapazitat Parameter %
am Ende der Optimierung
Cstart Anfangswert der Batteriekapazitat zu Beginn Parameter %
des ersten Horizonts
Ac Erhohung der Mindestkapazitiat von Horizont Parameter %
zu Horizont
Rindex Index des aktuellen Horizonts Parameter -
Uactive Menge der aktiven Umldufe im Zeitfenster Menge -
vor dem Ende des Teilproblems
M Big-M-Konstante zur Modellierung der Ka- Parameter -

pazitétsrestriktionen

Tab. 3.3: Zusammenfassung der fiir die Ladeplanung eingefiithrten Grofsen
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4 Modell Uberblick

Bevor die konkrete Umsetzung des Rolling-Horizon-Ansatzes erlautert wird, folgt eine
zusammenfassende Darstellung des final verwendeten Modells und der dafiir verwendeten
Grofsen. Die Einsatzplanung wurde letztendlich weitgehend unveréndert von Hermann
[Her22] iibernommen. Es wurde einzig die Nebenbedingung mit den Anpassungen
von Rosowitsch [Ros24]| verwendet und die Gleichung entfernt. Es wird dafiir gesorgt,
dass alle Umlédufe bedient werden [4.1]und ein Bus keine zwei Umléufe gleichzeitig bedient
[4:2] Zusitzlich wird fiir jeden Bus die gefahrene Strecke bestimmt [£.4] Die Priifung der
Kompatibilitdt von Bussen und Umlédufen wurde in die Initialisierung der Variable z
verschoben.

>z =1 Yu e U (4.1)
beB
D e <1+ (#8u—2) - (1 - 20) Vbe B,uelU (4.2)
SESu
kmy = > du - 2 vbe B (4.4)
uelU

Damit die Ladeplanung auch in unserem Rolling-Horizon-Ansatz funktioniert wurden
die Nebenbedingungen und angepasst, sodass sie mit der neuen, in Horizonte
aufgeteilten, Struktur zu recht kommen. Die initiale Batteriekapazitdt hingt jetzt vom
momentanen Horizont ab und wird von korrekt Teilproblem zu Teilproblem weiterge-
geben [.6.1] Damit der Ladestand der Busse nicht zu gering wird, wird am Ende jedes
Horizonts eine Mindestkapazitit angestrebt. Dabei wird darauf geachtet, dass den Bus-
sen geniligend Zeit zur Verfiigung steht um diese zu erreichen Die Kapazitit der
Busse wird abhéngig vom momentan bedienten Umlauf oder der anliegenden Ladeleis-
tung angepasst Auflerdem wird darauf geachtet, dass Busse nur dann laden, wenn
sie nicht aktiv sind [4.8] Abschliefend wird dafiir gesorgt, dass das Depot nicht von der

24



zusammengefassten Ladeleistung der Busse iiberlastet wird [4.9]

Cot < Cmax,b VbeeB, teT (451)
0.5 - chmax, falls erste Iteration,
Cb,min(T) = { pre e t Vb € eB (461)
Chpmax(ry:  Sonst.
Chmaxy 2 Cmin * Cmax,b — M - Z Zb,a Vb € eB (462)
a€Uqctive
Chsuce(t) = Cht — Z Zbu - Uy + Dbt - # [t, succ(t)) VbeeB, teT (4.7)
uel,
start(u)=t
0< Dot < <1 - Z Zb,u) * Pstation VbeeB,teT (48)
u€A
> Dot < Dbepot VeT — (4.9)
bceB

Auch fiir die Zielfunktion verwenden wir die Variante von Rosowitsch. Das Ziel der Opti-
mierung ist es die entstehenden Kosten und Emissionen zu minimieren, wobei der Fokus
manuell festgelegt werden kann.

k= Z Zpb,t - # [t, succ(t)) oDt + Z M . d—p (4.10)

1000 100 100
beeB teT bedB
Se¢
= : : k . 4.11
em Z Zpb,t # [t,succ(t)) 1000 + Z my - de ( )
beeB tcT bedB
min Z=XA-k+(1-X)-em (4.12)

