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Kapitel 1

Einleitung und Motivation

Der &ffentliche Personennahverkehr (OPNV) ist ein unverzichtbarer Bestandteil
unserer Mobilitéits- und Alltagskultur. Ein attraktiver und leistungsfihiger OP-
NV ist unmittelbar mit der Lebensqualitdt und Urbanitit von Stadten verbunden.
Er entlastet die Ballungsraume vom Individualverkehr, tragt zur Reduzierung kli-
marelevanter Emissionen bei und gewéhrleistet gleichwertige Lebensverhéltnisse in
den Regionen. Fiir viele Stidte ist ein erfolgreiches Stadtbussystem ein unverzicht-
barer Wirtschafts- und Standortfaktor. Laut dem Bundesministerium fiir Verkehr,
Bau und Stadtentwicklung nutzen 26 Millionen deutscher Biirgerinnen und Biir-
ger tiglich den OPNV. Mehr als 250.000 Beschiftigte in rund 6.000 privaten und
kommunalen Verkehrsunternehmen erfiillen diese 6ffentliche Aufgabe (Stand 2000,
vgl. [BMVBS, 2000]).

In den letzten Jahren erlebte der OPNV auf Deutschlands Strafen tiefgreifende
Verédnderungen. Mit dem Inkrafttreten des Gesetzes zur Regionalisierung des 6f-
fentlichen Personennahverkehrs (RegG) begann die Strukturreform des deutschen
OPNV. Die Linder und Kommunen bekamen die Zustindigkeit fiir die Planung
und Organisation des gesamten OPNV. Doch sie miissen nicht nur planen und
organisieren, sondern auch die volle finanzielle Verantwortung iibernehmen. Die
allgemein leeren offentlichen Kassen und fortlaufenden Kiirzungen der vom Bund
zur Verfiigung gestellten Forderungen erfordern eine konsequente Ausnutzung von
Einsparpotenzialen. Auch die weitgehende Liberalisierung und Deregulierung der
européischen Verkehrsmirkte sowie der Wegfall von Quersubventionierungen erho-
hen den Druck auf kommunalen Aufgabentréiger, durch 6ffentliche Ausschreibungen
den kostengiinstigsten Anbieter von OPNV-Leistungen zu finden. Dennoch soll die
Qualitat der Dienstleistung nicht leiden.

Die ersten Folgen der europaweiten Offnung der OPNV-Mirkte sind bereits in
Deutschland zu sehen. Die ersten ausldndischen Anbieter, die bereits Erfahrungen
mit deregulierten Verkehrsméirkten gesammelt haben und im Vergleich zu kom-
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munalen und privaten deutschen Betreibern Gréfenvorteile aufweisen, erschliefsen
mit Erfolg den deutschen Markt. So gehort beispielsweise Veolia Transport (frither
Connex) zu den fithrenden privaten Nahverkehrsanbietern in Deutschland. Laut
Firmenwebseite ist die deutsche Tochter Veolia Verkehr-Gruppe an 40 Verkehrs-
unternehmen beteiligt und beschéftigt im Personenverkehr rund 4250 Mitarbeiter.
Ein weiteres Beispiel ist der grofte franzosische Nahverkehrdienstleiser Keolis als
Teil der Rhenus-Keolis GmbH & Co KG.

Die privaten Verkehrsunternehmen miissen sich den neuen Rahmenbedingungen
stellen. Eine Bestandsgarantie fiir einzelne Verkehrsunternehmen kann es nicht ge-
ben. Durch den offenen Wettbewerb um den Markzugang werden sie immer stérker
unter Druck gesetzt, die Kosten zu senken, die Produktivitit zu steigern und das
Angebot zu verbessern. Auf der anderen Seite erzwingt der Wettbewerb eine hohe
Flexibilitat und Reaktionsgeschwindigkeit, sich auf verindernde Rahmenbedingun-
gen schnell zu reagieren. Die angebotenen Leistungen miissen stindig tiberpriift und
gegebenenfalls schnell angepasst werden. Die Moglichkeit, verschiedene Szenarien
zu simulieren und Sensitivitdtsanalysen durchzufiihren, gewinnt immer mehr an
Bedeutung.

Dabei spielen computergestiitzte Planungswerkzeuge auf Basis von Methoden
aus dem Bereich des Operations Research eine entscheidende Rolle. In vielen mo-
dernen OPNV-Betrieben sind sie heutzutage nicht mehr wegzudenken. Mit der
Weiterentwicklung von Computertechnik und mathematischer Optimierung wer-
den solche Werkzeuge immer leistungsfahiger und bieten Verkehrsbetrieben immer
mehr Unterstiitzung in unterschiedlichen Phasen im umfangreichen Planungspro-
zess. Dabei fillt ein 6konomischer und moglichst effizienter Ressourceneinsatz im-
mer mehr in den Fokus, da die beiden Hauptressourcen eines Verkehrsbetriebs,
namlich Fahrzeuge und Personal, die grofsten Kostenfaktoren darstellen.

Der Einsatz von Optimierungsmethoden bei der Umlauf- und Dienstplanung
wird schon seit lingerer Zeit erforscht. Es existiert eine Reihe leistungsstarker Ver-
fahren, die in kommerziellen Planungswerkzeugen integriert sind und eine hervor-
ragende Hilfe bei der effizienten Planung von Fahrzeugen und Fahrern leisten. Al-
lerdings verfolgen sie, dhnlich zu der manuellen Planung, eine streng sequenzielle
Abarbeitung der beiden Planungsschritte: Zuerst werden die Umlaufe fiir Fahrzeu-
ge geplant und darauf basierend Dienste fiir die Fahrer. Auf der anderen Seite ist
bekannt, dass eine simultane Betrachtung der beiden Planungsschritte einen weite-
ren Schritt in Richtung effizienter Ressourceneinsatzplanung geht und zusétzliches
Einsparpotenzial ermdglicht.

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit besteht in der Konzeption und Imple-
mentierung von effizienten Modellen und Losungsverfahren fiir eine gekoppelte und
vollstédndig integrierte Behandlung von Umlauf- und Dienstplanung mit mehreren
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Depots. Die Arbeit gliedert sich in neun Kapitel, wobei die Kapitel fiinf bis neun
den inhaltlichen Kern der Arbeit bilden.

Kapitel 2 behandelt die Probleme der Umlauf- und Dienstplanung als Teile
der Ressourceneinsatzplanung im OPNV. Um diese Aufgaben in den Gesamtzu-
sammenhang des Planungsprozesses einzuordnen, wird zuerst der Gesamtprozess
beschrieben. Danach werden die Probleme der Umlauf- und Dienstplanung sowohl
einzeln als auch in einem integrierten Kontext ausfiihrlich behandelt.

Einen Exkurs in die Welt des Operations Research bietet Kapitel 3. Es beginnt
mit einer kurzen Vorstellung einiger Optimierungsprobleme, die zum Versténdnis
dieser Arbeit relevant sind. Danach werden ausgewihlte Losungstechniken disku-
tiert, die in den entwickelten Losungsverfahren eingesetzt werden.

Kapitel 4 gibt einen Uberblick iiber die bereits veréffentlichten Modellierungs-
und Losungsansitze aus der Literatur fiir beide Planungsprobleme sowohl bei se-
quenzieller als auch bei gleichzeitigen Betrachtung. Dabei werden die integrierten
Modelle je nach Grad der Integration klassifiziert.

In Kapitel 5 wird einer der zentralen, im Rahmen der vorliegenden Arbeit ent-
wickelten Ansitze zur Losung integrierter Umlauf- und Dienstplanung vorgestellt.
Zunéchst wird ein neues Modell fiir das integrierte Umlauf- und Dienstplanungs-
problem mit mehreren Depots beschrieben. Das zugrunde liegende Netzwerkmodell
wird mit einer neuartigen Modellierungstechnik als Time-Space-Netzwerk formu-
liert, die dank ihrer Struktur zu einer erheblichen Reduktion der Netzwerkgroke
und der daraus abgeleiteten mathematischen Formulierung fiihrt. Der Losungsan-
satz basiert auf einer Kombination von einem Column-Generation-Verfahren und
Lagrange-Relaxation. Er wird in nachfolgenden Abschnitten des Kapitels detailliert
beschreiben. Dabei werden zu jedem Schritt mehrere Losungsalternativen bzw. un-
terschiedliche Formulierungen untersucht.

Einen weitereren Schwerpunkt der Arbeit bildet der in Kapitel 6 vorgestellte
Ansatz zur adaptiven Teilintegration von Umlauf- und Dienstplanung. Trotz einer
sequenziellen Vorgehensweise ermdglicht er eine gewisse Interaktion zwischen den
beiden Planungsproblemen. Die derartige Kopplung hilft in etwa vergleichbarer
Laufzeit deutlich bessere Gesamtlosungen als bei der rein sequenziellen Vorgehens-
weise bei der Verplanung von Umlidufen und Diensten zu finden.

Die dritte tragende Séule der vorliegenden Arbeit ist die in Kapitel 7 vorgestellte
Erweiterung des Losungsansatzes aus Kapitel 5 fiir grofse Probleme. Es handelt sich
um ein approximatives Verfahren, das vor der eigentlichen Behandlung des Umlauf-
und Dienstplanungsproblems mit dem integrierten Ansatz die Problemgréfe durch
Fixierung einiger Fahrten heuristisch verkleinert.

In Kapitel 8 werden die Losungszeiten und Losungsqualitiaten der drei entwi-
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ckelten Hauptverfahren fiir unterschiedliche Testinstanzen gegeniibergestellt. Au-
fserdem wird die Kombination aller drei Anséatze in einem einzigen Losungsverfahren
untersucht.

Kapitel 9 enthélt eine Zusammenfassung der Arbeit mit einem Ausblick und
Vorschliagen fiir weitere Forschungsaktivititen in diesem Bereich.



Kapitel 2

Umlauf- und Dienstbildung als

@ufgaben der operativen
OPNYV-Planung

Dieses Kapitel behandelt die Probleme der Umlauf- und Dienstplanung als Teile
der Ressourceneinsatzplanung im OPNV. Um diese Aufgaben in den Gesamtzu-
sammenhang des Planungsprozesses einzuordnen, wird zuerst der Gesamtprozess
beschrieben. Danach werden die Probleme der Umlauf- und Dienstplanung sowohl
einzeln als auch in einem integrierten Kontext ausfiihrlicher behandelt.

Unter einem OPNV-Unternehmen werden im Rahmen dieser Arbeit Verkehrs-
unternehmen verstanden, die Fahrgastbeférderung mit Bussen auf bestimmten
Linien anbieten. Als eine Linie wird eine zwischen bestimmten Ausgangs- und
Endpunkten eingerichtete regelméfige Verkehrsverbindung bezeichnet, auf der die
Fahrgéste an bestimmten Haltestellen ein- und aussteigen kénnen. Weiterhin wird
davon ausgegangen, dass die Linienfahrten in einem bestimmten Zeitraster angebo-
ten werden. Eine Linie wird also nicht nur mit einer bestimmten Frequenz bedient,
wie es in anderen Verkehrsformen' oder anderen Lindern? iiblich ist, sondern auch
zu den vorher festgelegten Zeitpunkten.

17Z.B. werden bei U-Bahnen in grofen Stiidten oft keine genaue Angaben zur Ankunftszeit,
sondern nur eine Taktfrequenz vertffentlicht.

27.B. wird in Russland auch bei Linienbussen im Nahverkehr nur eine Taktfrequenz vorgege-
ben.
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2.1 Operativer Planungsprozess im OPNV

Das Ziel der Planung im OPNYV ist eine mdglichst kostengiinstige und trotzdem
hochqualitative Bedienung der Reisewiinsche von Personen im Nahverkehr. Die
Betriebsplanung offentlicher Verkehrsunternehmen ist aufgrund zahlreicher Anfor-
derungen, die es zu beriicksichtigen gilt, ein komplexer Prozess. Er lésst sich grund-
legend in strategische und operative Planung unterteilen.

Die strategische OPNV-Planung besteht aus zwei Teilaufgaben: der Netz- und
Linienplanung. Den beiden Phasen liegt eine grobe Angebotsplanung, die aufgrund
der geschitzten Passagierstrome vorgenommen wurde. Basierend auf diesen Daten
wird zunédchst die Infrastruktur des Nahverkehrsnetzes, das Streckennetz, entwor-
fen (Netzplanung), wovon anschliefend die Verldufe einzelner Linien und ihre
Fahrzeitprofile abgeleitet werden (Linienplanung). Dabei wird das Ziel verfolgt,
mit einer oft begrenzten Anzahl von Linien ein Maximum an Direktverbindungen
(d.h. Verbindungen ohne Umsteigenotwendigkeit) anzubieten. Die Fahrzeitprofile
beschreiben den Fahrzeitbedarf fiir die einzelnen Fahrtabschnitte einer Linie (die
erforderlichen Fahrzeiten konnen sich im Laufe des Tages unterscheiden).

Die strategische OPNV-Planung liegt typischerweise in der kommunalen Hand
(Aufgabentriger), die sowohl fiir die Organisation des Wettbewerbs im strafen-
gebundenen Nahverkehr als auch fiir die jeweilige Finanzierung des vor Ort fiir
nétig befundenen gemeinwirtschaftlichen Verkehrsangebots verantwortlich ist. Der
Aufgabentriager vergibt die Auftrige zur Bedienung einzelner Linien bzw. ganzer
Linienbiindel in einem Auschreibungsverfahren. Die Verkehrsunternehmen (Auf-
gabennehmer) konnen eine Konzession auf bestimmte Linien erwirken, indem sie
sich auf die entsprechende Ausschreibung bewerben. Das giinstigste Angebot er-
halt dabei den Zuschlag. So wird im Prozess der Deregulierung des Marktes fiir
OPNV eine Vermischung von unternehmerischer und &ffentlicher Verantwortung
abgeschafft. Durch den offenen Wettbewerb bei den Ausschreibungen wird seitens
der Verkehrsbetriebe eine hohere 6konomische Effizienz gefordert. Daher ist eine
moglichst effiziente Verplanung der verfiigbaren Ressourcen (Fahrzeuge und Fah-
rer) enorm wichtig.

Die operative OPNV-Planung ist dagegen eine Aufgabe von Verkehrsunterneh-
men. Die Planungsprobleme der operativen OPNV-Planung sind vielfiltig, hier geht
es sowohl um die Festlegung eines Produktionsprogramms (Fahrplan) als auch um
die dazu benétigten Verbrauchsfaktoren (Fahrzeuge und Fahrer) und den Ablauf
der Produktionsprozesse (Einsatzplan).

Eine gesamtoptimale, den wechselseitigen Abhiingigkeiten gerechte OPNV-Pla-
nung unter Beachtung aller Nebenbedingungen wiirde eine simultane Betrachtung
aller Teilaufgaben erfordern. Allerdings stofit die Aufgabe schon wegen der Komple-
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xitéat der einzelnen Teilprobleme auf kaum zu iiberwindende Schwierigkeiten. Daher
wird das Gesamtproblem in separate, aufeinander folgende, beherrschbare Teilauf-
gaben, namlich Fahr-, Umlauf-, Dienst- und Dienstreihenfolgeplanung, zerlegt. Die
meisten kommerziellen, auf mathematischer Optimierung basierenden Planungs-
tools verfolgen eine streng sequenzielle Abarbeitung der einzelnen Planungspha-
sen, wobei das in einer Stufe entwickelte Ergebnis eine notwendige Voraussetzung
fiir die ndchste Stufe der Planung ist (sieche Abbildung 2.1). Nichtsdestotrotz geht
die aktuelle Entwicklung in Richtung einer simultanen Betrachtung, wenn nicht
des Gesamtproblems, dann zumindest einzelner Teilaufgaben. Dies ist dank der
rasanten Entwicklung von Computertechnik und Methoden der mathematischen
Optimierung in der letzten Zeit iiberhaupt erstmal méoglich geworden. Als Haupt-
beitrag der vorliegenden Arbeit wird eine simultane Betrachtung von Umlauf- und
Dienstplanung behandelt.

|
| Fahrzeitprofile |
(]

Fahrplanung Fahrplan
Angebotsplanung

Produktionsplanung

Umlaufplan

Umlaufplanung

Dienstplanung Dienstplan

[Dlenstremenfolge-j_> Einsatzplan
planung

Abbildung 2.1: Teilaufgaben der operativen OPNV-Planung

Bei der ersten Stufe der operativen Planung, der Fahrplanung, wird aus der
rdumlichen Struktur eines Liniennetzes und der zeitlichen Struktur des Fahrplans
eine Menge von Personenbeforderungsfahrten (Fahrgastfahrten) zwischen zwei End-
haltestellen mit fest definierten Abfahrtszeiten abgeleitet. Das Ziel der Fahrplaner-
stellung ist eine optimale Gestaltung von Anschluss- und Umsteigebeziehungen.
Auferdem wird die Vermeidung bzw. Minimierung der gegenseitigen Behinderung
von Fahrplanfahrten auf gemeinsam benutzten Straken und eine optimale Ergén-
zung der Fahrten im Gesamtverkehrssystem angestrebt. Bei Straflenbahnen ist es
beispielsweise nicht moglich, ein Gleis zur gleichen Zeit doppelt zu benutzen; bei
Bussen muss auf die Kapazititen der Haltestellen geachtet werden. In dieser Phase
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werden auch die zuldssigen Fahrzeugtypen fiir die einzelnen Fahrten festgelegt, falls
sie nicht fiir alle Fahrten einer Linie gleich sein sollen.

Die Planungsaufgaben Netz-, Linien- und Fahrplanung werden hiufig unter
dem Oberbegrift Angebotsplanung zusammengefasst, wihrend die drei nachfolgen-
den Stufen, Umlauf-, Dienst- und Dienstreihenfolgeplanung iiblicherweise als Pro-
duktionsplanung bezeichnet werden. Die Ergebnisse der Angebotsplanung werden
als Netzplan, Linienplan und Fahrplan verdffentlicht. Im Gegensatz dazu dienen
die Produktionspldne nur der innerbetrieblichen Leistungserstellung und brauchen
dem potenziellen Kunden nicht bekannt gemacht zu werden.

Bei der Fahrzeugumlaufplanung (auch Umlaufplanung oder Fahrzeugeinsatz-
planung) werden die vom Fahrplan vorgegebenen Fahrgastfahrten den vorhande-
nen Fahrzeugen zugeordnet. Dabei kann ein oder mehrere Ziele verfolgt werden.
Wird bei der Umlaufplanung nur die Einhaltung der vordefinierten Regeln in den
Vordergrund gestellt, um somit die Giiltigkeit und die Qualitidt des resultierenden
Umlaufplans sicherzustellen, spricht man von regelbasierter Planung der Uml&ufe.
Wird stattdessen bzw. zusétzlich dazu die bestmogliche Erfiillung eines oder meh-
rerer Ziele verfolgt, heifit dies ein zielbasiertes Vorgehen. Die moglichen Ziele sind
dabei eine Minimierung der Anzahl einzusetzender Fahrzeuge und/oder eine Mini-
mierung der zu fahrenden Leerkilometer (Fahrten ohne Personenbeférderung). Das
regelbasierte Vorgehen ist dank seiner Einfachheit noch heute sehr stark verbrei-
tet, wahrend die wirtschaftlichorientierte, zielbasierte Planung eine viel komplexere
Herausforderung darstellt und ohne Computerunterstiitzung in der Regel nicht rea-
lisierbar ist.

Bei der Dienstplanung geht es darum, die eingeplanten Fahrzeuge mit Fahr-
personal zu besetzen. Dafiir werden die vorgegebenen Umlaufe in kleinere Einheiten
(Dienststiicke) ,geschnitten”, die von einem Fahrer am Stiick, ohne Pausenunter-
brechung bedient werden kénnen. Solche Dienststiicke werden schlieflich unter Ein-
haltung der Dienst- und Betriebsvorschriften aneinandergereiht und ergeben den
Tagesdienst eines Fahrers. Die Vielfalt aller einzuhaltenden Dienstregel (wie z.B.
minimale und maximale Dienstldnge, Arbeitszeit, ununterbrochene Lenkzeit, Pau-
sendauer usw.) ist sehr grof und macht das Problem der Dienstplanung besonders
komplex. Dabei werden oft aufser Regeln fiir einzelne Dienste auch bestimmte An-
forderungen an die Zusammensetzung unterschiedlicher Diensttypen im Dienstplan
gestellt (Dienstmiz). Bei der Dienstplanung wird als Ziel eine Minimierung der Kos-
ten des Dienstplans (bestimmt durch Anzahl der Dienste, Anzahl der Uberstunden,
Verhéltnis zwischen unproduktiver und produktiver Zeit je Fahrer, Diensttypen,
Bezahlung usw.) angestrebt. Analog zu der Umlaufplanung unterscheidet man bei
der Dienstplanung zwischen regelbasiertem und zielbasiertem Vorgehen.

Die Planungsphase Dienstreihenfolgeplanung (auch Personaleinsatzplanung
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oder Turnusplanung) schliekt den operativen Planungsprozess ab. In diesem Schritt
werden mehrere Tagesdienste unter Beriicksichtigung von Mindestruhezeiten, durch-
schnittlicher Wochenarbeitszeit und vorgegebener Turnusfolge von Arbeitstagen
und arbeitsfreien Tagen zu Wochendienstpldnen zusammengefasst. Danach erfolgt
schlieklich die Zuweisung der Dienstpldne zu den einzelnen Fahrern.

Verkehrsunternehmen miissen also im Rahmen des Planungsprozesses genaue
Routenverlaufe ihrer Fahrzeuge sowie deren Fahrplane festlegen und die Arbeitspla-
ne fiir die benétigten Fahrer erstellen. Der Planer steht einer schwierigen Aufgabe
gegeniiber: Die von ihm erstellten Pline miissen in sich schliissig, also fahrbar sein,
und dabei einen moglichst effizienten Ressourceneinsatz ermoglichen. Dabei diirfen
jedoch nicht nur die Kostenaspekte eine Rolle spielen, da es viele betriebliche, ge-
setzliche und tarifliche Rahmenbedingungen gibt. Das sind unter anderem Arbeits-
zeitvorschriften fiir Fahrer, technische Bedingungen (beispielsweise Wartungsinter-
valle oder Geschwindigkeit von Transportmitteln) oder Bedienung vorgeschriebener
unrentabler Verbindungen.

Ein weiteres Problem entsteht bei der Wahl der Zielsetzung fiir die einzelnen
Planungsschritte. Selbst wenn man sich auf die eindimensionale, monetére Ziel-
grofe beschrinkt (z.B. Gesamtbetriebsergebnis in €), so ist zunéchst unklar, wie
dieses Gesamtziel auf den einzelnen Planungsstufen umgesetzt werden kann. Die
Angebotsplanung setzt mit ihren monetér schwer fassbaren Zielen den Rahmen fiir
die nachgeordnete Produktionsplanung in der Planungshierarchie. Dariiber hin-
aus kann eine einzelne Zielsetzung auf einer hierarchisch héheren Planungsstufe
den Zielen einer nachfolgenden Stufe entgegenstehen: So kann ein guter Fahrplan
mit sehr niedrigen Umsteigewartezeiten einige Planungsphasen tiefer ein zusétzli-
ches Fahrzeug samt Fahrer erfordern; oder die offensichtlich sinnvolle Minimierung
der Fahrzeuganzahl bei der Umlaufplanung kann u. U. zu einer erh6hten Anzahl
von Diensten fiihren. Besonders der letzte Punkt ist problematisch: Die mit dem
Einsatz von Personal befassten Planungsstufen (Dienst- und Dienstreihenfolgepla-
nung) stehen in der Hierarchie ganz unten, obwohl die Personalkosten doch oft die
ausschlaggebende Rolle spielen.

Die tatsédchliche Arbeitsreihenfolge der vorgestellten Planungsaufgaben ist aller-
dings nicht immer streng sequenziell, sondern sie bewegt sich haufig in Schleifen: So
wird u. U. der einmal bestimmte Fahrplan noch einmal geindert, wenn sich heraus-
stellt, dass unwirtschaftliche Fahrzeugumléufe entstehen. Eine andere Moglichkeit
ist vorausschauend zu arbeiten und z.B. schon bei der Linien- und Fahrplanung
einige Aspekte der spiteren Umlauf- und Dienstplanung zu beriicksichtigen, et-
wa indem bereits Mindestwendezeiten und Auswirkungen von Arbeitszeitregelung
(z.B. Pausenabwicklung) beachtet werden. Derartige Riickkopplungen und Voraus-
schau erfordern den FEinsatz von erfahrenen Planern. Die Vorgehensweise ist nur
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schwer formalisierbar und kann daher kaum in Planungsalgorithmen nachgebildet
werden.

In weiteren Verlauf des Kapitels werden die beiden Probleme der Umlauf- und
Dienstplanung sowohl einzeln als auch in einem integrierten Kontext ausfiihrlich
diskutiert.

2.2  Umlaufplanung

In diesem Abschnitt wird die Umlaufplanungsaufgabe mit ihren Zielen und Rah-
menbedingungen ndher betrachtet. Zunéchst werden die zentralen Begriffe einge-
fiihrt, die im Rahmen dieser Arbeit in Bezug auf die Umlaufbildung von Bedeutung
sind.

Unter einem Betriebshof wird ein Ort fiir das Abstellen der Fahrzeuge, die zu
einem bestimmten Zeitpunkt nicht im Einsatz sind, verstanden. Das bedeutet, dass
die Fahrzeuge nicht nur iiber Nacht, sondern auch voriibergehend dort abgestellt
werden, da sdmtliche Pausen im Betriebshof, im Gegensatz zu Pausen an Halte-
stellen, in der Regel keine oder geringere Personalkosten verursachen und deswegen
nach Moglichkeit vorzuziehen sind. Steht in einem Betriebshof nur eine begrenzte
Anzahl von Stellpldtzen zur Verfiigung, spricht man von einer Betriebshofkapazitit.

Unter einer Fahrgastfahrt oder Servicefahrt (engl.: trip) wird eine durch den
Fahrplan vorgegebene Fahrt zur Personenbeférderung verstanden. Dabei entspricht
sie einer Fahrt zwischen zwei Endhaltestellen einer Linie. Jede Fahrgastfahrt ist
durch eine Anfangs- und eine Endhaltestelle sowie eine Start- und eine Endzeit
gekennzeichnet. Die Anfangs- und Endstation konnen dabei gleich sein, wenn die
entsprechende Linie einen zyklischen Verlauf besitzt. Die Menge aller zu verpla-
nenden Fahrgastfahrten aus dem Fahrplan wird als Fahrplanmasse bezeichnet.

Die eingesetzten Fahrzeuge konnen unterschiedliche Eigenschaften aufweisen
und lassen sich nach Fahrzeugtypen (engl.: vehicle type) spezifizieren. Sie kénnen
sich in ihrer Grofe, Geschwindigkeit oder Ausstattung unterscheiden. Diese Un-
terschiede miissen bei der Konstruktion des Umlaufplans beriicksichtigt werden.
So kann fiir jede Fahrgastfahrt angegeben werden, von Fahrzeugen welches Types
sie bedient werden kann. Hierbei miissen unter anderem die Beférderungskapazi-
taten, spezielle Anforderungen (z.B. Niederflurbusse auf den Strecken in der Nihe
von Krankenhéusern oder Altersheimen), aber auch technische Gegebenheiten der
Fahrzeuge (z.B. keine Gelenkbusse bei Fahrten durch schmale Straken, oder keine
Doppeldecker bei Fahrten mit niedrigen Briicken) genau beachtet werden.

Unter dem Begriff Depot verstehen wir einen Betriebshof in Kombination mit
einem Fahrzeugtyp. Zwei Fahrgastfahrten heiflen kompatibel, wenn sie von einem
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Fahrzeug nacheinander ausgefiihrt werden konnen. Falls die Endstation der ersten
Fahrt ungleich der Startstation der darauffolgenden Fahrt ist, ist eine entsprechende
Verbindungsfahrt (ohne Personenbeforderung) notwendig. Haben die beiden Fahr-
gastfahrten eine gemeinsame Anschlusshaltestelle, dann konnen sie direkt mitein-
ander verkniipft werden. Ist die Wartezeit zwischen dem Ende der ersten und dem
Anfang der darauffolgenden Fahrgastfahrt grofs genug, ist es aus Kostengriinden
unter Umstédnden vorteilhafter, das Fahrzeug (ohne Fahrgéste) zwischenzeitlich ins
Depot und spéter wieder zuriick zu schicken, anstatt es an einer Haltestelle war-
ten zu lassen. Eine solche indirekte Verbindung zweier kompatiblen Fahrgastfahr-
ten bezeichnen wir als eine Verbindungsfahrt diber ein Depot. Eine Fahrt, die vom
Depot zur Starthaltestelle einer Fahrgastfahrt fiihrt, heifst Ausrickfahrt. Analog
verbindet eine Einrickfahrt den Endhaltepunkt einer Fahrgastfahrt mit dem De-
pot. Ein- und Ausriickfahrten werden auch als Depotfahrten bezeichnet. Neben den
méglichen Depotfahrten wihrend des Arbeitstages beginnt ein Fahrzeug seinen Ar-
beitstag typischerweise mit einer Ausriickfahrt und beendet ihn mit einer Einriick-
fahrt. Verbindungs- und Depotfahrten werden auch unter dem Begriff Leerfahrten
(engl.: deadheads) zusammengefasst. Der Einsatz von Leerfahrten verursacht zwar
zusitzliche operative Kosten, kann aber die Anzahl benétigter Fahrzeuge wesentlich
reduzierten.

Unter einem (Fahrzeug-)Umlauf (engl.: vehicle block) wird die Fahrtroute eines
Fahrzeuges fiir einen Betriebstag verstanden. Damit stellt ein Umlauf eine Folge
von Fahrzeugaktivititen wie Fahrgastfahrten, Leerfahrten und Wartezeiten dar, die
im Laufe des Arbeitstages nacheinander von einem Fahrzeug ausgefiihrt werden.
Die Umléufe beginnen und enden immer in einem Depot. Der Teil eines Umlaufs
zwischen zwei Depotaufenthalten wird als ein Umlaufstiick bezeichnet. Die Ge-
samtheit der Fahrzeugumliufe wird in einem Umlaufplan (engl.: vehicle schedule)
festgehalten.

Bei dem Umlaufplanungsproblem (engl.: Vehicle Scheduling Problem, VSP) wird
eine kostenminimale Zuordnung von Fahrgastfahrten zu Fahrzeugumliufen gesucht,
sodass:

e jede Fahrgastfahrt in genau einem Fahrzeugumlauf enthalten ist,

e alle Fahrten eines Fahrzeugumlaufs von einem Fahrzeug nacheinander aus-
fiihrbar und kompatibel sind,

e alle Fahrten eines Fahrzeugumlaufs von dem entsprechenden Fahrzeugtyp
fahrbar sind und

e jedes Fahrzeug zu dem Depot zuriickkehrt, von dem es zum Einsatz ausge-
riickt ist.
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Dabei sind unterschiedliche Zielsetzungen méoglich. In der Praxis wird oft eine Mini-
mierung der Fahrzeuganzahl vorrangig angestrebt, da dabei der hohe Kapitalbedarf
fiir die Beschaffung neuer bzw. die Instandhaltung vorhandener Fahrzeuge mini-
miert wird. Die (anteiligen) Anschaffungskosten fiir eingesetzte Fahrzeuge bilden
den Block der fizen Kosten. Sie sind unabhéngig von der eigentlichen Fahrleistung.
An zweiter Stelle werden die operativen Kosten zur Ausfiihrung des Umlaufplans
minimiert. Diese von der Einsatzzeit und der Kilometerleistung abhingigen Kos-
tenkomponenten werden als variable Kosten bezeichnet.

Umlaufplanungsprobleme werden grundsitzlich in zwei Klassen unterteilt. Han-
delt es sich nur um einen Betriebshof und einen homogenen Fuhrpark, spricht man
von einem Eindepot-Umlaufplanungsproblem (engl.: Single-Depot Vehicle Schedu-
ling Problem, SDVSP). Existieren mehrere Betriebshofe bzw. werden unterschiedli-
che Fahrzeugtypen eingesetzt, dann gehort so ein Problem zur Klasse der Mehrdepot-
Umlaufplanungsprobleme (engl.: Multiple-Depot Vehicle Scheduling Problem,
MDVSP). Dabei wird jedes Fahrzeug genau einem Depot zugeordnet und darf
nur die Fahrgastfahrten bedienen, fiir die das Depot und der entsprechende Fahr-
zeugtyp zuléssig sind.

Das SDVSP ist in polynomieller Zeit 16sbar, wihrend die Mehrdepot-Variante
mit mehr als zwei Depots ein N P-schweres Problem darstellt (siehe [Bertossi et al.,
1987]). Aukerdem zeigte Lobel [Lobel, 1997], dass sogar eine e-Approximation von
MDVSP NP-schwer ist. Die Komplexitit des Problems héingt im Wesentlichen von
der Anzahl der Depots, der Anzahl der Fahrplanfahrten und der Anzahl méglicher
Verbindungsfahrten ab. Zusétzlich kénnen weitere Aspekte wie z.B. Depotkapazité-
ten beriicksichtigt werden, was zu einer weiteren Erhéhung der Problemkomplexitét
fiihrt.

Bei der Planung der Umldufe kann auferdem unterschieden werden, ob ein Fahr-
zeug im Laufe des Tages nur Fahrten einer Linie bedienen darf (linienreine Pla-
nung) oder von einer Linie zur anderen wechseln darf (liniengemischte Planung).
Die Anforderung beziiglich der Linienreinheit variiert von Betrieb zu Betrieb. Wih-
rend die Fahrer eines Verkehrsunternehmens beliebig viele Linien im Laufe ihrer
Arbeitstage fahren diirfen, wird bei einem anderen Betrieb eine Anzahl von vier
Linien pro Tag schon als eine echte Herausforderung angesehen und darf auf kei-
nen Fall {iberschritten werden. Allgemein ldsst sich sagen, dass die Umliufe aus
Wirtschaftlichkeitsgriinden liniengemischt geplant werden sollen, falls die Variante
zugelassen ist.



2.3 Dienstplanung 13

2.3 Dienstplanung

In diesem Abschnitt wird das Dienstplanungsproblem mit seinen Begriffen, Zielen
und Rahmenbedingungen ndher betrachtet. Dabei wird zwischen der umlaufba-
sierten und fahrplanbasierten Dienstplanung unterschieden. Aufterdem werden die
giangigen Dienstregeln diskutiert.

2.3.1 Traditionelle (umlaufbasierte) Dienstplanung

Wie bereits beschrieben geht ein zuvor generierter Umlaufplan beim traditionel-
len Vorgehen als Eingabe in die Dienstplanung ein (siehe Abbildung 2.1), wo die
eingeplanten Fahrzeuge mit Fahrpersonal zu besetzen sind. Auferdem wird fiir je-
den Umlauf eine Menge der so genannten Ablésepunkte definiert. Ein Ablésepunkt
(engl.: relief point) ist eine durch die Uhrzeit (Ablosezeit) und den Ort (Ablosehal-
testelle) festgelegte Moglichkeit, einen Fahrerwechsel auf einem Umlauf durchzu-
fiihren. Grundsétzlich sind insbesondere jeder Umlaufbeginn und jedes Umlaufende
ein Ablosepunkt.

Die Umléufe werden an den zuvor definierten Ablosepunkten in elementare Ar-
beitseinheiten, die so genannten Dienstelemente, zerlegt. Ein Dienstelement (engl.:
task) ist eine nicht mehr zu unterteilende Arbeitsaufgabe und besteht aus einer Fol-
ge von Fahrgast- und Leerfahrten zwischen zwei aufeinanderfolgenden Ablosepunk-
ten in einem Umlauf. Die Menge aller Dienstelemente wird als Dienstplanmasse be-
zeichnet und gilt als Grundlage fiir die Dienstplanung. Zusatzlich zu den Dienstele-
menten, die sich aus dem Umlaufplan ergeben, konnen innerhalb der Dienste noch
Zusatzarbeiten notwendig sein, wie z.B. Fahrzeugkontrolle vor dem Einsatzbegin,
Abrechnung am Ende des Tages, Transfer zwischen Ablosepunkten usw. Solche a
priori nicht festgelegten Aktivitaten, die sich erst aus der Planung ergeben, werden
Erginzungselemente genannt.