Die im obigen Modell definierten Gleichungen umfassen eine Vielzahl von Variablen und
Parametern, die zur Modellierung der Einsatz- und Ladeplanung erforderlich sind. Um die
Ubersichtlichkeit zu verbessern, werden im Folgenden nochmals die verwendeten Mengen,
Entscheidungsvariablen, Parameter und Hilfsvariablen tabellarisch zusammengefasst.
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Bezeichnung Beschreibung Einheit

U Die Menge aller Umlaufe u —

Uactive Menge der aktiven Umléufe im Zeitfenster vor dem Ende des —
Teilproblems

B Die Menge aller Busse b —

eB Teilmenge von B, die nur Elektrobusse einschliefst —

T Menge aller betrachteten Zeitpunkte ¢ —

Tab. 4.1: Zusammenfassung der Mengen

Bezeichnung Beschreibung Einheit
2 Bedient Bus b den Umlauf u {0,1}
Dbt Ladeleistung des Busses b zum Zeitpunkt ¢ kW

Tab. 4.2: Zusammenfassung der Entscheidungsvariablen
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Bezeichnung Beschreibung Einheit
Cmax,b Maximale Batteriekapazitit des Bus b kWh
Cmin Prozentuale Angabe der Mindestkapazitét fiir diesen Hori- kWh
zont
dy Distanz des Umlauf « km
Uy Energieverbrauch fiir Umlauf u kWh
SDy Strompreis zum Zeitpunkt ¢ €/MWh
sey Emissionen pro Energieeinheit im Zeitintervall ¢ g/kWh
dp Dieselkosten pro 100 Liter €/100L
de Dieselemissionen pro gefahrenen Kilometer g/km
kmy Zuriickgelegte Strecke des Busses b km
Dstation Maximale Ladeleistung einer Ladestation kW
PDepot Maximale Ladeleistung des Depots kW
A Gewichtung der Kosten in der Zielfunktion -
M Grofe Konstante fiir Bedingung (4.6.2) -
Tab. 4.3: Zusammenfassung der Parameter
Bezeichnung Beschreibung Einheit
Ch,t Ladezustand des Bus b zum Zeitpunkt ¢ kWh
Ch,suce(t) Ladezustand des Bus b zum Nachfolgezeitpunkt von ¢ kWh
clb’iiax(T) Ladezustand des Bus b zum letzten Zeitpunkt max(7) des kWh
vorherigrn Horizonts
k Gesamtkosten in der Zielfunktion S
em Gesamtemissionen in der Zielfunktion g
# [t, succ(t)) Dauer des Zeitintervalls von ¢ bis zum Nachfolgezeitpunkt h

succ(t)

Tab. 4.4: Zusammenfassung der Hilfsvariablen
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5 Rolling-Horizon

5.1 Probleme

Bei der Entwicklung des Rolling-Horizon-Ansatzes sind einige Probleme aufgetreten, auf
die hier kurz eingegangen wird.

5.1.1 Doppeltes Zihlen von Kosten

Die Berechnung der Zielfunktionswerte der Horizonte geschieht immer fiir den gesamten
Horizont, da sich diese Horizonte aber iiberlappen kommt es aber dazu, dass zwei aufein-
anderfolgende Horizonte fiir den gleichen Teil des Planungshorizonts Kosten berechnen.
Je grofer die Uberlappung im Verhéltnis zur Linge der Horizonte ausfillt, desto stirker
werden die tatséchlichen Kosten verfalscht. In der folgenden Abbildung wird dargestellt,
wie sich der Zielfunktionswert bei einer festen Uberlappung von 60 Minuten und un-
terschiedlich grofsen Horizonten entwickelt. Dafiir wurde das Modell auf einzelne Tage
in verschiedenen Monaten des Jahres 2019 angewandt und ein Durchschnitt {iber die
Ergebnisse gebildet.