Eine Sequenz von aufeinanderfolgenden Dienstelementen eines Umlaufs, die von
einem Fahrer ununterbrochen (ohne gesetzlich vorgeschriebe Pause) ausgefiihrt wer-
den, wird als ein Dienststiick (engl. piece of work) bezeichnet. Ein (Tages-)Dienst
(engl.: duty) besteht aus einem oder mehreren solcher Dienststiicke mit gesetzlich
vorgeschriebenen Pausen dazwischen. Abbildung 2.2 veranschaulicht ausgewahl-
te Begriffe anhand eines Beispiels. Die Gesamtheit aller Dienste wird Dienstplan
(engl.: crew schedule) genannt.

Ziel des Dienstplanungsproblems (engl.: Crew Scheduling Problem, CSP) ist es,
aus einer vordefinierten Dienstplanmasse eine Menge von Tagesdiensten zu bilden,
sodass

e jedes Dienstelement in genau einem Dienst enthalten ist,
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Abbildung 2.2: Ubersicht der Begriffe bei der Umlauf- und Dienstplanung

e jeder Dienst beziiglich einer Reihe von gesetzlichen, tariflichen sowie techni-
schen Vorschriften und Dienstregeln giiltig ist und

e die durch den Dienstplan geplanten Personalkosten minimiert werden.

Die Personalkosten konnen je nach Verkehrsbetrieb unterschiedlich definiert sein.
Im Allgemeinen sind sie die Summe der Kosten einzelner Dienste. Die Kosten ei-
nes einzelnen Dienstes setzen sich iiblicherweise aus einer variablen Komponente,
die von der Arbeitszeit abhingt, einem fizen Anteil, der von dem zugrunde lie-
genden Typ des Dienstes abhéngt, sowie aus den tariflich geregelten Zuschligen
(z.B. Nacht, Wochenende oder auch Abweichung von Zielwerten) zusammen. Ziele
miissen nicht notwendigerweise eine unmittelbare monetére Interpretation haben.
Man kann auch soziale und betriebliche Kriterien, wie Arbeitszeit, Wirkungsgrad,
Attraktivitat fiir Fahrer oder Abweichungen vom angestrebten Dienstschnitt mit-
einbeziehen, oder auch Kombinationen davon.

Jeder Dienst muss hinsichtlich einer Reihe von gesetzlichen, tariflichen, tech-
nischen, betrieblichen Bedingungen zuldssig sein. Die Vielfalt aller einzuhaltenden
lokalen Dienstregeln (wie z.B. minimale und maximale Dienstlinge, Arbeitszeit,
ununterbrochene Lenkzeit, Pausendauer) ist sehr groft und macht das Problem der
Dienstplanung besonders komplex. Dazu kommen oft noch globale Dienstregeln,
die den gewiinschten Dienstmix festlegen. Vorgaben dieser Art zielen einerseits auf
die Sozialvertraglichkeit der Dienstplanung, andererseits auf eine Integration der
Dienstplanung und der nachfolgenden Dienstreihenfolgeplanung. Der Dienstmix
ist ein typisches ,weiches” Nebenkriterium, das eine grobe Abweichung vom an-
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gestrebten Zielwert nicht zulésst, jedoch einen (vom Anwender zu bestimmenden)
Spielraum zugunsten eines Hauptplanungsziels durchaus erlaubt.

Ein weiterer Aspekt der Dienstplanung ist die Anzahl der Depots. Existieren
mehr als ein Depot, wird in der Praxis oft verlangt, dass jeder Dienst, &hnlich
zu Umliufen, genau einem Depot zugeordnet wird. Dabei darf ein Dienst nur
aus Dienstelementen der Umlédufe bestehen, die demselben Depot zugeordnet sind.
Praktisch heift das, dass die Fahrer nur Fahrzeuge aus dem ,eigenen” Depot be-
dienen diirfen. Ist das der Fall, zerfillt die gesamte umlaufbasierte Dienstplanung
in separate Dienstplanungsprobleme fiir jedes Depot. Dabei werden nur die fiir das
entsprechende Depot relevanten Umlaufe als Eingabe betrachtet. Bei Problemstel-
lungen, bei denen die Fahrer auch ,depotfremde” Fahrzeuge bedienen diirfen oder
ein depotiibergreifender Dienstmix vorgegeben ist, wird die Dienstplanung iiber
mehrere Depots in einem Gesamtproblem durchgefiihrt.

2.3.2 Fahrplanbasierte Dienstplanung

Die fahrplanbasierte Dienstplanung unterscheidet sich von der umlaufbasierten, in-
dem sie unabhingig von der Umlaufplanung stattfindet, d. h. sie basiert nicht auf
den a priori berechneten Umlédufen, sondern direkt auf der Fahrplanmasse. Samt-
liche Fahrzeugaktivitdten werden komplett ignoriert bzw. sind gar nicht bekannt.
Somit ergeben sich fiir die Konstruktion der Dienststiicke bzw. Dienste viel mehr
Freiheitsgrade, da sie nicht mehr entlang der Umlaufe gebildet werden. Die Moglich-
keit, zwei Dienstelemente zu einem Dienststiick aneinanderzureihen, ist nur durch
zeitliche und rdumliche Gegebenheiten begrenzt.

Bei einem fahrplanbasierten Dienstplanungsproblem (engl.: Independent Crew
Scheduling Problem, ICSP®) wird eine kostenminimale Menge von Diensten ge-
sucht, sodass jedes von Fahrgastfahrten direkt abgeleitete Dienstelement in genau
einem Dienst enthalten ist und alle Dienste beziiglich der vorgegebenen Dienstre-
geln giiltig sind.

Die Idee, Dienste direkt auf der Fahrplanmasse anstatt auf den Fahrzeugumlau-
fen zu planen, wird in einigen partiell integrierten Losungsanséitzen zur Umlauf- und
Dienstplanung verwendet. Bei diesen Ansétzen werden die beiden Planungsphasen
zwar sequenziell, aber in umgekehrter Reihenfolge ausgefiihrt, d.h. zuerst Dienst-

3In englischsprachiger Literatur wird das Dienstplanungsproblem auf Basis von Umliufen oft
als das (traditionelle) sequenzielle Dienstplanungsproblem bezeichnet, wihrend die umlaufunab-
héngige Variante als das unabhingige Dienstplanungsproblem genannt wird. Wir finden dafiir
jedoch die Begriffe umlaufbasiertes bzw. fahrplanbasiertes Dienstplanungsproblem aussagekrifti-
ger und benutzen sie als das deutsche Equivalent. Bei der Benutzung von Abkiirzungen verwenden
wir allerdings weiterhin die englischen CSP bzw. ICSP, um die entsprechenden Problemklassen
mit denen aus der englischsprachigen Literatur in Relation zu setzen.
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und danach Umlaufplanung. Diese Vorgehensweise, auch als Crew-First—Vehicle-
Second bekannt, wird mit der Tatsache begriindet, dass operative Personalkosten
bei manchen Verkehrsbetrieben deutlich hoher als operative Fahrzeugkosten sind
(siche [Bodin et al., 1983|, [Leuthardt, 1998]|, [Freling et al., 2001]).

Ein Nachteil von Crew-First—Vehicle-Second-Methoden liegt darin, dass es oft
sehr problematisch ist, fiir eine gegebene Menge an Diensten einen giiltigen Um-
laufplan zu bestimmen. Fiir bestimmte Problemstellungen lasst sich das Dienstpla-
nungsproblem durch zusédtzliche Anforderungen erweitern, sodass ein giiltiger Um-
laufplan im Nachhinein garantiert werden kann. Eine solche Moglichkeit ist zum
Beispiel nur ein einziges Depot als Ablésepunkt zu akzeptieren. Dann startet und
endet jedes Dienststiick nur im Depot und entspricht gleichzeitig einem Umlauf-
stiick. Aus den Dienststiicken der resultierenden Dienste lassen sich im Nachhinein
giiltige Umlaufe zusammenbauen. Waren allerdings urspriinglich auch andere Ablo-
sepunkte als das Depot erlaubt, wird der Losungsraum durch eine solche Vereinfa-
chung u. U. stark eingeschrinkt, sodass sowohl der Dienst- als auch der Umlaufplan
oft schlechter als bei der traditionellen Vehicle-First-Crew-Second-Vorgehensweise
sind.

Noch problematischer wird das Finden guter, zueinander kompatibler Umlauf-
und Dienstpléne, sobald mehrere Depots beriicksichtigt werden. Da jeder Dienst
genauso wie jeder Umlauf zu einem einzigen Depot zugeordnet wird, kann der
darauf folgende Umlaufplan von sehr schlechter Qualitat oder oft gar unzuldssig
werden, besonders wenn die Anzahl verfiigbarer Fahrzeuge pro Depot begrenzt ist.

Eine weitere Einsatzmoglichkeit von ICSP ist die Berechnung einer unteren
Schranke fiir die Dienstplanung (ohne eine nachtrigliche Bestimmung der Umliu-
fe). Freling |Freling, 1997, Freling et al., 1999] vergleicht diese Schranke mit der
Losung der traditionellen (sequenziellen) Planung von Umldufen und Diensten und
benutzt die Differenz als Maf fiir eine potenzielle Einsparung durch die Integration.
Unterscheiden sich die beiden Werte fiir eine Probleminstanz nur gering, dann ist
der Einsatz von einem viel aufwendigeren und zeitintensiveren integrierten Verfah-
ren fiir sie nicht lohnenswert.

2.3.3 Dienstregeln

Im Folgenden werden weitere, zum Verstédndnis dieser Arbeit notwendige Begrif-
fe eingefiihrt und die géngigen Dienstarten definiert. Simtliche Definitionen und
Kennzahlen basieren auf [Fachwort, 1992] und einer Spezifikation, die im Rahmen
eines Projektes am DS&OR-Lab (Uni Paderborn) mit der PTV AG entstanden
ist. Sie stellen nur einen Richtwert dar und kénnen sich von Betrieb zu Betrieb
unterscheiden.
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In der Dienstplanung werden jedem Dienst verschiedene Attribute zugeordnet.
Wir unterscheiden zwischen Zeitattributen, wie Arbeits-, Lenk- und Pausenzeit,
Dienstbeginn und -Ende, Dienstlinge und anderen Attributen wie Anzahl der
Dienststiicke. Diesen Kennzahlen kénnen minimale (ggf. fritheste), maximale (ggf.
spéteste), durchschnittliche und angestrebte Werte zugeordnet sein.

Arbeitszeit (engl.: working time) ist die vergiitete Zeit eines Dienstes. Die Ar-
beitszeit muss den vom Gesetzgeber und dem Unternehmen vorgegebenen Bedin-
gungen geniigen. Folgende Zeiten zéhlen {iblicherweise zu Arbeitszeit:

- Lenkzeit (engl.: driving time). Die Lenkzeit umfasst die reine Fahr- bzw.
Kurbelzeit eines Fahrers auf einem Fahrzeug wiahrend einer Arbeitsschicht.
Die maximale ununterbrochene Lenkzeit darf typischerweise 4:30 Stunden
nicht iibersteigen. Als Lenkzeitunterbrechung zéhlen gesetzlich vorgeschrie-
bene Pausen, anrechenbare Wendezeit sowie Anwesenheiten, die in einem
fahrenden Fahrzeug verbracht werden, ohne dass gelenkt wird (ab einer be-
stimmten Léinge).

- Wendezeit (engl.: layover time). Die Wendezeit umfasst die Standzeit zwi-
schen zwei Fahrgastfahrten. Man unterscheidet zwischen anrechenbarer Wen-
dezeit (AWZ) und nicht anrechenbarer Wendezeit (NWZ). Die anrechenbare
Wendezeit wird fiir Pausen angerechnet und zdhlt somit (evtl. bis zu einer
bestimmten Grenze) nicht zur Arbeitszeit. Sie muss eine je nach zugrunde-
liegender Pausenregelung vorgegebene minimale Dauer erfiillen. Aufserdem
kann nur der Teil als pausenvertretbar angerechnet werden, der regelmabig
nicht fiir dienstliche Verrichtungen, wie z.B. Umsetzen, Beschilderung, Fahr-
zeugkontrolle, Auskunftserteilung, Fahrgastbedienung, Verspatungsausgleich,
benutzt wird.

- Vorbereitungszeit (engl.: sign-on time). Als Vorbereitungszeit gilt die Zeit, die
einem Fahrer zu Beginn eines Dienstes (ggf. Dienststiickes) gewéhrt wird, z.
B. um sich iiber den Dienst zu informieren oder das Fahrzeug zu kontrollieren.

- Abschlusszeit oder Nachbereitungszeit (engl.: sign-off time). Die Abschluss-
zeit (Nachbereitungszeit) umfasst die Zeit, die einem Fahrer am Ende eines
Dienstes (ggf. Dienststiickes) gewéhrt wird, z. B. um abzurechnen oder das
Fahrzeug abzuriisten.

- Transferzeit oder Wegezeit (engl.: walking time). Zur Transferzeit (Wegezeit)
zahlt die Zeit, die ein Fahrer ben6tigt, um von einem Abldseort zum néchsten
zu gelangen.

Als Dienstbeginn (engl.: duty start time) wird der Beginn des ersten Dienst-
stiickes eines Dienstes abziiglich einer ggf. anzurechnenden Vorbereitungszeit und
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abziiglich einer ggf. anzurechenden Wegezeit bezeichnet. Als Dienstende (engl.: du-
ty end time) wird das Ende des letzten Dienststiickes eines Dienstes zuziiglich einer
gef. anzurechnenden Abschlusszeit und zuziiglich einer ggf. anzurechnenden Wege-
zeit bezeichnet. Die Dienstlinge (engl.: duty length/spread time) ergibt sich aus der
Differenz zwischen dem Dienstende und Dienstbeginn.

Neben den oben beschriebenen Attributen wird jedem Dienst ein Diensttyp
zugeordnet. Je nach Dienstbeginn und -Ende unterscheidet man zwischen Frih-
, Mittel-, Spat- und Nachtdiensten. Dienste miissen nicht zusammenhéngend sein.
Zur Abdeckung von Hauptverkehrszeiten sind auch geteilte Dienste (engl.: split du-
ty) moglich, die typischerweise aus zwei Arbeitseinheiten mit einer lingeren Pause
dazwischen bestehen. Eine Teilungsgrenze ist eine zeitliche Angabe zur minimalen
Unterbrechungslinge, ab welcher ein geplanter Dienst als geteilt anzusehen ist. Au-
ferdem sind Dienste moglich, die nur ein Dienststiick und keine Pause beinhalten.
Sie werden Teildienste (engl.: tripper) genannt.

Die gesetzliche Lenkzeitverordnung legt fest, wann und wie lange ein Fahrer eine
Pause machen muss und wann eine Arbeitsunterbrechung als Pause anerkannt wird.
In Deutschland unterscheidet man grundséatzlich zwischen fiinf Pausenregelungen,
die sich in zwei Klassen, Blockpausen- und Verhdltnispausenregelungen, aufteilen
lassen. Zu den Blockpausenregelungen gehoren:

- Block30-Regel - der Dienst wird durch 1 Pause (oder ausreichend grofe AWZ)
mit einer Mindestlinge von 30 Minuten unterbrochen,

- Block20-Regel - der Dienst wird durch 2 Pausen (oder ausreichend grofe
AWZ) mit einer Mindestldnge von 20 Minuten unterbrochen,

- Block15-Regel - der Dienst wird durch 3 Pausen (oder ausreichend grofe
AWZ) mit einer Mindestldnge von 15 Minuten unterbrochen.

Dabei betrigt die maximale ununterbrochene Lenkzeit zwischen zwei Pausen 4:30
Stunden.

Bei Verhéltnispausen muss das Verhéltnis von Lenkzeit zu Arbeitszeit in einem
bestimmten Verhéltnis stehen. Dabei kénnen nur die Wendezeiten einer bestimmten
Liange angerechnet werden. Zu den Verhéltnispausenregelungen zahlen:

- 1/5-Regel (Finftelregel) - die Summe aller AWZ, die mindestens 8 Minuten
lang sind, ist mindestens 1/5 der Summe aller Lenkzeiten des Dienstes

- 1/6-Regel (Sechstelregel) - die Summe aller AWZ, die mindestens 10 Minuten
lang sind, ist mindestens 1/6 der Summe aller Lenkzeiten des Dienstes

Alle Dienste miissen den gesetzlich vorgegebenen Pausenregelungen entspre-
chen, d.h. sie miissen mindestens eine der fiinf Pausenregelungen erfiillen.
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Durch eine konkrete Festlegung der bisher genannten Parameter (also Dienst-
typ, Pausenregelung, Attribute) wird eine Dienstart (engl.: duty type) festgelegt,
z.B. ein zusammenhingender Friihdienst mit Sechstelregel, Dienstbeginn zwischen
6:00 und 10:00 Uhr, Dienstende zwischen 13:00 und 22:00 Uhr, maximale Dienst-
lange 9 Stunden, maximale Arbeitszeit 8 Stunden.

2.4 Integrierte Umlauf- und Dienstplanung

Wie zum Beginn des Kapitels bereits erwéihnt, wiirde eine gesamtoptimale, den
wechselseitigen Abhiingigkeiten gerechte OPNV-Planung unter Beachtung aller Ne-
benbedingungen eine simultane Betrachtung aller Teilaufgaben des Planungspro-
zesses erfordern. Allerdings stofst die Aufgabe schon wegen der Komplexitiat der
einzelnen Teilprobleme auf kaum zu iiberwindende Schwierigkeiten. Daher verfol-
gen die meisten kommerziellen, auf mathematischer Optimierung basierenden Pla-
nungstools eine streng sequenzielle Abarbeitung der einzelnen Teilaufgaben. Nichts-
destotrotz geht die aktuelle Entwicklung auf diesem Gebiet in Richtung einer si-
multanen Betrachtung mehrerer Teilprobleme. Eine Mdglichkeit ist eine synchrone
Verplanung der verfiigbaren Ressourcen, d.h. der Fahrzeuge und Fahrer. In diesem
Fall sprechen wir von integrierter Umlauf- und Dienstplanung.

Die wesentlichen Unterschiede zwischen integrierter und sequenzieller Umlauf-
und Dienstplanung finden sich in den zusétzlichen Freiheitsgraden im Bereich der
Dienstplanung. Wiahrend bei der sequenziellen Planung die Leerfahrten eines Um-
laufplans der nachfolgenden Dienstplanung fest vorgegeben sind, stehen in der in-
tegrierten Planung alle mdglichen Fahrtverkniipfungen als Freiheitsgrade bei der
Konstruktion von Diensten zur Verfiigung. In dieser planerischen Freiheit liegt das
Potenzial, durch eine integrierte Planung im Vergleich zur sequenziellen Planung
Kosten einzusparen. Hinzu kommt, dass die Personalkosten in der Regel die fahr-
zeugbezogenen Betriebskosten dominieren.

Zum besseren Verstindnis der Vorteile einer simultanen Betrachtung beider
Planungsaufgaben betrachten wir ein Beispiel:

Gegeben ist ein Fahrplan mit finf Fahrgastfahrten Fy, Fy, F3, Fy und F5 (siehe
Abbildung 2.3 fiir Start- und Endzeiten sowie Start- und Endhaltestellen der Fahr-
ten) und zwei Depots, wobei in jedem Depot jeweils ein Fahrzeug zur Verfigung
steht. Bei der Umlaufplanung wird primdr die Anzahl der Fahrzeuge und danach
die Summe von Leerkilometer minimiert. Abbildung 2.3 veranschaulicht den opti-
malen Umlaufplan. Dabei bedient das Fahrzeug aus dem ersten Depot die Fahrten
Fi, Fy, F3 und Fy und das Fahrzeug aus dem zweiten Depot die Fahrt Fy. Die die
operativen Kosten verursachenden Leerfahrten sind im Bild dunkel schattiert.
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Abbildung 2.3: Optimale Losung der sequenziellen Umlauf- und Dienstplanung (2
Umlédufe und 3 Dienste)

Fiir die anschlieffende Dienstplanung ist gegeben: Als Ablosepunkte gelten die
beiden Depots und die Haltestelle B; die maximale Dienststiicklinge ist auf 4 Stun-
den begrenzt; jeder Dienst darf nur Fahrten aus dem eigenen Depot beinhalten;
minimiert wird die Anzahl der Dienste. Offensichtlich ist der Umlauf im ersten
Depot zu lang, um von einem einzigen Dienst komplett bedient zu werden. Somit
sind zwei Dienste fir den ersten Umlauf und ein Dienst fiir den zweiten Umlauf
notwendig (siehe Abbildung 2.3). Die Losung der sequenziellen Planung beinhaltet
also 2 Fahrzeuge und 3 Fahrer.

Es ist allerdings eine bessere, gesamtoptimale Losung maoglich, die mit nur 2
Fahrzeugen und 2 Fahrern auskommt (siehe Abbildung 2.4). Dafir werden aber
mehr Leerkilometer verplant und man verzichtet somit auf die Optimalitit des Um-
laufplans. Diese Lisung ist nur durch eine gleichzeitige Betrachtung der Dienst- und
Umlaufplanung mdéglich.

A BB A CC C
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I I

Dienst |
A C BB A
Depot 2 - Fs . | F - Depot 2
| |
Dienst Il Zeit
I i | | |
8:00 9:00 10:00 11:00 12:00

Abbildung 2.4: Gesamtoptimale Losung der Umlauf- und Dienstplanung (2 Umléufe
und 2 Dienste)

Das Beispiel zeigt, dass ein Umlaufplan, der fiir sich betrachtet zwar suboptimal
ist, zu einer Verbesserung der Gesamtlosung fiilhren kann. Dieser Sachverhalt ist
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das erste wichtige Argument fiir die Verwendung von Ansétzen zur integrierten
Umlauf- und Dienstplanung.

Ein weiteres Argument betrifft die besondere Planungssituation im Nachbarsort-
und Regionalverkehr. Dort gibt es im Vergleich zum stédtischen Nahverkehr nur
wenige oder gar keine Ablosepunkte aufserhalb der Depots. Auferdem sind die
Abléseorte oft weit voneinander entfernt, sodass kein Transfer (zu Fulk oder mit
anderen Transportmitteln) zwischen ihnen moglich ist. Wird ein optimaler Um-
laufplan zuerst konstruiert, kann er Umlaufe beinhalten, die eine lange Zeit keinen
Ablosepunkt passieren, sodass es zu unlosbaren Problemen bei der Gew#hrung
von Pausen in der darauffolgenden Dienstplanung kommen kann. Ein zulissiger
Dienstplan kann somit von schlechter Qualitit sein oder gar nicht existieren. Eine
gleichzeitige Betrachtung beider Planungsaufgaben wiirde das geschilderte Problem
16sen.

Das integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem (engl.: Integrated Vehicle
and Crew Scheduling Problem, VCSP) kann wie folgt definiert werden: Gegeben
sei eine Menge zu verplanenden Fahrgastfahrten innerhalb eines fest definierten
Planungszeitraums. Gesucht wird ein zuldssiger Umlauf- und ein dazu kompati-
bler, zuldssiger Dienstplan mit minimalen Gesamtkosten. Die beiden Pliane sind
dann kompatibel, wenn sie jede Fahrgastfahrt genau einmal und die Leerfahrten
des Umlaufplans konsistent iiberdecken. Ein Fahrzeug muss also mit einem Fahrer
besetzt sein, wenn es sich auferhalb eines Depots befindet. Fiir die Zuléssigkeit der
Umlauf- bzw. Dienstplidne gelten die iiblichen Anforderungen (siche Abschnitt 2.2
bzw. 2.3).

Man unterscheidet zwischen VCSP mit einem und mehreren Depots. Aus der
Sichtweise der Problemkomplexitit liegt dabei der Unterschied darin, wie effizi-
ent die zugrunde liegenden Unterprobleme VSP und CSP gelost werden konnen.
Wihrend das Eindepot-Umlaufplanungsproblem noch in polynomieller Zeit 16sbar
ist, ist die Mehrdepot-Variante ein N'P-schweres Problem (siehe [Bertossi et al.,
1987]). Der zweite Bestandteil von VCSP, das Dienstplanungsproblem, ist dagegen
in beiden Fallen N'P-hart (siehe [Fischetti et al., 1987], [Fischetti et al., 1989)]).
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Kapitel 3

Mathematische Optimierung

Der Begriff Optimierung wird in |Griinert and Irnich, 2005, S.6| wie folgt be-
schrieben:

L,Optimierung ist eine auf quantitativen mathematischen Modellen beru-
hende Technik zur Berechnung von Entscheidungsvorschldigen. Fs han-
delt sich daber um eine Methode, die von einem geschlossenen mathe-
matischen Modell ausgeht und darauf aufbauend eine Lisung bestimmit.
Entsprechende Lisungsverfahren, auch Algorithmen genannt, werden in
der Regel nicht ,von Hand gerechnet”, sondern auf Computern in Pro-
grammen bzw. Softwaresystemen umgesetzt.”

Es hat sich historisch entwickelt, dass fiir diese Art von Optimierung oft der Begriff
Mathematische Programmierung (engl.: mathematical programming) benutzt wird.

Fiir einen Abschnitt der Realitdt wird ein abstraktes Modell gebildet, mit des-
sen Hilfe Analysen durchgefiihrt werden kénnen, um somit eine gute Basis fiir
Entscheidungen zu schaffen. Die Entscheidungen werden durch Variablen (Ent-
scheidungsvariablen) im Modell kodiert, wobei sie nur bestimmte Werte annehmen
diirfen. Die zuldssigen Wertebereiche fiir Variablen werden durch eine Menge von
Gleichungen und Ungleichungen, die sogenannten Restriktionen (Nebenbedingun-
gen), beschrieben. Eine bestimmte Entscheidungssituation, auch Ldsung genannt,
wird dadurch definiert, dass den Variablen konkrete Werte zugewiesen werden. Eine
Losung ist zuldssig, wenn alle Restriktionen erfiillt sind. Die Gesamtheit aller Lo-
sungen (Systemzustinde) wird als ein Lisungsraum bezeichnet. Die Qualitét jeder
Losung wird mit Hilfe einer bzw. mehrerer Bewertungsfunktionen (Zielfunktionen)
beurteilt. Das Optimierungsproblem ist somit die Aufgabe der Bestimmung einer
zuldssigen Losung mit dem optimalen Zielfunktionswert. Wird dabei die Losung
mit maximalem (minimalem) Zielfunktionswert gesucht, spricht man von einem
Mazimierungsproblem (Minimierungsproblem,).
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Laut der Komplexititstheorie ist ein Problem N P-schwer, wenn bis jetzt noch
kein Algorithmus gefunden wurde, der dieses Problem in polynomieller Zeit 16-
sen kann; aber es wurde auch nicht bewiesen, dass so ein Algorithmus nicht exis-
tiert. Die Komplexitatstheorie besagt, dass wenn fiir ein NP-schweres Problem ein
polynomieller Algorithmus existiert, dann existiert so ein Algorithmus fiir jedes
NP-schwere Problem. Viele Optimierungsprobleme gehoren zur Klasse der NP-
schweren Probleme.

Im Folgenden stellen wir kurz ausgewédhlte Modellierungs- und Losungstechni-
ken von Optimierungsproblemen vor.

Lineare Optimierung

Bei Modellen der linearen Optimierung oder linearen Programmierung (LP) be-
stehen die Zielfunktion und alle Restriktionen aus Linearkombinationen der Ent-
scheidungsvariablen. Die Variablen selbst konnen dabei reelle Werte annehmen.
Eine Vielzahl verschiedener Probleme kann als lineare Programme modelliert wer-
den. Die lineare Programmierung spielt eine wichtige Rolle in der mathematischen
Optimierung. Zum Ld&sen auch riesiger linearer Programme existiert eine Reihe
schneller, effizienter Algorithmen.

Gemischt-ganzzahlige Optimierung

Viele praktische Probleme sind nur mit diskreten Variablen sinnvoll, da eine Teil-
barkeit von Ressourcen oft nicht gegeben ist oder die Variablen unteilbare 0/1-
Entscheidungen abbilden. Diirfen alle bzw. einige der Variablen nur ganze Zahlen
annehmen, dann spricht man von ganzzahliger bzw. gemischt-ganzzahliger Optimie-
rung (engl.: integer programming, IP; mized integer programming, MIP). Proble-
me, die im Bereich der Transportplanung auftreten, werden meistens als gemischt-
ganzzahlige Optimierungsprobleme formuliert. Im Gegensatz zur linearen Optimie-
rung sind ganzzahlige und gemischt-ganzzahlige Modelle in der Regel sehr schwer
zu 16sen. Ein gédngiges Verfahren zur Losung von MIP-Problemen ist das Branch-
and-Bound-Verfahren.

Heuristiken und Metaheuristiken

Viele praktisch relevante Optimierungsprobleme sind sehr grof bzw. sehr schwer zu
16sen. Daher ist man oft gezwungen auf Verfahren zuriickzugreifen, die mit einem
vertretbaren Rechenaufwand eine moglichst gute, aber nicht zwingend optimale
Losung liefern. Solche Verfahren werden Heuristiken genannt. Heuristiken sind in
der Regel auf ein spezielles Problem zugeschnitten und nutzen die Problemstruktur
aus. Metaheuristiken sind dagegen allgemeine, iibergeordnete Schemata zur Steue-
rung eines oder mehrerer abhéngiger heuristischer Verfahren. Viele Metaheuristiken
gehoren zu den sogenannten naturanalogen Verfahren, weil sie die Natur nachbil-
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den. Typische Metaheuristiken sind Simulated Annealing, genetische Algorithmen,
neuronale Netze und Ameisenalgorithmen. Die meisten Metaheuristiken lassen es
zu, dass man sich wiahrend der Suche in Bezug auf die Zielfunktion kurzfristig ver-
schlechtern kann. Damit ist die Hoffnung verbunden, dass man aus einem lokalen
Optimum wieder herauskommt. Bei Heuristiken und Metaheuristiken gibt es im
Allgemeinen keine Abschétzung, wie weit eine gefundene Losung vom Optimum
entfernt ist.

Dynamische Programmierung

Bei der dynamischen Programmierung werden Probleme betrachtet, die in mehre-
re Stufen zerlegt werden konnen. Hangt dabei der Zustand einer Stufe von dem
Zustand und der Entscheidung der vorhergehenden Stufe ab, spricht man von dy-
namischer Optimierung. Die Gesamtentscheidung wird dabei durch stufenweise,
rekursive Einzelentscheidungen ersetzt.

Der Rest dieses Kapitels ist wie folgt aufgebaut: Nach einer kurzen Vorstellung
einiger fiir das Verstdndnis dieser Arbeit relevanter Optimierungsprobleme werden
ausgewihlte Losungstechniken diskutiert, die in entwickelten Losungsverfahren ein-
gesetzt werden.

3.1 Ausgewihlte Probleme der mathematischen Op-
timierung

In diesem Abschnitt werden ausgewihlte Standardprobleme der mathematischen
Optimierung vorgestellt, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet werden.

3.1.1 Netzwerkflussprobleme

Netzwerkflussprobleme vereinigen Modelle und Methoden der Optimierung mit der
Graphentheorie. Ein Netzwerk ist ein zyklenfreier Digraph mit genau einer Quelle
und genau einer Senke.

Das Minimalkostenfluss-Problem

Als eines der Grundmodelle der Netzwerktheorie kann das Minimalkostenfluss-
Problem (engl.: min-cost flow problem) aufgefasst werden. Viele andere Netzwerk-
flussprobleme sind Spezialfille dieses Problems. Das Minimalkostenfluss-Problem
wird haufig auch als Umladeproblem (engl.: transshipment problem) bezeichnen und
lasst sich wie folgt beschreiben: Bestimme einen kostenminimalen Fluss eines Gutes
in einem Netzwerk, sodass der Bedarf nach diesem Gut in jedem Knoten befriedigt
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wird.

Hierbei liegt ein gerichteter Graph G = (IV, A) zugrunde, bei dem N die Menge
der Knoten und A die Menge der gerichteten Kanten ist. Fiir jede Kante (i,j) € A
sind Kosten ¢;; definiert, die fiir jede Einheit des Gutes anfallen, wenn es iiber
(1,7) gesendet wird. Die minimale bzw. maximale Kapazitit einer Kante wird als
li; bzw. u;; definiert. Jeder Knoten 7 € N hat einen Bedarf b;. Ein negativer Bedarf
entspricht einer Nachfrage, ein positiver einem Angebot. Ist der Bedarf Null, so
handelt es sich um einen Umladeknoten. Fiir jede Kante (i, j) € A gibt die Fluss-
variable z;; € R die Flussgroke auf dieser Kante an. Das mathematische Modell
kann wie folgt formuliert werden:

(1,j)€A
{5:(i.5)eA} {5:(3,))eA}

lij <wz; <w;  Y(i,j) e A (3.3)

In der Zielfunktion (3.1) werden die Kosten des Gesamtflusses minimiert. Die
Flusserhaltungsbedingungen (engl.: flow balance constraints) (3.2) stellen fiir jeden
Knoten sicher, dass die Differenz zwischen dem ankommenden und dem ausgehen-
den Fluss immer gleich der Nachfrage bzw. dem Bedarf dieses Knoten ist. Schliefs-
lich fordern die Kapazititsbedingungen (engl.: flow bound constraints) (3.3), dass
der Fluss jeweils zwischen der unteren und oberen Schranke liegen muss.

Sind alle Bedarfe und Schranken ganzzahlig, dann ist auch jede Losung von
(3.1)-(3.3) ganzzahlig, obwohl z;; € R fiir alle (i,j) € A ist (siehe z.B. [Wolsey,
1998]). Das liegt an der unimodularen Struktur der Inzidenzmatrix, sie ist total
. Somit kann das Minimalkostenfluss-Problem mit effizienten Algorithmen der li-
nearen Programmierung, wie z.B. der Simplex- oder Netzwerk-Simplex-Methode in
polynomieller Zeit gelost werden.

Durch Spezialisierung des Minimalkostenfluss-Problems erhilt man eine Reihe
anderer bekannter Probleme. Zwei davon, die fiir die vorliegende Arbeit relevant
sind, sind das Zuordnungsproblem und das Kiirzeste-Wege-Problem.

Das Zuordnungsproblem

Bei einem (linearen) Zuordnungsproblem (engl.: linear assignment problem) wird
eine kostenminimale 1-zu-1-Zuordnung von Objekten aus einer Menge N; zu Ob-
jekten aus einer gleichgroften Menge N, gesucht, wobei jede mogliche Zuordnung
mit Kosten bewertet wird.

Das lineare Zuordnungsproblem kann als ein Minimalkostenfluss-Problem auf
einem bipartiten Graphen G = (N; U Ny, A) formuliert werden. Dabei bildet A die
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Menge aller méglichen Zuordnungen ab. Man setzt b; = 1 fiir alle ©+ € Ny, b; = —1
fiir alle 7 € Ny und [;; = 0 und w;; = 1 fiir alle (4, j) € A.

Das Kiirzeste-Wege-Problem

Das Kiirzeste-Wege-Problem (engl.: shortest path problem) kann wie folgt formu-
liert werden: Gesucht wird ein kiirzester Weg von einem Knoten s (Quelle) zu einem
anderen Knoten ¢ (Senke). Der Ausdruck ,kurz” bezieht sich dabei auf die Kosten-
bewertung der enthaltenen Kanten (setzt man sie fiir alle Kanten gleich, bekommt
man einen Weg mit minimaler Anzahl der Kanten).