Durchschnittlicher Zielfunktionswert nach Horizont
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Abb. 5.1: Entwicklung des Zielfunktionswerts

Als Losung fiir das Problem haben wir den in obiger Abbildung eingefiihrten ,ech-
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ten Zielfunktionswert” bestimmt. Dabei wurde darauf geachtet, dass die Kosten fiir den
iiberlappenden Bereich erst im Horizont H + 1 berticksichtigt wurden. Durch den ,,echten
Zielfunktionswert” ist es dann auch moglich, unseren Ansatz mit anderen zu vergleichen.

5.1.2 Verteilung der Uml3dufe

Da es morgens eine extreme Spitze an gleichzeitig aktiven Umléaufen gibt, ist die Auslas-
tung der einzelnen Horizonte sehr ungleich. Um 7 Uhr sind knapp 160 der insgesamt 250
Umlaufe, die iiber den Tag verteilt auftreten, aktiv.

Anzahl aktiver Umlaufe tUber den Tag

—— Aktive Umlaufe
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Abb. 5.2: Anzahl aktiver Umlédufe im Tagesverlauf

Dies fiihrt dazu, dass einzelne Horizonte deutlich langer bendtigen, um geldst zu wer-
den. Wenn jetzt fiir den Solver ein Zeitlimit fiir das Losen der Horizonte festgelegt wird,
kann es schnell passieren, dass bei Losungen grofe Optimalitéitsgapﬂ vorliegen oder es in
der Zeit gar nicht moglich ist eine zuldssige Losung zu finden. Dieses Problem trat haupt-
séchlich auf, wenn Horizonte vom Abend des Vortages aus auch Teile der Friihspitze des
néchsten Tages enthalten haben. Es gibt verschiedene Moglichkeiten, wie man mit diesem
Problem verfahren konnte: das Testen verschiedener Kombinationen aus Horizont- und
Uberlappungslinge, das Planen der Horizonte, sodass jeder Tag aus denselben Horizon-
ten besteht, Anpassung der Horizontlinge an die enthaltenen Daten und nicht die Zeit
oder die Entwicklung eines Rollback Mechanismus, der den zu optimierenden Zeitraum so
lange vergrofert, bis eine Losung gefunden wird. Wir haben uns letztendlich entschieden,
einen Rollback zu implementieren.

! Abweichung der aktuellen Losung von der optimal Losung
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5.2 Umsetzung

Wir verwenden eine statische Variante des Rolling-Horizon-Ansatz fiir unser Problenﬂ
Es sind bereits im Voraus alle wichtigen Daten, wie die Entwicklung von Wetter, Strom-
preisen, Stromzusammensetzung und Dieselpreisen bekannt. Auferdem verwenden wir
feste Léngen fiir Horizonte und Uberlappungen. Als Input erhélt unser Ansatz den zu
optimierenden Zeitrahmen, der durch ein Start- und Enddatum festgelegt wird, sowie
die Linge der Horizonte, die Groke der Uberlappung und die zur Verfiigung stehende
Busflotte. Basierend auf diesen Informationen werden die bendtigten Daten importiert
und in Horizonte aufgeteilt. Anschlieffend werden die Horizonte in chronologischer Rei-
henfolge gelost. Zum Losen der Horizonte verwenden wir unser angepasstes Modell (siehe
4)). Falls keine Losung fiir den aktuellen Horizont gefunden werden kann, wird die Itera-
tion wiederholt. Wahrend dieses sogenannten Rollbacks wird der Startzeitpunkt um eine
Stunde nach hinten verschoben und der Horizont entsprechend erweitert. Bereits festge-
setzte Entscheidungen, die in den neu hinzugekommenen Zeitraum fallen, werden dabei
aufgelost. Dieses Vorgehen wird so lange wiederholt, bis entweder eine Losung gefunden
oder der Startzeitpunkt der Optimierung erneut erreicht wird. Sollte bis dahin keine Lo-
sung gefunden worden sein, ist es nicht moglich, diese Probleminstanz zu 16sen. Wird eine
Losung erzielt, unabhéngig davon, ob mit oder ohne Rollback, werden die Ergebnisse fiir
den Bereich auferhalb der Uberlappung festgesetzt. Dabei war es nur wichtig, die Zuwei-
sungen von Bussen zu Umlédufen und den Stand der Batteriekapazititen direkt vor der
Uberlappung festzuhalten. Die Optimierung wird fortgesetzt, bis entweder alle Horizonte
gelost wurden oder es nicht moglich ist, das Problem zu l6sen. Liegt eine Gesamtlosung
vor, so werden ein Einsatz- und Ladeplan fiir den gesamten Zeitraum erstellt.