Offensichtlich handelt es sich bei dem Kiirzeste-Wege-Problem um einen Spe-
zialfall des Minimalkostenfluss-Problems, bei dem by, = 1, by = —1, b; = 0 fiir alle
i€ N\ {s,t} und [;; = 0 und u,;; = 1 fiir alle (i,j) € A gesetzt wird. Dann wird
namlich eine Flusseinheit durch das Netzwerk entlang des kiirzesten Weges von s
nach t transportiert.

Das Kiirzeste-Wege-Problem kann mit relativ einfachen Algorithmen, wie z.B.
dem Dijkstra- oder Ford/Moore-Algorithmus, gelost werden. Es taucht hiufig als
Unterproblem in kombinatorischen und netzwerkorientierten Optimierungsproble-
men auf. Eine Verallgemeinerung dieses Problems, die im Rahmen dieser Arbeit
verwendet wird, ist das Problem zur Bestimmung kiirzester Wege zwischen allen
Paaren von Knoten (engl.: all-pair shortest path problem) in einem Graphen. Es
kann beispielsweise mit dem Floyd/Warshall- Verfahren gelost werden.

Das ressourcenbeschrinkte Kiirzeste-Wege-Problem

Eine der Erweiterungen des klassischen Kiirzeste-Wege-Problems ist das (ressour-
cen )beschrinkte Kiirzeste- Wege-Problem (engl.: (resource) constrained shortest path
problem, RCSP). Dabei ist jeder Weg nicht nur durch Kosten, sondern auch durch
einen Ressourcenverbrauch spezifiziert.

Sei wie oben G = (N, A) ein gerichteter Graph und R die Menge unterschiedli-
cher Ressourcen. Mit jeder Kante (i, j) € A wird aufser Kosten ¢;; auch einen Res-
sourcenverbrauch d;; fiir jede Ressource r € R assoziiert. Ein Pfad P von s nach ¢
verbraucht Z(i, $)ep d;; Ressourcen vom Typ r € R. Der Zuléssigkeitsbereich jeder
Ressource r € R ist durch ein Intervall [I", "] definiert. Um die mathematische For-
mulierung des (kantenbasierten) ressourcenbeschrinkten Kiirzeste-Wege-Problems
zu bekommen, wird die Formulierung des Kiirzeste-Wege-Problems um folgende
Restriktionen erweitert:

I'< > dm;<u VreR (3.4)
(i,7)EA
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Das Mehrgiiterfluss-Problem

Alle oben diskutierten Netzwerkprobleme setzen einen homogenen Fluss (Eingiiter-
Fluss) iiber die Kanten des Netzwerks voraus. In vielen Fillen miissen jedoch unter-
schiedliche Giiter modelliert werden, die jeweils unterschiedliche Senken und Quel-
len haben, aber ein gemeinsames Netzwerk nutzen (z.B. verschiedene Fahrzeugty-
pen). Jedes Gut hat dabei in jedem Knoten eine eigene Flusserhaltungsbedingung,
aber sie nutzen alle zusammen eine gemeinsame Ressource, die durch die Kapazitit
der Kanten gegeben ist. Dieses Problem heift das Mehrgiiterfluss-Problem (engl.:
multicommodity network flow problem) und ist eine direkte Verallgemeinerung des
Minimalkostenfluss-Problems. Sei G = (N, A) ein gerichteter Graph und K die
Menge der Giiter, die durch Kanten aus A flieken. Die Kosten fiir den Transport
einer Flusseinheit des Gutes & € K durch die Kante (i,7) € A seien durch cf;
gegeben. Jede Kante (i,7) € A hat giiterspezifische Kapazitaten lfj bzw. ufj, die
den Transport des Gutes k auf ihr einschrénken, und zusétzlich eine gemeinsame
minimale bzw. maximale Kapazitiat L;; bzw. U;; fiir den Gesamtfluss auf (4, j). Das
Angebot bzw. die Nachfrage nach einem Gut £ € K im Knoten ¢ € N wird durch
bfj definiert. Die Flussvariable xfj gibt den Fluss des Gutes k auf der Kante (i, 7)
an. Das mathematische Modell kann wie folgt definiert werden:

minz Z ijxfj (3.5)

keK (i,j)€EA
st Y ah— Y akh=W VieNVkeK (3.6)
{4:(1.5)eA} {7:(G,1)eA}
W <aly <uf  V(i,j) € AVke K (3.7)
Ly<) af, <U; V(ij)eA (3.8)
keK

Ein wichtiger Unterschied zwischen Ein- und Mehrgiiterfluss-Problemen ist die
Eigenschaft der Ganzzahligkeit einer Losung. Wiahrend das Minimalkostenfluss-
Problem bei ganzzahligen Kapazititen immer eine ganzzahlige Losung liefert, ist
das bei dem Mehrgiiterfluss-Problem nicht unbedingt der Fall. Will man hier nur
ganzzahlige Losungen akzeptieren, muss dies explizit von Flussvariablen gefordert
werden. Die ganzzahlige Version des Mehrgiiterfluss-Problems ist NP-vollstindig,
sobald mindestens zwei Giiter vorhanden sind (siche [Garey and Johnson, 1979]).

3.1.2 Set-Partitioning- and Covering-Probleme

Viele Zuordnungsprobleme (z.B. Dienstplanung) lassen sich als ein Set- Partitioning-
Problem (SPP) formulieren. Ein Set-Partitioning-Problem ist ein Auswahlproblem,
bei dem eine Menge von disjunkten Teillosungen gesucht wird, sodass die Gesamt-
heit der ausgewahlten Teillosungen bestimmte Figenschaften erfiillt.
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Sei V die Menge aller Teillosungen und M die Menge aller Elemente. Die Kosten
einer Teillosung j € N seien durch c¢; definiert. Sei a;; genau dann 1, wenn die
Teillosung 7 das Element ¢ enthilt und sonst 0. Die Teillosungen werden also als
Spalten und die Elemente als Zeilen dargestellt. Die bindre Entscheidungsvariable
x; gibt an, ob eine Teillosung j zu der optimalen Losung gehort oder nicht. Das
Ziel ist nun eine kostenminimale Menge von Teillosungen zu finden, sodass jedes
Element in genau einer Teillosung enthalten ist. Das zugehorige mathematische
Modell ldsst sich wie folgt formulieren:

min Z CiT; (3.9)

JEN
st.) agr; =1 VieM (3.10)
JEN
z; €{0,1} VjeN (3.11)

Es wurde bewiesen, dass das Set-Partitioning-Problem ein NP-schweres Pro-
blem ist (siehe |Garey and Johnson, 1979]).

Das Set-Covering-Problem (SCP) unterscheidet sich nur wenig vom SPP. Der
Unterschied besteht darin, dass beim SCP jedes Element in mindestens einer (an-
statt in genau einer) Teillosung enthalten sein muss. Im mathematischen Modell
wird lediglich das Gleichheitszeichen in den Restriktionen (3.10) durch ein Grofer-
Gleich-Zeichen ersetzt.

Zwischen den beiden Problemen besteht folgender Zusammenhang: Jede zulassi-
ge Losung eines SPP ist auch eine zuléssige - aber nicht notwendigerweise optimale
- Losung fiir das zugehorige SCP. Die optimale Losung fiir ein SCP ist eine untere
Schranke fiir das zugehorige SPP.

Ein Sonderfall des Set-Partitioning/Covering-Problems stellt das so genannte
generalisierte Set-Partitioning/Covering-Problem (engl.: generalized set partitio-
ning/covering problem) dar. Diese Variante erhélt man, wenn man die Eins auf der
rechten Seite der Nebenbedingungen (3.10) durch eine natiirliche Zahl ersetzt.

3.2 Lagrange-Relaxation

Lagrange-Relazation gehdrt zu einer der Standardtechniken der kombinatorischen
Optimierung zur Berechnung von unteren Schranken und wird in diesem Bereich
seit iiber dreiftig Jahren eingesetzt. Die folgende Darstellung der grundlegenden
Funktionsweise orientiert sich an [Beasley, 1993|.
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3.2.1 Grundidee

Die Grundidee des Verfahrens besteht darin, eine Menge von ,schwierigen” Neben-
bedingungen aus dem Modell zu streichen und ihre Verletzung in der Zielfunktion
zu bestrafen. Als Grundlage der weiteren Ausfiihrung betrachten wir ein gemischt-
ganzzahliges Optimierungsproblem P:

p: min chxj (3.12)
jeJ

s.t. Z i Tj > b; Vi € Ny (313)
jet

dejxj > ey Vk € Ny (314)
jed

xz; >0, ganzzahlig Vj € J (3.15)

Das Problem P besitzt neben den Ganzzahligkeitsbedingungen (3.15) zwei Mengen
von Restriktionen (3.13) und (3.14), von denen wir annehmen, dass es sich bei der
ersten Menge um eher ,schwierige” und bei der zweiten Menge um eher ,einfache”
Nebenbedingungen handelt. Das bedeutet, dass P ohne Restriktionen (3.13) relativ
einfach gelost werden kann.

Fiir jede schwierige Restriktion ¢« € N; definieren wir einen so genannten Lagrange-
Multiplikator m; > 0. Die Formulierung

LR(m) : min Z cjr; + Z mi(b; — Z a;;x;) (3.16)

jeJ €N jeJ
st > dyr > e VEk € N, (3.17)
jeJ
zr; >0 ganzzahlig Yj€J (3.18)

heikt die Lagrange-Relazation LR () von P beziiglich der Nebenbedingungen (3.13)
und des Multiplikatoren-Vektors m = (7;)en, -

Wird eine relaxierte Restriktion ¢ verletzt, d.h. (b; — >, ;ai;jz;) > 0, dann
wird diese Verletzung die Zielfunktion (3.16) mit Strafkosten versehen, d.h. der
Zielfunktionswert wird grofer, da m; > 0 fiir alle ¢ € N; ist. Eine zuldssige Losung x
von LR(7) ist also nicht notwendigerweise zuldssig fiir P. Eine optimale Losung von
LR(r) liefert jedoch fiir jeden Vektor m > 0 eine untere Schranke fiir die optimale
Losung von P. Denn fiir jede zuléissige Losung von P gilt >, mi(bi—>_ e ; aija;) <
0, und somit ist der Zielfunktionswert der Lagrange-Relaxation grofer oder gleich
dem Wert der Zielfunktion ohne Strafkosten.

Da wir jedoch nicht nur irgendeine untere Schranke fiir P, sondern eine moglichst
gute berechnen wollen, suchen wir nach einem Vektor 7, der die Lagrange-Funktion
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LR(7) maximiert. Dieses Problem wird als das Lagrange-Multiplikator-Problem
(LMP) oder Lagrange-Dual-Problem (LDP) bezeichnet und wie folgt formuliert:

LMP: max LR(m) (3.19)

>0

Im besten Fall stimmt das Optimum von LMP mit dem Optimum des Ausgangs-
problems P iiberein. Ist dies nicht der Fall, so spricht man von einer Dualitdtsliicke
(engl.: duality gap), die als relative Differenz zwischen den beiden Optima gemessen
wird.

Wenn es sich bei den ,schwierigen” Nebenbedingungen von P nicht um Unglei-
chungen, sondern um Gleichungen handelt, entfillt die Beschrinkung = > 0. Die
Lagrange-Multiplikatoren 7; konnen dann sowohl negative als auch positive Werte
annehmen.

Eine wichtige Frage ist das Verhéltnis von Lagrange-Relaxation zur LP-Relaxa-
tion'. Sei ¢y p der optimale Wert der LP-Relaxation, ¢, der optimale Wert des Aus-
gangsproblems P und 7* der optimale Vektor, der LR(7) maximiert. Es lasst sich
zeigen, dass cpp < LR(m*) < ¢y gilt (siche z.B. [Wolsey, 1998]). Das heifst also,
dass die Lagrange-Schranke mindestens so gut wie die LP-Schranke ist. Auferdem
gilt cpp = LR(7*), wenn die Lagrange-Relaxation die so genannte Ganzzahligkeits-
eigenschaft (engl.: integrality property) besitzt. Diese Eigenschaft ist gegeben, falls
die Ganzzahligkeitsbedingung in (3.18) redundant ist, d.h. sie ldsst sich durch die
Bedingung z; > 0, z; € R fiir alle j € J ersetzen, ohne dass sich der Losungsvektor
x (bei allen moglichen Multiplikatoren 7) verdndert.

Die Funktion LR(m) ist stiickweise linear, konkav und nichtdifferenzierbar, da-
her ist das LMP ein nichtlineares Optimierungsproblem. In den néchsten zwei Un-
terabschnitten werden zwei Methoden vorgestellt, die zur approximativen Losung
des Lagrange-Multiplikator-Problems im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt werden.

3.2.2 Subgradienten-Verfahren

Das Subgradienten- Verfahren ist ein iteratives Suchverfahren, um nichtlineare und
nichtdifferenzierbare Funktionen zu optimieren. Es wurde zuerst von |Held and
Karp, 1971] eingesetzt, um das Lagrange-Multiplikator-Problem approximativ zu
16sen, d.h. gute Multiplikatoren 7 zu bestimmen, die die Lagrange-Funktion LR(m)
maximieren. Gestartet wird mit einer Initiallosung 7', die dann in jeder Iteration ¢
mit Hilfe einer Suchrichtung d' und einer Schrittweite w' aktualisiert wird, bis ein
Abbruchkriterium erfiillt ist. Das Grundverfahren lduft wie folgt ab (vgl. [Beasley,
1993, S. 2671f]):

! LP-Relazation ist eine sehr verbreitete Relaxationstechnik, bei der in einem gemischt-
ganzzahligen Programm auf die Forderung der Ganzzahligkeit von Variablen verzichtet wird
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Schritt 1: Initialisierung
Initialisiere 7!, setze t = 1,
berechne obere Schranke UB (z.B. durch eine Heuristik);

Schritt 2: Lose Lagrange-Relaxation
Lose LR(w") mit aktuellen Multiplikatoren 7' und
bekomme die zugehorige optimale Losung .

Schritt 3: Berechne Suchrichtung d'
Berechne Subgradient st = b; — >
setze? d' = s'.

t .. .
ey QigT; fiir alle ¢ € Ny,

Schritt 4: Berechne Schrittweite w’
wt — \UB=LR(x")
Yien, (d0)?
Schritt 5: Aktualisiere Lagrange-Multiplikatoren
it = xt 4 wtdt fiir alle i € N,

Schritt 6: Uberpriife Abbruchkriterien

Abbruch wenn mindestens eins der folgenden Kriterien erfiillt ist:
st =0,
Zi6N1 (d;‘/)Z S 6
)\ S 67
t 2 tmazs
UB — LR(7") <,

sonst, setzte t =t + 1 und gehe zum Schritt 2.

Der Parameter A im Schritt 4 heilst Skalierungsparameter, der in der Regel
verkleinert wird (meistens halbiert), wenn das Verfahren in einer Reihe von auf-
einanderfolgenden Iterationen keine Verbesserung des Zielfunktionswertes erreicht
(engl.: stalling). Um Konvergenz zu gewihrleisten, sollte 0 < A < 2 sein.

Wenn der Subgradienten-Vektor gleich Null ist (erste Abbruchbedingung), dann
ist die dual optimale Losung auch fiir das Ausgangsproblem P primal zuléssig und
somit optimal. Allerdings tritt dieser Fall in der Praxis so gut wie nie ein. Haufiger
bricht die Suche ab, wenn die Norm der Suchrichtung (zweite Abbruchbedingung)
oder die Schrittweite (dritte Abbruchbedingung) einen Wert nahe Null erreichen.
Durch weitere Iterationen ist dann keine grofe Verbesserung von LR(7) zu er-
warten. Die Wahl von € legt die Genauigkeit der Losung fest und bestimmt auch
mafgeblich die Anzahl der Iterationen. Die Gesamtanzahl der Iterationen wird
durch ¢,,,, begrenzt.

’In der Grundversion des Verfahrens, die in der Praxis meist eingesetzt wird, wird die Such-
richtung d* gleich dem Subgradienten-Vektor st gesetzt.
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3.2.3 Volume-Algorithmus

Das oben beschriebe Subgradienten-Verfahren findet dank seiner Einfachheit und
Schnelligkeit eine sehr weite Verbreitung als Methode zur Losung des Lagrange-
Multiplikator-Problems. Allerdings besitzt das Subgradienten-Verfahren einige ent-
scheidende Nachteile. So liefert es keine Losung fiir die primalen Variablen und hat
keine gut definierten Abbruchkriterien. Vor kurzem prisentierten Barahona und
Anbil [Barahona and Anbil, 2000| eine Erweiterung des klassischen Subgradienten-
Verfahrens, in der zusétzlich zu der dualen Lésung eine Approximation der primalen
Losung berechnet wird. Aufserdem besitzt die neue Methode, die von den Autoren
Volume Algorithm genannt wird, neben einer vergleichbaren Laufzeit auch besse-
re Abbruchbedingungen. Der Name stammt von der Art und Weise ab, wie die
primale Losung berechnet wird. Das geschieht durch eine Abschitzung des Volu-
mens unterhalb der aktiven Fldchen der dualen Losung. Auferdem bestimmt das
Volumen auch die Suchrichtung im Laufe des Verfahrens.

Sei P, LP(m) und 7 wie oben definiert und zusétzlich = ein Vektor mit primalen
Variablen und 7 die besten gefundenen Lagrange-Multiplikatoren. Der Volume-
Algorithmus kann wie folgt beschrieben werden (vgl. [Barahona and Anbil, 2000]):

Schritt 1: Initialisierung
Initialisiere 7, T,
setze t =1, wt = 7.

Schritt 2: Lose Lagrange-Relaxation
Lose LR(w") mit aktuellen Multiplikatoren 7' und
bekomme die zugehorige optimale Losung x?.
Wenn LR(7') > LR(7), dann aktualisiere 7 = 7’

Schritt 3: Berechne Suchrichtung d*
Berechne Subgradient s} = b; — . ; a;;z} fiir alle i € Ny,
berechne Suchrichtung d' = as® + (1 — a)d'™1,
berechne primale Losung 7 = az’ + (1 — a)z.

Schritt 4: Berechne Schrittweite w'
Wt — \ZL=LR()
Yien (d))?
Schritt 5: Aktualisiere Lagrange-Multiplikatoren
it = 7, + widt fiir alle i € N,

Schritt 6: Uberpriife Abbruchkriterien
Abbruch wenn mindestens eins der folgenden Kriterien erfiillt ist:

> jes Ci%i—LR(T) / Yien, ldi] I
T(fr) S ¢ und T S €,
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t Z tmax:
UB — LR(7) <,
sonst setzte t = ¢ + 1 und gehe zum Schritt 2.

Wie man aus dem Ablauf sieht, weist der Volume-Algorithmus einige Unterschiede
zum klassischen Subgradienten-Verfahren auf (vgl. Unterabschnitt 3.2.2):

e Die Multiplikatoren werden im Schritt 5 ausgehend von den bis dahin besten
Multiplikatoren 7* aktualisiert. Die Aktualisierung der besten Multiplika-
toren findet nur statt, wenn im Schritt 2 eine bessere Lagrange-Schranke ge-
funden wurde. Die Autoren imitieren damit die Bundle-Methode [Lemaréchal,
1989], ohne dabei ein quadratisches Optimierungsproblem lésen zu miissen.

e Im Schritt 3 wird eine Approximation der primalen Losung als eine konve-
xe Kombination der lokalen Losungen aus jeder Iteration berechnet. Die-
se Uberlegung basiert auf der Dualitiitstheorie (siehe [Barahona and An-
bil, 2000]). Der Gewichtungsfaktor o wird so gewihlt, dass er das Problem
las® + (1 — a)d" — 1|| minimiert, wobei 0 < av < 1 gelten muss.

e Bei der Aktualisierung der Suchrichtung w’ im Schritt 3 werden die friitheren
Suchrichtungen mitberiicksichtigt. Dadurch wird das Zickzack-Verhalten des
Subgradienten-Verfahrens vermieden.

e Der Skalierungsfaktor A im Schritt 4 wird nach folgendem Schema berechnet:
Man unterscheidet drei Typen von Iterationen:

- Rot: Wird in einer Iteration keine Verbesserung der Lagrange-Funktion
gefunden, so wird sie rot genannt. Nach einer Sequenz von roten Itera-
tionen wird A verringert.

- Gelb: Tst LR(w") > LR(7), dann wird d = s'd'~! berechnet. Ist d < 0,
dann wird die Iteration gelb genannt. Bei einer gelben Iteration wird der
alte Wert fiir A\ beibehalten.

- Grin: Ist LR(7") > LR(7) und d > 0, wird die Iteration grin genannt
und der Skalierungsfaktor A wird vergrofert.

e Im Schritt 4 wird anstatt von UB — LR(rw") die Differenz T — LR(7) benutzt,
wobei T' der sogenannte Zielwert ist (engl.: target value). Gestartet wird mit
einem kleinen Ziel, und jedes Mal, wenn LR(7) > 0,957 gilt, wird T auf
1,05LR(7) erhoht.

e Der Algorithmus wird abgebrochen, wenn die Differenz zwischen der primalen
und dualen Losung weniger als ¢/ (%) ist, dabei muss die durchschnittliche
Verletzung der relaxierten Restriktionen unter €” liegen.
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Der Volume-Algorithmus wurde erfolgreich auf unterschiedlichen Klassen von Op-
timierungsproblemen getestet. Fiir weitere Details wird auf [Barahona and Anbil,
2000], [Barahona and Anbil, 2002] und [Bahiense et al., 2002| verwiesen.

3.3 Column-Generation-Verfahren

Column-Generation ist das Verfahren, das zur Losung linearer Optimierungspro-
bleme mit einer grofen Anzahl an Variablen eingesetzt wird. Die Grundidee stammt
von Dantzig und Wolfe [Dantzig and Wolfe, 1960] im Kontext der Dantzig- Wolfe-
Dekomposition fiir lineare Optimierungsprobleme und lasst sich wie folgt beschrei-
ben (siehe Abbildung 3.1):

Initialisiere
Spaltenmenge J’

y i
) , J Spalten-Management
[ Hos2 RN ]4—[ (aktualisiere J)

duale
Lésung

Abbruchkriterium
erreicht?

[ Ldse Pricing-Problem
neue

Spalten

Abbildung 3.1: Column-Generation-Schema

Anstatt ein grofes Optimierungsproblem mit allen Variablen (Spalten) zu l6sen,
wird in einer Reihe von Iterationen je eine kleine Untermenge der Variablen expli-
zit betrachtet. So ein partielles Problem mit einer Auswahl an Spalten wird das
eingeschrinkte Master-Problem (engl: Restricted-Master-Problem, RMP) genannt.
Nachdem das RMP gelost wurde, werden die dualen Informationen der Losung,
die Schattenpreise, dazu genutzt, in einem Unterproblem neue Spalten zu finden,
die die Losung verbessern konnen. Die Dualitatstheorie besagt, dass das nur solche
Spalten sein konnen, die negative reduzierte Kosten aufweisen (im Falle einer Mi-
nimierung). Das RMP wird um diese Spalten erweitert und erneut gelost. Das Pro-
blem des Findens neuer Spalten wird als Pricing-Problem bezeichnet. Das Column-
Generation-Verfahren terminiert, wenn keine neuen Spalten mit negativen reduzier-
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ten Kosten gefunden werden konnen. Das bedeutet, dass die optimale Losung des
aktuellen RMP nicht mehr verbessert werden kann und somit auch die optima-
le Losung des Ausgangsproblems ist. Diese Vorgehensweise entspricht in etwa der
Aufnahme einer Nicht-Basisvariablen in die Basis beim Simplex-Algorithmus. Wird
das RMP durch Aufnahme neuer Spalten zu grof, kann es im Spalten-Management
z.B. durch Loschen von Spalten mit hohen positiven reduzierten Kosten wieder ver-
kleinert werden.

Findet die Spaltenauswahl aus einer Menge explizit verfiigbarer Spalten statt
(d.h. sie sind alle erzeugt und befinden sich im Computerspeicher), wird das gesam-
te Verfahren als ezplizites Column-Generation-Verfahren bezeichnet. Sind dagegen
alle Spalten nur implizit verfiigbar (d.h. wihrend des Pricing-Problems werden nur
die notwendigen generiert), heifit diese Variante das implizite Column-Generation-
Verfahren. Eine Kombination aus beiden Varianten ist auch mdoglich.

Grundsétzlich reicht nur eine Variable mit negativen reduzierten Kosten, um
das Column-Generation-Verfahren fortzusetzen. Diese Strategie wird Single Pri-
cing genannt. Durch die Aufnahme einer Menge von solchen Variablen auf einmal
(als Multiple Pricing bezeichnet) kann aber tendenziell die Anzahl der Iteratio-
nen gesenkt werden. Allerdings wéchst dabei die Grofse des RMP von Tteration zu
Iteration schneller und es ist somit immer schwieriger zu l6sen. Grundsétzlich ist
bei jedem Problem ein Kompromiss zwischen der Anzahl der Iterationen und der
Dauer einzelner Iterationen zu finden.

Das Pricing-Problem kann je nach Formulierung oft als ein eigenstindiges Opti-
mierungsproblem aufgefasst werden, aus dessen Losung neue Spalten fiir Column-
Generation implizit bestimmt werden. Ist dabei das Pricing-Problem NP-schwer,
gehort auch das gesamte Column-Generation-Verfahren zur Klasse N P-schwerer
Probleme (siehe [Desrosiers and Liibbecke, 2005]).

Column-Generation-Verfahren und gemischt-ganzzahlige Optimierung
Column-Generation-Verfahren wurde urspriinglich nur zur Losung linearer Pro-
gramme eingesetzt. Ist das Ausgangsproblem ein gemischt-ganzzahliges Programm,
wird als Master-Problem seine LP-Relaxation benutzt. Um die Ganzzahligkeit der
Losung herzustellen, wird oft das Branch-and-Bound-Verfahren eingesetzt (siehe
auch 3.5). Dabei sind zwei Strategien moglich:

e Die einfachste Variante ist das Branch-and-Bound-Verfahren (B&B) nach
dem Column-Generation-Verfahren auszufithren und dabei nur Spalten aus
dem letzten RMP zu betrachten. Das Column-Generation-Verfahren wird also
nur im Wurzelknoten (engl.: root node) des B&B-Baumes ausgefiihrt, somit
konnen keine neuen Spalten wihrend der B&B-Suche generiert werden. Aller-
dings garantiert diese Vorgehensweise keine optimale ganzzahlige Losung, da
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sich die dualen Informationen wiahrend der B&B-Suche durch das Hinzufiigen
neuer Restriktionen, die die Ganzzahligkeit fiir bestimmte Variablen erzwin-
gen, dndern konnen. Somit kénnen Variablen, deren Aufnahme bisher nicht
vorteilhaft war, nun negative reduzierte Kosten aufweisen. Die Qualitit die-
ser heuristischen Vorgehensweise hingt von der jeweiligen Problemstruktur
ab.

e Will man eine optimale ganzzahlige Losung bestimmen, muss das Column-
Generation-Verfahren in das Branch-and-Bound-Verfahren eingebunden wer-
den. Somit wird die Moglichkeit gegeben, neue Spalten auch wihrend der
B&B-Suche zu generieren. Dieses Verfahren wird Branch-and-Price genannt
(siche [Barnhart et al., 1998]).

Column-Generation und Lagrange-Relaxation

LP-Relaxation ist nur eine Methode zur Berechnung unterer Schranken. Eine Al-
ternative dazu ist die Lagrange-Relaxation. [Carraresi et al., 1995] und [Freling,
1997] schlagen vor, Lagrange-Relaxation mit Column-Generation zu kombinieren,
indem die dualen Variablen des RMP nicht optimal mit z.B. Simplex-Methode,
sondern approximativ mit Lagrange-Relaxation bestimmt werden. Die optimalen
Lagrange-Multiplikatoren werden mit dem Subgradienten-Verfahren in jeder Itera-
tion von Column-Generation bestimmt. Sie stellen eine Approximation der opti-
malen dualen Variablen des RMP dar und kénnen zur Generierung neuer Spalten
im Pricing-Problem benutzt werden.

Da die duale Losung nur eine Approximation ist, miissen die Lagrange-Multi-
plikatoren vor jedem Pricing-Schritt angepasst werden, um zu verhindern, dass
Spalten, die schon im RMP enthalten sind, nochmal generiert werden. [Freling,
1997| und [Carraresi et al., 1995| beschreiben dazu eine Greedy-Heuristik, die die
Lagrange-Multiplikatoren so modifiziert, dass alle Spalten aus RMP nichtnegative
reduzierte Kosten bekommen und der Wert der Lagrange-Funktion sich dabei nicht
verringert.

Die Benutzung von Lagrange-Relaxation anstatt der LP-Relaxation im Column-
Generation weist einige Vorteile auf:

e Das Subgradienten-Verfahren ist sehr schnell, leicht zu implementieren und
macht die Notwendigkeit des Einsatzes von kommerziellen Optimierungsbi-
bliotheken iiberfliissig.

e Wihrend der Subgradienten-Phase werden mogliche zuldssige Losungen ge-
neriert.

e Lagrange-Relaxation liefert bessere Schranken fiir einige Problemtypen (siehe
z.B. |Beasley, 1993]).
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e [is wurde gezeigt, dass die Benutzung von Lagrange-Relaxation die Dege-
neration des Problems verringert und das Column-Generation-Verfahren be-
schleunigt (siehe z.B. [Jans and Degraeve, 2004]).

e Master-Probleme mit einer grofen Zahl von Restriktionen werden mit ei-
nem Lagrange-Relaxation-basierten Verfahren oft schneller als mit einem LP-
Solver geldst.

Die Kombination aus Column-Generation und Lagrange-Relaxation ist die Haupt-
komponente der Algorithmen, die im Rahmen dieser Arbeit zur Losung integrierter
Umlauf- und Dienstplanungsprobleme entwickelt wurden.

Fiir einen guten Uberblick iiber das Column-Generation-Verfahren und dessen
Einsatz zur Losung von Optimierungsproblemen wird auf [Liibbecke and Desro-
siers, 2005] und [Desaulniers et al., 2005] verwiesen. Techniken zur Beschleunigung
des Column-Generation-Verfahrens werden u.a. in |Desaulniers et al., 2001| dis-
kutiert. Das Problem der starken Degeneration primaler und dualer Lésung, das
zur schlechten Konvergenz des Prozesses und zu den Instabilitdten der dualen Va-
riablen fiihrt, wird u.a. von [du Merle et al., 1999] und [Ben Amor et al., 2004]
behandelt.

3.4 Simulated Annealing

Es ist ein grundlegendes Problem jedes lokalen Suchverfahrens, in einem schlechten
lokalen Optimum zu enden. Darum wurde eine Reihe von Strategien entwickelt, die
diesen Nachteil beheben. Die Grundidee von Simulated Annealing besteht darin,
mit, einer gewissen Wahrscheinlichkeit auch eine schlechtere Losung als die bisher
gefundene als Ausgangspunkt fiir die weitere Nachbarschaftssuche zu akzeptieren.
Diese Wahrscheinlichkeit ist von dem Ausmafs der Verschlechterung abhéngig. Wei-
terhin wird die Akzeptanzwahrscheinlichkeit durch den so genannten Temperatur-
parameter so kontrolliert, dass sie mit dem fortschreitendem Lésungsprozess immer
seltener eine Verschlechterung akzeptiert.

Wichtige Fragestellungen bei der Konstruktion von Simulated Annealing fiir
ein konkretes Problem sind z.B. wie die Nachbarschaft, d.h. der Ubergang von
einer Losung zu einer anderen definiert ist, die Wahl der Starttemperatur oder
wie sie im Laufe des Prozesses verringert wird (Abkihlungsschemata) usw. Fiir
eine ausfiihrliche Beschreibung von Simulated Annealing wird auf [Dowsland, 1993]
verwiesen.
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3.5 Branch-and-Bound

Branch-and-Bound (B&B) ist ein Suchverfahren, um gemischt-ganzzahlige Opti-
mierungsprobleme zu losen. Die Grundidee besteht in einer hierarchischen Zer-
legung eines Optimierungsproblems in Teilprobleme, sodass die optimale Losung
eines {ibergeordneten Problems in einem der Teilprobleme enthalten ist oder aus
mehreren Teilproblemen rekonstruiert werden kann. Die Zerlegung ldsst sich durch
einen Entscheidungsbaum (B&B-Baum) repriisentieren, der zuerst nur aus einem
Wurzelknoten besteht und im Laufe des Verfahrens sukzessive aufgebaut und ab-
gearbeitet wird. Die Knoten des Baumes entsprechen den Teilproblemen, die durch
die Zerlegung des Elternknotens gebildet wurden. Die zwei Hauptkomponenten des
Branch-and-Bound-Verfahrens sind Branching und Bounding.

Branching

Branching oder Verzweigung beschreibt zunéchst in allgemeiner Form wie ein Pro-
blem in Teilprobleme zerlegt wird. Die erste Frage ist dabei, wie man ausgehend
vom aktuellen Knoten neue Knoten erzeugen kann. Eine mogliche Strategie ist,
eine Variable auszuwéhlen, die in der LP-L&sung einen fraktionalen Wert besitzt,
und ihren zuldssigen Wertebereich so zu modifizieren, dass der aktuelle fraktionale
Wert ausgeschlossen wird. Die zweite Frage ist, auf welchen Variablen verzweigt
werden soll. Beispiele fiir die Variablenauswahl-Strategien sind Verzweigen auf Va-
riablen mit geringsten bzw. hochsten (reduzierten) Kosten oder auf Variablen, die
am nichsten an einem ganzzahligen Wert liegen usw. Die letzte Frage ist, in welcher
Reihenfolge die bereits erzeugten Knoten abgearbeitet werden. In der Literatur un-
terscheidet man drei grundlegende Suchstrategien, ndmlich Tiefen-, Breiten- und
Bestensuche.

Bounding

Fiir die neu generierten Knoten werden die assoziierten Unterprobleme dahinge-
hend untersucht, ob der B&B-Baum weiter verzweigt werden muss ( Verzweigungs-
fall), oder der Teilbaum unter dem Knoten von der weiteren Betrachtung ausge-
nommen werden kann (Auslotungsfall). Dazu wird eine Relaxation des Problems
gelost und mit Hilfe von oberen und unteren Schranken - je nachdem, ob es sich
um ein Maximierungs- oder Minimierungsproblem handelt - entschieden, welcher
der beiden Fille vorliegt.

Eine Relaxation eines Problems bekommt man, indem man einige oder alle
Nebenbedingungen des Problems weglisst oder ,schwicht”. Die géngigsten Rela-
xationen fiir MIP-Probleme sind die LP-Relazation oder die Lagrange-Relazation.
Der Zielfunktionswert der Losung der LP-Relaxation liefert eine untere Schranke
(im Falle eines Minimierungsproblems) fiir das Ausgangsproblem. Ist die Losung
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der Relaxation besser als die bisher beste gefundene Losung, aber nicht zuléssig fiir
das Ausgangsproblem, werden ausgehend von diesem Knoten weitere Teilprobleme
gebildet (Verzweigungsfall). Ist diese Losung aber auch fiir das Ausgangsproblem
zuldssig, wird sie als neue beste Losung gespeichert und fiir diesen Knoten keine
weitere Verzweigung vorgenommen. In diesem Fall wird das eigentliche Bounding
oder Abschneiden durchgefiihrt: Es werden alle Knoten und ihre Unterbdume im
B&B-Baum gestrichen, deren untere Schranken schlechter als der Zielfunktions-
wert der eben gefundenen MIP-Losung ist. Besitzt die Relaxation keine zuldssige
Losung oder ist sie schlechter als die bisher beste gefundene Losung, dann wird
der Knoten als ,,bounded” erkannt und nicht weiter bearbeitet, da seine Teilbdume
keine bessere ganzzahlige Losung mehr enthalten kénnen.