?Die Optimierung der Einsatz und Ladeplanung einer gemischten Busflotte
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Abb. 5.3: Ablauf unseres Rolling-Horizon

Der Einsatzplan beinhaltet die wiahrend der Optimierung festgelegten Zuweisungen
von Bussen zu Umléufen. Zusétzlich werden die planméfigen Start- und Endzeitpunkte
der Umléufe und deren Lange angegeben. Hier ein kurzer Ausschnitt aus einem solchen
Einsatzplan:
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Bus | Umlauf Id | Startzeit (min) | Endzeit (min) | Lange in km
eBO | 21.011 320 1504 283
eBl | 68.011 380 1278 268
eBl | 67.011 1280 1500 60
eB2 | 45.011 400 1487 259
eB3 | 52.041 313 1267 277
eB3 | 61.011 1295 1483 70
eB4 | 57.061 268 542 87
eB4 | 58.041 630 822 48
eB4 | 72.041 865 1128 75
eB4 | 30.021 1201 1483 118
eB5 | 43.121 261 520 73
eB5 | 37.021 774 1480 170

Tab. 5.1: Ausschnitt aus einem Einsatzplan

In den Ladeplénen wird festgehalten, wie viel die einzelnen Busse zu jedem Zeitpunkt
der Optimierung laden. Basierend darauf wird auch die aktuelle Batteriekapazitdt der
Busse angegeben.

Bus | Zeit (min) | Kapazitiat (kWh) | Ladeleistung (kW)
eB0 | 180 192.00 37.0
eB0 | 190 198.17 37.0
eBO | 200 204.33 37.0
eBO | 210 210.50 37.0
eBO | 220 216.67 37.0
eBO | 230 222.83 37.0
eBO | 240 229.00 150.0
eBO | 248 249.00 0.0
eBO | 251 249.00 150.0
eB0 | 252 251.50 0.0
eBO | 256 251.50 0.0
eB0 | 261 251.50 150.0
eB0 | 265 261.50 0.0

Tab. 5.2: Ausschnitt aus der Ladeplanung

Hier zeigt der Ladeplan, wie das Ladeverhalten des Elektrobus 0 im Zeitraum von
Minute 180 bis 265@ ausschaut. Die anliegende Ladeleistung verdndert, wie in Gleichung
modelliert, die Kapazitdt des Busses immer erst im darauf folgenden Zeitschritt.
Der generierte Ladeplan kann nicht direkt verwendet werden, da im Modell nie festgelegt

3Wir haben innerhalb des Modells alle Zeitangaben in Minuten umgerechnet. Dieses Zeitfenster ent-
spricht dem Zeitraum von 3:00 bis 4:25 Uhr

32



wurde, dass nur 24 Busse gleichzeitig laden konnen. Es wurde nur sichergestellt, dass
die Kapazitit des Depots nicht {iberschritten wird. Busse miissen teilweise verschiedene
Ladestationen nutzen, um die im Ladeplan vorgegebene Ladeleistung zu erreichen. Roso-
witsch |[Ros24] hat in seiner Arbeit genauer erkléart, wie und warum diese Umverteilung
funktioniert.
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6 Ergebnisse

Wir haben unseren Ansatz auf einem Lenovo ThinkPad T470s mit einem Intel® Core™
i7-7600U CPU @ 2.80 GHz (Dual-Core, 2.90 GHz Max Turbo), 16 GB Arbeitsspeicher
und Windows 10 Pro getestet. Als Solver wurde CPLEX 22.1.1 und die dazugehorige
Python API DOcplex 2.27.239 verwendet.