Das Branch-and-Bound-Verfahren kann mit anderen Optimierungsverfahren
kombiniert werden. Ein Beispiel dafiir ist der bereits erwidhnte Branch-and-Price-
Algorithmus, der eine Kombination von Branch-and-Bound und Column-Genera-
tion darstellt. Branch-and-Price wird erfolgreich bei Problemen mit sehr vielen Va-
riablen eingesetzt. Eine weitere Erweiterung von Branch-and-Bound ist der Branch-
and-Cut- Algorithmus, bei dem in jedem Knoten des Entscheidungsbaumes ein
Schnittebeneverfahren (engl.: cutting plane algorithm) angewandt wird. Die spe-
ziell definierten und hinzugefiigten Schnittebenen grenzen einen Teil des Losungs-
raums in einem Knoten ein, um dadurch eine bessere untere Schranke zu berechnen.
Branch-and-Cut wird erfolgreich bei Problemen mit sehr vielen Restriktionen ein-
gesetzt, die zundchst ignoriert werden. Verletzt die Losung eines Unterproblems in
einem B&B-Knoten eine bzw. mehrere Restriktionen, werden nur die Verletzten
dem Problem hinzugefiigt, um die somit unzuléssige Losung auszuschliefen. Wird
in ein Branch-and-Bound-Schema sowohl Column-Generation als auch ein Schnit-
tebeneverfahren eingebettet, dann wird eine solche Technik als Branch-and-Cut-
and-Price bezeichnet.



Kapitel 4

Methoden der Umlauf- und
Dienstplanung: Stand der Forschung

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die wichtigen Arbeiten im Bereich se-
quenzieller und integrierter Umlauf- und Dienstplanung gegeben. Insbesondere wer-
den die unterschiedlichen Modellierungs- und Losungsansétze fiir die beiden Pla-
nungsprobleme im einzelnen und bei einer gleichzeitigen Betrachtung diskutiert.

4.1 Sequenzielle Umlauf- und Dienstplanung

Probleme der (sequenziellen) Umlauf- und Dienstplanung liefern eine gute Ein-
fiihrung in das integrierte Problem. Zum einen basieren Modelle und Algorithmen
fiir das integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem auf Modellen und Algo-
rithmen der zugrunde liegenden Unterprobleme. Zum anderen benutzen wir die
Losung der traditionellen (sequenziellen) Umlauf- und Dienstplanung als Referenz
zur Beurteilung der Losungsqualitit integrierter Verfahren.

4.1.1 Umlaufplanung

Das Problem der Umlaufbildung im Busverkehr wird seit iiber 20 Jahren von zahl-
reichen Forschern behandelt. Dabei lasst sich oft eine sehr dhnliche Vorgehensweise
bei der Formulierung des Umlaufplanungsproblems feststellen: Erst wird das Pro-
blem als ein Netzwerkmodell modelliert, wovon anschlieffend eine geeignete mathe-
matische Formulierung abgeleitet wird. Die Fahrgastfahrten werden typischerweise
durch Knoten oder Kanten im Netzwerk dargestellt. Alle zuléssigen Verbindungs-
fahrten sowie Ausriick- und Einriickfahrten werden im Netzwerkmodell durch ge-
richtete Kanten oder Wege abgebildet, die die entsprechenden Knoten verbinden.
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Die durch das Netzwerk fliekenden Flusseinheiten entsprechen den eingesetzten
Fahrzeugen. Knoten, die eine Flusseinheit ,besucht”, bilden einen Umlauf.

Die bekannten Losungsansitze unterscheiden sich in der Struktur der Netzwerk-
modelle, mathematischer Formulierung und in den angewandten Algorithmen bzw.
Losungsverfahren. Im Folgenden werden die wichtigsten Arbeiten in diesem Bereich
zusammengefasst, wobei zunéchst die einfache Variante mit nur einem Depot und
erst dann das Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem diskutiert wird.

Eindepot-Umlaufplanungsproblem (SDVSP)

Wie schon erwédhnt, kann das SDVSP in polynomieller Zeit gelost werden. In
den letzten zwei Jahrzehnten wurde der Entwicklung schneller Losungsmethoden
fiir dieses Problem viel Aufmerksamkeit gewidmet. Nicht nur weil das SDVSP
ein interessantes Optimierungsproblem an sich darstellt, sondern weil es von vie-
len Autoren auferdem als Unterproblem in komplexen Problemstellungen wie das
MDVSP oder das VCSP verwendet wird. In der Literatur werden mehrere netz-
werkflussbasierte Modelle und Algorithmen fiir das SDVSP beschrieben. [Carraresi
and Gallo, 1984| formulieren das SDVSP als Zuordnungsproblem, das mit einem
Minimalkostenfluss-Algorithmus gelost werden kann. [Paixao and Branco, 1987]
schlagen einen speziell fiir das SDVSP entwickelten Algorithmus vor, der auf einer
Quasi-Assignment-Formulierung basiert. Sie vergleichen ihren Ansatz mit Formu-
lierungen als Transport- und Zuordnungsproblem und zeigen, dass er signifikant
tiberlegend ist. [Song and Zhou, 1990] und [Dell’Amico et al., 1993| stellten einen
Successive-Shortest-Path-Algorithmus fiir SDVSP vor.

[Lobel, 1996] beschreibt eine effiziente Implementierung eines Netzwerk-Simplez-
Algorithmus fiir das Minimalkostenfluss-Problem, das fiir die Formulierung des
SDVSP verwendet wurde. [Freling, 1997] formuliert SDVSP als ein Quasi-Assign-
ment-Problem und 16st es mit Hilfe eines effizienten kombinierten Vorwarts- und
Riickwdirts-Auktions- Algorithmus aus |Bertsekas and Castafion, 1992|. [Silva et al.,
1999| nutzen eine flussbasierte Formulierung fiir SDVSP und schlagen ein Arc-
Generation-Verfahren vor. Das Prinzip dieser Methode ist dem des Column-(enera-
tion-Verfahrens dhnlich: Gestartet mit einem Netzwerk mit nur direkten Verbin-
dungskanten wird das Problem mehrmals iterativ geldst. In jeder Iteration wer-
den anhand von dualen Informationen der nicht beriicksichtigten Kanten, die eine
Uber-Depot-Verbindung darstellen, diejenige von ihnen ermittelt und dem Netz-
werk hinzugefiigt, die den Zielfunktionswert verbessern kénnen.

[Daduna and Paixdo, 1995] und [Desrosiers et al., 1995] priisentieren gute Uber-
blicke iiber Algorithmen und Applikationen fiir SDVSP, die bis dahin veroffentlicht
worden waren. Auferdem diskutieren sie einige Erweiterungen des Problems.
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Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem (MDVSP)

Die existierenden Lésungsanséitze fiir das MDVSP lassen sich in zwei grundlegende
Gruppen aufteilen, ndmlich Losungsansétze, die das Problem optimal oder anné-
hernd optimal (heuristisch) l6sen.

Der Grund fiir den Einsatz heuristischer Verfahren beim MDVSP ist, dass da-
mit oft Probleme mit mehr Fahrgastfahrten und Depots in kiirzerer Zeit gelost
werden konnen und die Abweichung von der optimalen Losung oft nur sehr klein
und/oder aus praktischer Sicht akzeptabel ist. Die meisten heuristischen Losungs-
ansatze aus der Literatur lassen sich in eine der folgenden zwei Gruppen einordnen:

o Cluster-First-Schedule-Second (CF-SS) Heuristik: Hier wird jede Fahrt zu-
erst einem Depot nach einem festgelegten Zuordnungsprinzip, wie z.B. das am
néchsten gelegene Depot, zugeordnet (clustering). So wird das Mehrdepot-
Problem in mehrere unabhingige Eindepot-Probleme zerlegt, die schnell ge-
16st werden konnen (scheduling). Uber Losungsansitze, die nach diesem Prin-
zip das MDVSP angehen, wird unter anderem bei [Carraresi and Gallo, 1984],
[Lamatsch, 1988|, [Mesquita and Paixao, 1992|, [Dell’Amico et al., 1993,
[Branco et al., 1995|, [Lobel, 1997] und [Larsen and Madsen, 1997] berichtet.

e Schedule-First-Cluster-Second (SF-CS) Heuristik: Hier werden die unterschied-
lichen Depots zuerst ignoriert und das gesamte Problem als ein grofes Eindepot-
Problem gelost (scheduling). Danach wird jedem resultierenden Umlauf ein
Depot zugeordnet (clustering). Diese Vorgehensweise wird unter anderem
von [Bodin and Golden, 1981], [Assad et al., 1983|, [Carraresi and Gallo,
1984], [Daduna and Mojsilovic, 1988, [Dell’Amico et al., 1993], [Daduna and
Paixao, 1995] und [Grétschel et al., 1997] angewandst.

Einige Autoren schlagen auferdem vor, die resultierende heuristische Losung
mit einer Reschedule-Heuristik zu verbessern, indem SF-CS und CF-SS abwech-
selnd (mehrfach) nacheinander ausgefiihrt werden (siehe z.B. [Dell’Amico et al.,
1993], [Lobel, 1997| und [Grotschel et al., 1997]).

In [Gintner et al., 2005a] und |[Kliewer, 2005] wird ein weiterer heuristischer
Ansatz fiir grofse praxisbezogene Probleminstanzen prasentiert. Zuerst werden aus
dem Originalproblem mehrere vereinfachte Probleme nach unterschiedlichen Kri-
terien gebildet. Das kénnen zum Beispiel Probleme mit Beriicksichtigung nur eines
bzw. weniger Depots, nur eines Fahrzeugtyps oder durch Weglassen bestimmter
Nebenbedingungen sein. Das Hauptmerkmal vereinfachter Probleme ist ihre ein-
fachere Losbarkeit. Alle neu gebildeten Probleme werden optimal gelost und ihre
Losungen auf das Auftreten gleicher Fahrtmuster untersucht. Tritt eine Sequenz
von Fahrgastfahrten als gleiches Muster in allen Losungen auf, so werden die ent-
sprechenden Verbindungen zwischen den betroffenen Fahrten im Originalproblem
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fixiert. Anschliefsend wird das urspriingliche Problem mit den fixierten Fahrtverbin-
dungen als MDVSP gelost. Die Autoren berichten, dass mit Hilfe dieser Methode
grofe realistische Probleminstanzen aus der Praxis viel schneller als mit dem ex-
akten Ansatz gelost werden konnten. Dabei weicht die gefundene Lésung von dem
bekannten Optimum nur sehr geringfiigig ab.

Die meisten ezakten Methoden zu MDVSP werden von [Fischetti et al., 2001]
nach Art der genutzten Formulierung in drei Basisklassen unterteilt:

1. Eingiiterfluss-Formulierung
2. Mehrgiiterfluss-Formulierung

3. Set-Partitioning-Formulierung

Der erste exakte Algorithmus basiert auf dem Modell der ersten Klasse. [Carpa-
neto et al., 1989| formulieren MDVSP als ein Zuordnungsproblem mit zusétzli-
chen pfadorientierten Flusserhaltungsbedingungen. Die untere Schranke der MIP-
Formulierung wird mit Hilfe der sogenannten Additive-Lower-Bounding-Methode
(siehe [Fischetti and Toth, 1988|) berechnet. Anschliefend wird ein Branch-and-
Bound-Verfahren mit einer speziellen Verzweigungsstrategie eingesetzt, um eine
ganzzahlige Losung des MDVSP zu erhalten. Der Nachteil dieser Formulierung
ist die Schwéche der LP-Relaxation. Ein Jahrzehnt spéter verschérfen” [Fischet-
ti et al., 2001] diese Formulierung durch das Hinzufiigen von speziellen Pfad-
Eliminierung-Bedingungen und binden diese in einen Branch-and-Cut-Algorithmus
ein. Thr Verfahren zeigt vielversprechende Ergebnisse, besonders bei grofsen realis-
tischen Instanzen mit einer grofsen Anzahl von Fahrgastfahrten pro Fahrzeug.

Formulierungen des MDVSP als Mehrgiiterfluss-Problem zeichnen sich durch
eine schirfere LP-Relaxation als Formulierungen der ersten Klasse aus (sieche [Mes-
quita and Paixao, 1999]). [Forbes et al., 1994] schlégt ein exaktes Verfahren vor,
das das MDVSP in drei Schritten 16st. Zuerst wird das Originalproblem in ein
SDVSP relaxiert und mit dem Netzwerk-Simplez-Algorithmus gelost. Im zweiten
Schritt wird die optimale Losung des relaxierten Problems dazu genutzt, um eine
dual zuldssige Basis fiir die LP-Relaxation zu schaffen, die dann mit dem Dual-
Simplex-Algorithmus optimal gelost wird. Im dritten Schritt des Verfahrens wird
eine optimale ganzzahlige Losung mit Hilfe des Branch-and-Bound-Ansatzes er-
rechnet.

[Mesquita and Paixao, 1999] untersuchten die beiden verbreiteten Arten der
MDVSP-Formulierung als Mehrgiiterfluss-Problem, mit Zuordnungs- und Flussva-
riablen und nur mit Flussvariablen. Sie bewiesen, dass ihre LP-Relaxationen dqui-
valent sind und schérfer als LP-Relaxation der Fingiiterfluss-Formulierung sind.
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In |[Lobel and Strubbe, 1996] wird das als Mehrgiiterfluss-Problem formulierte
MDVSP durch ein Schnittebenenverfahren in Verbindung mit einem Branch-and-
Bound-Algorithmus optimal geldst. Dabei wird die Column-Generation-Methode
mit speziellen Pricing-Strategien benutzt. [Grotschel et al., 1997] verbessern diese
Lésungsmethode und bezeichnen die neue Variante als Branch-and-Cut-Verfahren.

[Lobel, 1997, Lobel, 1999] kombiniert mehrere Losungsmethoden miteinander.
Zuerst wird mit Hilfe der Langrange-Relazation eine untere Schranke fiir die mi-
nimale Flottengrofse und die minimalen betrieblichen Kosten ermittelt. Aufkerdem
wird eine zuldssige Losung (obere Schranke) von MDVSP durch eine der beiden
Heuristiken CF-SS oder Schedule-Cluster-Reschedule berechnet. Danach wird die
LP-Relaxation durch Column-Generation und Column-Elimination gelost, wobei
ein neues Lagrange-Pricing vorgeschlagen wird. Optional kann wihrend des Pro-
zesses versucht werden, die aktuelle ganzzahlige Losung mit Hilfe einer Rundungs-
heuristik (LP-Plunging) zu verbessern. Dabei werden die nicht ganzzahligen Werte
des LP-Losungsvektors iterativ gerundet und fixiert und die neue LP-Relaxation er-
neut gelost, bis das Problem unzuléssig wird oder eine ganzzahlige Losung gefunden
werden kann. Ist die neue ganzzahlige Losung aus praktischer Sicht gut genug, wird
der Algorithmus abgebrochen, ansonsten wird mit Column-Generation fortgefiihrt.
Anschliefend wird die resultierende LP-Relaxation mit Branch-and-Cut-Verfahren
bis zur bewiesenen Optimalitit gelost (vorausgesetzt, dass alle Spalten mit nega-
tiven reduzierten Kosten generiert werden konnten). Der Autor berichtet iiber das
Losen von besonders grofen Probleminstanzen aus der Praxis.

|Haghani and Banihashemi, 2002| erweitern das Mehrgiiterfluss-Modell, indem
sie alle Fahrgastfahrten in drei Mengen, ndmlich Morgen-, Mittags- und Nachmit-
tagsfahrten, unterteilen. Dabei konnen die Nachmittagsfahrten nicht direkt nach
Morgenfahrten, sondern nur {iber eine Zwischenfahrt zum Depot und zuriick be-
dient werden. Somit existieren auch keine direkten Verbindungskanten zwischen
den Fahrten dieser zwei Mengen, was zu einer enormen Reduzierung der Anzahl der
Kanten bzw. Variablen fiihrt. Aukerdem erweitern die Autoren das MDVSP um die
Beschriankung der maximalen Umlaufdauer. Zur Losung des Problems schlagen sie
einen Constraints-Generation-Ansatz vor, in dem die Umlaufdauer-Bedingungen
iterativ zu dem Problem hinzugefiigt werden.

|Huisman, 2004] prasentiert eine alternative Mehrgiiterfluss-Formulierung fiir
MDVSP. Die Hauptidee stammt urspriinglich von [Haase et al., 2001] im Kon-
text der integrierten Umlauf- und Dienstplanung. Der Hauptunterschied zu den
klassischen Mehrgiiterfluss-Modellen besteht darin, dass im Netzwerk nur direkte
Verbindungskanten und keine Uber-Depot-Verbindungen existieren. Damit kann
die Anzahl der Verbindungskanten und somit die Anzahl der Variablen drastisch
reduziert werden. Allerdings fiihrt das dazu, dass ein Pfad von der Quelle zur Senke
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nicht mehr den kompletten Umlauf, sondern ein Umlaufstiick prisentiert und die
Betrachtung der fixen Fahrzeugkosten durch die Kosten auf den Depotkanten nicht
mehr moglich ist. Um aber sowohl Fixkosten als auch Depotkapazititen weiter-
hin beriicksichtigen zu kénnen, fiigt der Autor zu der abgeleiteten mathematischen
Formulierung zusétzliche Nebenbedingungen hinzu, die die Anzahl der Fahrzeuge
zahlen, die zu einem gegebenen Zeitpunkt unterwegs sind. Diese Anzahl, multi-
pliziert mit den fixen Fahrzeugkosten, wird in die Zielfunktion aufgenommen. Der
Autor behauptet, dass trotz der grofsen Anzahl an zusétzlichen Nebenbedingungen
diese Formulierung schneller geldst werden kann, gibt aber keine genaueren Anga-
ben dazu.