6.1 Testen auf kleineren Instanzen

Bevor wir uns mit dem Losen grofserer Instanzen befasst haben, haben wir unseren An-
satz fiir das Losen einzelner Tage getestet. Um besser abschétzen zu konnen, welche Hori-
zontgroke letztendlich auch fiir grofere Probleminstanzen genutzt werden sollte, wurden
verschiedene Grofen getestet. Angefangen bei einem Horizont von 2 Stunden bis insge-
samt 24 Stunden. Der Horizont wurde inkrementell immer weiter um 1 Stunde erhoht,
wobei die Uberlappung fest bei einer Stunde blieb. Fiir diese Tests wurde kein Zeitlimit
fiir das Finden der optimalen Losung festgelegt.

Durchschnittliche Laufzeit nach Horizont
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Abb. 6.1: Einfluss der Horizontlange auf die Laufzeit

Obige Abbildung zeigt die Entwicklung der Laufzeit in Abhéngigkeit von der Horizont-
lange. Es wird zwischen der Gesamt- und der MILP-Laufzeit unterschieden. Die Laufzeit
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des MILP stellt die Zeit dar, die CPLEX benétigt, um den ganzen Planungshorizont zu
l6sen. Bei der Gesamtlaufzeit kommt das Auslesen und Verarbeiten der Daten hinzu.
Es ist recht deutlich zu erkennen, dass es sowohl ab einem Horizont von 840 Minuten
als auch bei 1200 Minuten zu einem deutlichen Anstieg der Laufzeit kommt. Abbildung
zeigt, dass es im Zeitraum von 14 bis 15 Uhr und 20 bis 21 Uhr nochmals zu einem
Anstieg der aktiven Umldufe kommt. Diese neu hinzukommenden Uml&ufe fiihren dazu,
dass die Laufzeit ab diesen Zeitrdumen erneut steigt.

Durchschnittlicher Zielfunktionswert nach Horizont
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Abb. 6.2: Einfluss der Horizontlange auf den Zielfunktionswert

Der Zielfunktionswert verbessert sich kontinuierlich, je grofer die Horizontlange ge-
wahlt wird. Dabei ist jedoch deutlich zu erkennen, dass der Anstieg der Laufzeit we-
sentlich stérker ist als die Verbesserung des Zielfunktionswerts. Es zeigt sich, dass die
Laufzeit ab Horizontlangen von 600 bis 800 Minuten anfingt stiarker zu steigen und sich
danach mehr als verdoppelt. Gleichzeitig lésst sich in diesem Zeitraum eine signifikante
Verbesserung des Zielfunktionswerts beobachten. Bei Horizontléngen von iiber 800 Mi-
nuten steigt vor allem die Laufzeit fiir das Losen des Planungshorizonts, wéhrend der
Zielfunktionswert bei einer Linge von knapp 800 Minuten ein Minimum erreicht. Die-
se wird erst bei deutlich gréferen Horizonten erneut erreicht. Daher haben wir uns bei
weiterfithrenden Tests auf Horizontldngen zwischen 600 und 800 Minuten konzentriert.

6.1.1 Vergleich mit Hermann und Rosowitsch

Um zu schauen, wie gut unser Ansatz auf kleinen Instanzen funktioniert, wollen wir ihn
mit dem von Hermann und Rosowitsch vergleichen. Dafiir haben wir die gleichen Szena-
rien wie die Beiden betrachtet. Diese umfassen den 23.01.2019, den 23.04.2019 und den
25.07.2019. Wir nehmen fiir den Dieselpreis und die Temperatur keine konstanten Werte
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an, sondern lesen diese passend aus. Den Wert von 0,971 kg/km fiir die Dieselemissionen
und A = 1 {ibernehmen wir. Auch verwenden wir fiir alle Szenarien die selbe Busflotte
und die selben Umlaufpldne. Wir haben fiir das Losen der Horizonte ein Zeitlimit von 10
Minuten gesetzt, wenn bis dahin keine optimale Losung gefunden wurde, wird die mo-
mentan beste verwendet. Ansonsten haben wir die Standardeinstellungen von CPLEX
beibehalten.

In den folgenden Graphiken werden die Begriffe beste Losung, beste Schranke und Gap
verwendet, diese wollen wir noch kurz erkléren:

e Als beste Losung wird hier die Losung bezeichnet, die am Ende der Optimierung
den niedrigsten Zielfunktionswert besitzt.

e Die beste Schranke stellt die rein theoretisch beste erreichbare Losung dar

e Die Gap beschreibt die prozentuale Abweichung der besten Losung von der besten

Schranke
Szenario Modell Hermann Modell Rosowitsch
Beste Losung | Beste Schranke | Gap | Beste Losung | Beste Schranke | Gap
23.1.2019 14.079,96€ 10.828,94€ 23,09% 11.639,82€ 11.555,42€ 0,73%
23.4.2019 11.568,55€ 8.801,87€ 23,92% 9.408,85€ 9.296,43€ 1,19%
25.7.2019 11.779,79€ 9.939,43€ 15,62% 10.610,19€ 10.511,93€ 0,93%

Tab. 6.1: Ergebnisse von Hermann und RosowitschE]

Rosowitsch hat beiden Modellen je vier Stunden Zeit gegeben, die drei Szenarien zu 16-
sen. Wurde nach vier Stunden keine Optimallésung gefunden, so wurde die bis dahin
beste Losung angegeben. Rosowitschs Modell ist in diesem Zeitraum schneller zu einer
Optimallésung konvergiert als das von Hermann. Auch wenn beide Modelle keine Op-
timall6sung gefunden haben, ist doch deutlich zu erkennen, dass Rosowitschs Modell
bessere Ergebnisse geliefert hat.

Szenario | Beste Losung | Beste Schranke | Gap
23.1.2019 12.620,51€ 12.340,67€ 2,88%
23.4.2019 9.906,36€ 9.894,51€ 0,39%
25.7.2019 12.003,81€ 11.894,59€ 1,26%

Tab. 6.2: Durchschnitt iiber unsere Ergebnisse

Tabelle stellt wie Abbildung einen Durchschnitt tiber die erzielten Losungen
dar. Alle drei Szenarien wurden fiir unterschiedlich grofle Horizonte gelost. Im Schnitt
funktionierte unser Ansatz besser als der von Hermann und &hnlich gut wie Rosowitschs
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Ansatz. Der Hauptunterschied dabei ist, dass in unserer Planung die Busse am Ende nur
einen durchschnittlichen Ladestand von 30% erreichen, wahrend dieser bei den Anderen
50% betragt. Deshalb kann dieser Vergleich auch nur zur Orientierung verwendet wer-
den. Einzig im Hinblick auf die Laufzeit siecht man deutliche Verbesserungen. Rosowitsch
gibt an, dem Modell vier Stunden Zeit gegeben zu haben, um eine Lésung zu finden,
wohingegen unser Ansatz maximal eine halbe Stunde benétigt hat.

6.2 Losen grolier Instanzen

Nachdem wir unseren Ansatz an einzelnen Tagen erfolgreich getestet hatten, haben wir
mit den Tests auf grofseren Instanzen begonnen. Basierend auf den Ergebnissen der vor-
herigen Tests haben wir uns dazu entschlossen, mit Horizonten zwischen 600 und 800
Minuten zu arbeiten.Unseren Planungshorizont haben wir zunéchst auf eine Woche aus-
geweitet. Im Zuge dessen haben wir verschiedene Kombinationen aus Horizontlange und
Uberlappungsgrofe getestet. Spétestens beim Ubergang vom zweiten zum dritten Tag
kam es zu Problemen. Fiir Horizonte, die den Abend des zweiten Tages und den Morgen
des dritten Tages umfasst haben wurden keine Losungen gefunden. Wenn der Wechsel
der Horizonte zwischen diesen Zeitrdumen stattfand konnte zumindest fiir den Abend
des zweiten Tages eine Losung gefunden werden. Da das Losen einer Woche nicht funk-
tioniert hat haben wir unseren Planungshorizont auf drei Tage eingeschréankt, da bisher
zwei Tage hintereinander gelost werden konnten und es erst am dritten Tag zu Problemen
kam. Da durch unsere Modellierung der Batteriekapazitdt erst am Ende der Woche eine
Mindestkapazitat von 50 Prozent erreicht wird, nahmen wir zuerst an, dass die Busse
nach dem zweiten Tag zu sehr entladen seien, um den dritten Tag bedienen zu koénnen.
Daraufhin haben wir testweise die Startkapazitit der Busse erh6ht, um zu priifen, ob
eine zu geringe Batteriekapazitit das Problem sei. Doch auch in einem Szenario mit vol-
len Batterien als Startzustand konnte keine Losung gefunden werden. Auch das erneute
Testen von verschiedenen Kombinationen aus Horizonten und Uberlappungen fiithrte zu
keinem Ergebnis. Daher haben wir angefangen, weitere mogliche Ursachen zu testen und
auszuschliefien:

Zeitlimit Durch unser Zeitlimit von 10 Minuten fiir das Losen eines einzelnen Horizonts
konnten, bei wiederholten Rollbacks, teilweise keine Losungen gefunden werden, da der
Horizont zu grofs geworden ist. Das Vergrofern beziehungsweise Entfernen des Zeitlimits
hat jedoch nur zum Anstieg der Laufzeit, aber nicht zu einer Losung gefiihrt.

Gleichung Diese Gleichung legt fiir jeden Horizont eine Mindestbatteriekapazitét
fest, die die Busse bis zu dessen Ende erreichen miissen. Lediglich Busse, die in einem
bestimmten Zeitfenster vor dem Ende im Einsatz sind, sind davon ausgenommen. Um
sicher zu gehen, dass nicht das Zeitfenster das Problem ist, sind wir von einem worst case
SzenaricE| ausgegangen und haben die Grofe des Zeitfensters auf zwei Stunden gesetzt.

224 leere Busse des Typs NG die gleichzeitig halbvoll geladen werden sollen
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Weitere Tests, in denen wir das Zeitfenster auch verkleinert und vergrofert haben, fithrten
zu keiner Losung.

Daten In Kapitel [2| haben wir erwdhnt, dass entweder zu wenige Busse oder zu viele
Uml&ufe des Typs NL vorliegen und haben deshalb bei einzelnen Uml&ufen den Typ von
NL zu NG gedndert. Dadurch konnte unser Modell Losungen finden. Es konnte sein, dass
die Anpassung der zugrundeliegenden Daten dazu fithrt, dass wir nach zwei Tagen keine
Losungen mehr finden kénnen. Testen kénnen wir die Vermutung nicht, da unser Ansatz
ohne diese Anpassungen keine Losung findet.

Letztendlich konnten wir Losungen fiir maximal zwei aufeinanderfolgende Tage finden.
Das Losen einer solchen Instanz dauerte etwa 9 Minuten. Der Zielfunktionswert war
dabei etwas mehr als doppelt so hoch wie der Wert, der fiir das Losen eines einzelnen
Tages ermittelt wurde. Die zusétzlichen Kosten resultierten hauptséchlich daraus, dass
am zweiten Tag deutlich mehr geladen werden musste als am ersten. Am ersten Tag
stand von Beginn an eine Kapazitdt von 50% zur Verfiigung, wiahrend diese am zweiten
Tag nicht geschenkt wurde.

Summierte Ladeleistung aller Elektrobusse tber zwei Tage hinweg
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Abb. 6.3: Summierte Ladeleistung aller Busse im Verlauf von zwei Tagen

Die Abbildung zeigt deutlich, dass am zweiten Tag wesentlich mehr geladen wird. Dies
liegt unter anderem daran, dass bis zum Ende des zweiten Tages eine Mindestkapazitéat
von 50% angestrebt wird.
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7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit haben wir uns mit dem von Hermann [Her22| und Rosowitsch [Ros24]
entwickelten Modell beschiiftigt. Dabei haben wir von IThnen angestellte Uberlegungen
aufgegriffen, Thr Modell angepasst und einen Rolling-Horizon-Ansatz fiir die Problem-
stellung der VAG Niirnberg entwickelt.

7.1 Zusammenfassung

Zu Beginn der Arbeit haben wir in Kapitel 2| einen Uberblick iiber die zugrunde lie-
genden mathematischen Grundlagen unserer Arbeit und verwendeten Daten gegeben.
Anschliefsend wurde in Kapitel 3| das urspriingliche Modell von Hermann und Roso-
witsch eingefiihrt und unsere angepasste Variante vorgestellt. Es wurde das grundle-
gende Modell beibehalten und nur einzelne Gleichungen mussten fiir die Nutzung im
Rolling-Horizon-Ansatz angepasst werden. In Kapitel 4] wurde das von uns verwendete
Modell noch einmal abschliefend zusammengefasst. In Kapitel [5] erlauterten wir unse-
ren Rolling-Horizon-Ansatz und diskutierten die dabei aufgetretenen Herausforderungen.
Abschliefsend wurden die Ergebnisse unserer Arbeit in Kapitel [6] vorgestellt. Hier wurde
unser Ansatz sowohl auf kleinen als auch grofsen Instanzen getestet und ein Vergleich mit
den Ergebnissen von Hermann und Rosowitsch gezogen.

Wir waren mit unserem Ansatz nicht wie erhofft in der Lage grofere Planungshorizonte
effizient zu 16sen. Zumindest waren wir in der Lage zwei Tage am Stiick zu 16sen. Im
Vergleich mit den Ergebnissen von Hermann und Rosowitsch hat sich gezeigt, dass unser
Ansatz fiir das Losen eines Tages effizienter ist, als den Planungshorizont im Ganzen zu
16sen. Da der Endzustand unseres Modells leicht ihrem abweicht, sind unsere Ergebnisse
nicht vollig vergleichbar.

7.2 Ausblick

Vor allem im Bezug auf eine Verbesserung der Laufzeit hat der Rolling-Horizon-Ansatz
groftes Potenzial gezeigt. Auch scheint es dabei keine allzu groffen Einbufsen in der Gii-
te der Losung zu geben. Um dies sicher beurteilen zu kénnen, miisste eine Anpassung
unseres Modells vorgenommen werden, sodass die Busse wieder eine Endkapazitit von
mindestens 50% erreichen. Auch wére die Entwicklung einer Vorausschau entweder in
Kombination mit unserem Rollback Mechanismus oder anstatt dessen interessant. Mog-
licherweise konnte ein Einbeziehen zukiinftiger Ereignisse helfen, doch auch grofere Pla-
nungshorizonte zu lésen. Sollte dies moglich sein, wire es eine Uberlegung wert, zu priifen,
ob der Rolling-Horizon in diesem Fall auch funktioniert, wenn nicht alle Daten im Voraus

39



bekannt sind. Da einzelne Tage effizient gelost werden konnen, wére ein moglicher weite-
rer Ansatz, die Tage unabhéngig voneinander mit dem Rolling-Horizon zu l6sen und diese
Losungen dann zu einem Gesamtplan zusammenzufassen. Weiterhin wére eine realitéts-
néhere Modellierung, die Unsicherheiten wie Verspatungen und Ausfille beriicksichtigt,
moglich. Derartige Ideen kénnten in weiterfithrenden Arbeiten umgesetzt werden.
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