Modelle der dritten Klasse basieren auf einer Set-Partitioning-Formulierung
und zeichnen sich durch eine sehr grofe, iiblicherweise exponentiell wachsende An-
zahl an bindren Entscheidungsvariablen aus, die alle mdglichen Umldufe représen-
tieren. Das Ziel ist aus der Menge aller moglichen Umldufe eine kostenminimale
Teilmenge auszuwahlen, die alle Fahrgastfahrten genau einmal iiberdeckt. Wegen
der sehr grofsen Anzahl der moglichen Umlidufe wird in Verbindung mit der Set-
Partitioning- Formulierung oft die Column-Generation-Methode verwendet, die die
notigen Spalten (Umldufe) dynamisch erzeugt und dem Modell hinzufiigt. Aller-
dings ist die Wahl neuer Spalten (Pricing-Problem) nicht eindeutig, sodass die
Losung der LP-Relaxation (Master-Problem) iiblicherweise stark degeneriert ist.
Das kann zu einer langen Sequenz von Iterationen fiihren, in denen neue Spalten
dem Modell zwar hinzugefiigt werden, beeinflussen aber nicht effektiv die Qualitat
der Losung der LP-Relaxation. Das eingeschrankte Master-Problem wird durch die
groke Anzahl der Spalten immer schwieriger zu l6sen sein und der Gesamtprozess
wird immer langsamer.

|[Lamatsch, 1988] diskutierte die Verwendung des Dantzig- Wolfe-Dekompositions-
prinzips fiir seine MIP-Formulierung und gab eine Set-Partitioning-Formulierung
fiir MDVSP ohne Betrachtung der Depotkapazititen an. Allerdings verwirft der
Autor diese Methode, da sie wegen der mangelnden Rechenleistung von Compu-
ter damaliger Zeit fiir einigermafien realistische Probleminstanzen nicht anwendbar
war.

Der erste Bericht iiber den Einsatz und Tests dieser Formulierung stammt
von [Ribeiro and Soumis, 1994]. Das MDVSP wird durch die Anwendung der
Dantzig- Wolfe-Dekomposition als Set-Partitioning-Problem mit zusétzlichen Ne-
benbedingungen fiir Depotkapazitiaten formuliert. Sie losen die LP-Relaxation mit
einem Column-Generation-Verfahren, wobei zur Generierung neuer Spalten mit
minimalen negativen reduzierten Kosten ein Kiirzeste- Wege-Problem gelost wird.
Anschliefsend wird mit einem Branch-and-Bound-Algorithmus eine ganzzahlige L.6-
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sung gesucht. Auferdem beweisen die Autoren, dass die LP-Relaxation dieser Mo-
delle gleich der LP-Relaxation der Mehrgiiterfluss-Formulierung fir MDVSP ist.

Die Set-Partitioning-Formulierung fir MDVSP wird auch in Publikationen
von |Bianco et al., 1994], [Branco et al., 1995|, [Desrosiers et al., 1995] und |[Hadjar
et al., 2006] diskutiert.

Fast alle vorgestellten Netzwerkmodelle besitzen eine gemeinsame Figenschaft:
Alle moglichen Fahrtenverkniipfungen werden explizit durch Kanten im Netzwerk
reprasentiert. Sie werden auch connection-basierte Modelle genannt (siehe [Klie-
wer, 2005]). Da die Anzahl solcher Kanten quadratisch mit der Anzahl der Fahr-
ten ansteigt, erreicht die Problemgrofe bei groften praxisrelevanten Instanzen sehr
schnell die kritische Grenze und ldsst sich nicht mehr effizient exakt 16sen. In der
Literatur wurden zwar einige Ansétze vorgestellt, die die Kantenmenge durch un-
terschiedliche Heuristiken reduzieren, sie schranken aber dadurch den Losungsraum
des Problems ein, so dass die Optimalitit der gefundenen Umlaufpldne nicht mehr
garantiert werden kann.

[Mellouli and Kliewer, 2002] und [Kliewer et al., 2006] prisentieren eine Mehr-
giiterfluss-Formulierung fiir MDVSP, die von einem alternativen Netzwerkfluss-
Modell abgeleitet wird. Die vorgeschlagene Modellierung als Time-Space-Netzwerk
zeichnet sich dadurch aus, dass kompatible Fahrten nicht unmittelbar durch ei-
ne Verbindungskante, sondern implizit durch einen Netzwerkpfad verbunden sind.
Die auf einer dhnlichen Idee basierende Modellierung ist zuvor bereits im Bereich
der Aircraft Rotation im Flugverkehr eingesetzt worden (z.B. [Hane et al., 1995
oder auch spéter [Mercier et al., 2005|). Diese Technik wurde in [Mellouli and
Kliewer, 2002| fiir das Busumlaufplanungsproblem angewandt. Der Ansatz ermog-
licht eine Modellierung und Losung von Umlaufplanungsaufgaben mit mehreren
Depots, mehreren Fahrzeugtypen, mit Vorgaben von Fahrzeugtypgruppen fiir je-
de Fahrgastfahrt und von Kapazitdten verschiedener Art. Minimiert werden die
Gesamtkosten des Umlaufplans, die aus den fixen Fahrzeugkosten (oder der Fahr-
zeuganzahl) und den operativen Einsatzzeit- und Kilometerkosten bestehen.

Dank der alternativen Modellierung und vorgeschlagenen Aggregationstechni-
ken kann die Anzahl der Kanten drastisch reduziert werden, ohne den Losungsraum
zu beschrinken. Somit wiichst die Anzahl der Variablen annihernd linear! mit der
Anzahl der Fahrgastfahrten. Dies fiihrt zu einer Reduktion der Grofse des ma-
thematischen Modells, sodass es mit Hilfe mathematischer Optimierungssoftware
gelost werden kann. Die durchgefiihrten Tests zeigen sehr gute Ergebnisse fiir die-

'Die Anzahl der Variablen belduft sich in Grofenordnung O(nm), wobei n die Anzahl der
Fahrgastfahrten und m die Anzahl der Endhaltestellen ist. Allerdings ist m typischerweise viel
kleiner als n.
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sen Losungsansatz sowohl fiir kleine als auch fiir sehr grofe Probleminstanzen aus
der Praxis (siche [Kliewer, 2005]).

Diese Modellierung als Time-Space-Netzwerk liegt auch dem Modell zugrunde,
das fiir die integrierte Umlauf- und Dienstplanung im Rahmen der vorliegenden
Arbeit entwickelt wird.

4.1.2 Umlaufbasierte Dienstplanung

Das Problem der Dienstplanung wird in der Literatur sehr umfangreich behandelt.
Die Veroffentlichungen aus diesem Bereich unterscheiden sich in der Komplexitét
der betrachteten Dienstregeln, in der Modellierung des Problems und der eingesetz-
ten Algorithmen. Die weiter unten folgende Ubersicht umfasst nicht nur Arbeiten
aus dem OPNV-Bereich, sondern bezieht auch einige Veréffentlichungen aus dem
verwandten Bereich der Flugplanung ein, da sie sowohl eine dhnliche Problemfor-
mulierung als auch dhnliche Losungsansitze verwenden. Generell ist anzumerken,
dass das Dienstplanungsproblem schon fiir den einfachen Fall, bei dem die Zuléssig-
keit der Dienste nur durch ihre Lange und Arbeitszeit begrenzt ist, ein N'P-schweres
Problem darstellt (fiir Beweise siehe |Fischetti et al., 1987] und [Fischetti et al.,
1989)]).

Die meist verbreitete Formulierung des Dienstplanungsproblems ist die Set-
Partitioning- bzw. Set-Covering-Formulierung. Dabei werden die zuldssigen Diens-
te durch Spalten im mathematischen Modell dargestellt. Die Uberdeckungsbedin-
gungen stellen sicher, dass jedes Dienstelement in genau einem (Set-Partitioning-
Problem) bzw. mindestens einem (Set-Covering-Problem) Dienst enthalten ist. Au-
fserdem kann das mathematische Modell je nach Anforderungen globale Bedin-
gungen beinhalten, die z.B. die Zusammensetzung der Diensttypen in der Losung
regeln. Fiir eine Ubersicht iiber die wichtigsten Algorithmen fiir das Set-Covering-
Problem wird auf [Caprara et al., 2000] verwiesen.

Da die Anzahl aller zuldssigen Dienste schon bei kleinen Probleminstanzen meh-
rere Millionen erreichen kann, ist eine direkte Behandlung solcher mathematischen
Probleme nicht moglich. Dafiir wird oft das Column-Generation-Verfahren einge-
setzt, bei dem immer eine relativ kleine Auswahl von Spalten (Diensten) explizit
betrachtet wird und alle anderen implizit betrachtet werden (siche Abschnitt 3.3
fiir eine detailliere Erkldrung des Verfahrens). So miissen sidmtliche Dienstregeln
nur im Pricing-Problem beriicksichtigt werden. Das Master-Problem kann mit Hil-
fe der LP-Relazation (z.B. [Desrochers and Soumis, 1989|, [Falkner and Ryan,
1992|, [Desrochers et al., 1992]) oder Lagrange-Relazation (z.B. [Carraresi et al.,
1995], [Freling, 1997, [Huisman, 2004|, [Borndorfer et al., 2003, Borndorfer et al.,
2005]) gelost werden. Das Pricing-Problem wird oft als ein ressourcenbeschrink-
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tes Kiirzeste- Wege-Problem formuliert und mit Hilfe der Dynamischen Program-
mierung gelost. [Freling, 1997 und [Huisman, 2004| schlagen auferdem vor, die
zuldssigen Dienste durch die Aufzdhlung zuldssiger Kombinationen aus den zuvor
erzeugten Dienststiicken zu bestimmen. Allerdings empfehlen sie diese Vorgehens-
weise aus kombinatorischen Griinden nur bei Dienstarten, die aus maximal drei
Dienststiicken bestehen.

Zur Bestimmung einer ganzzahligen Losung wird in den meisten Verfahren der
Branch-and-Bound-Ansatz verwendet. Dabei wird Column-Generation nur im ers-
ten Knoten des B&B-Baumes eingesetzt, d.h. in der weiter folgenden Verzweigung
bzw. Formulierung der Subprobleme werden keine neuen Spalten erzeugt. Um aber
eine optimale Losung zu bekommen, muss die Generierung neuer Dienste in das
B&B-Verfahren integriert werden. Diese Vorgehensweise wird Branch-and-Price ge-
nannt (siehe z.B. [Barnhart et al., 1998]). Werden dabei auch zuvor ignorierte und
jetzt verletzte Nebenbedingungen dem Problem hinzugefiigt (allein als Branch-and-
Cut-Ansatz bekannt), dann wird solch ein Verfahren Branch-and-Cut-and-Price
genannt (siehe z.B. [Dallaire et al., 2004|). [Elhallaoui et al., 2005] schlagen einen
alternativen Ansatz vor. Sie aggregieren die Nebenbedingungen nach bestimmten
Kriterien dynamisch, anstatt sie erst zu ignorieren und dann bei der Verletzung
hinzuzufiigen. Wahrend des Losungsprozesses wird die Aggregation iterativ ange-
passt, sodass die Optimalitit der Losung garantiert werden kann.

|Borndorfer et al., 2003| verwenden einen Branch-and-Generate-Ansatz (heuris-
tisches Branch-and-Price). Sie 16sen das Master-Problem mit Hilfe einer Coordinate-
Ascent-Heuristik, wéihrend die Pricing-Phase als ein ressourcenbeschrinktes
Kiirzeste-Wege-Problem formuliert und ebenfalls heuristisch gelost wird. Um ei-
ne ganzzahlige Losung zu bekommen, wird eine LP-Plunging-Heuristik eingesetzt.
Dabei wird zunéchst fiir jede Variable eine Bewertungszahl (score) berechnet und
mit deren Hilfe eine Kandidatenliste bestimmt. Danach werden Variablen aus dieser
Liste mit Hilfe einer Lagrange-Probing-Methode iterativ fixiert.

[Desaulniers et al., 2001] prisentieren verschiedene Techniken zur Beschleuni-
gung des Column-Generation-Verfahrens. [du Merle et al., 1999] und [Ben Amor
et al., 2004] behandeln die Probleme starker Degeneration von primalen und dualen
Losungen, die zu einer schlechten Konvergenz des Prozesses und Instabilitdten der
dualen Variablen fiihren.

Einige Losungsansitze gehen von einer a priori gegebenen Menge aller mogli-
chen Dienste und bestimmen daraus direkt, ohne Column-Generation, eine mini-
male (exakte oder heuristische) Uberdeckung. [Hoffman and Padberg, 1993] be-
schreiben einen Branch-and-Cut-Algorithmus, der durch das Hinzufiigen spezieller
Schnittebenen (cutting planes), die von der zugrundeliegenden Struktur des Poly-
tops abgeleitet werden, in der Lage ist, mittlere Set-Partitioning-Probleme bis zu



50  Kapitel 4. Methoden der Umlauf- und Dienstplanung: Stand der Forschung

bewiesener Optimalitit zu 16sen.

[Wedelin, 1995] betrachtet das Set-Partitioning-Problem in direkter Weise.
Beim Losen der Lagrange-Relaxation des Problems versucht er durch eine leichte,
approximative Manipulation des Kostenvektors solche Multiplikatoren zu finden,
bei denen keine Variable die reduzierten Kosten gleich Null hat. Die somit eindeu-
tige ganzzahlige duale Losung liefert eine zulissige ganzzahlige primale Losung des
Problems, die iterativ verbessert wird.

[Beasley and Cao, 1998| formulieren das Dienstplanungsproblem als ein Gra-
phenproblem und 16sen es mit Hilfe der Dynamischen Programmierung zusammen
mit einer Lagrange-basierten Bestrafungsprozedur, die in die Baumsuche eingebun-
den ist. Allerdings beriicksichtigen sie nur einfache Dienstregeln (nur die maximale
Arbeitszeit).

Sowohl [Ceria et al., 1998] als auch [Caprara et al., 1999| beschreiben eine
Lagrange-basierte Heuristik zur Losung des Set-Covering-Problems. Beide Ansétze
verwenden die duale Information der Spalten, um mit Hilfe einer Greedy-Heuristik
eine ganzzahlige Losung zu bestimmen, die durch ein systematisches Fixieren der
Variablen iterativ verbessert wird.

[Mingozzi et al., 1999| kombinieren unterschiedliche Bounding-Prozeduren, um
eine duale Losung der LLP-Relaxation des Set-Partitioning-Problems zu berechnen.
Mit den dualen Informationen reduzieren sie die Anzahl von primalen Variablen,
sodass das resultierende Problem mit Hilfe eines Branch-and-Bound-Algorithmus
gelost werden kann.

Eine komplett andere Formulierung des Dienstplanungsproblems wird von [Fi-
schetti et al., 2001] benutzt. Sie formulieren es als Fingiiterfluss-Problem, was aller-
dings nur dank der Betrachtung von ganz einfachen Dienstregeln (nur Dienstlinge
und Arbeitszeit) moglich ist. Im vorgeschlagenen Branch-and-Cut-Ansatz verschiir-
fen sie die relativ schwache LP-Relaxation durch das Hinzufiigen verschiedener
Cluts.

[Banihashemi and Haghani, 2001] formulieren das Problem der Dienstplanung
als Mehrgiiterfluss-Problem. Die Giiter im Netzwerk repréisentieren unterschiedli-
che Diensttypen, wobei alle Dienstregeln zuerst aufer Acht gelassen werden. In
der ersten Phase wird das Mehrgiiterfluss-Problem optimal gelost, was eine Menge
von nicht unbedingt zuldssigen Diensten liefert. In der zweiten Phase werden die
unzuldssigen Dienste durch zusitzliche Restriktionen im mathematischen Modell
verboten bzw. die schlechten Dienste mit Strafkosten versehen. Danach wird das
MIP-Modell nochmal gelost. Der Prozess wird solange wiederholt, bis der Dienst-
plan nur zuldssige Dienste enthélt.

Auch Metaheuristiken, die in der letzten Zeit immer mehr Verbreitung finden,
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werden zum Losen des Dienstplanungsproblems eingesetzt. Beispiele dafiir sollen
nun kurz genannt werden:

e Genetische Algorithmen werden u.a. von [Wren and Wren, 1995|, |[Kwan and
Wren, 1996], [Clement and Wren, 1995|, [Beasley and Chu, 1996], [Kwan
et al., 1999|, [Marchiori and Steenbeek, 2000], [Kwan et al., 2001] verwendet.

e Tabu Search wird beispielsweise bei [Cavique et al., 1999] und [Shen and
Kwan, 2001] eingesetzt.

e Der Ansatz von |[Forsyth and Wren, 1997 basiert auf Ant Colony Optimiza-
tion.

e |Lourenco et al., 2001] erweitern das Dienstplanungsproblem um weitere
Zielsetzungen, wie z.B. Qualitit des Services, und losen es mit einer Variante
von Multiobjective Tabu Search und Multiobjective Genetic Algorithm.

e |[Li and Kwan, 2003,Li and Kwan, 2005] betrachten ebenfalls mehrere Ziel-
setzungen und greifen zum ersten Mal zur Fuzzy- Theorie in Kombination mit
genetischen Algorithmen, um das Dienstplanungsproblem zu l6sen.

[Yunes et al., 2005] setzen Methoden des Constraint- Programming (CP) ein und
kombinieren sie mit einem Column-Generation-Verfahren. Sie formulieren und 16sen
das Pricing-Problem mit Hilfe von CP, wihrend das Master-Problem mit mathema-
tischer Optimierung gelost wird. Die Sprache des CP erlaubt es, viele komplizierten
Dienstregeln relativ einfach zu formulieren. Somit werden alle zuldssigen Dienste
implizit beriicksichtigt. Der zweite Vorteil bei der Benutzung der CP-Techniken im
Pricing-Problem besteht darin, dass sie sehr schnell eine zulédssige Losung liefern,
d.h. neue Dienste mit negativen reduzierten Kosten (aber nicht unbedingt kleinsten
reduzierten Kosten). Eine dhnliche Vorgehensweise wird von [Fahle et al., 2002 im
Bereich von Crew Rostering angewandst.

Fiir eine Ubersicht iiber den aktuellen Forschungsstand zur Dienstplanung im
Flugverkehr wird auf [Barnhart et al., 2003] und |Gopalakrishnan and Johnson,
2005] verwiesen.

4.2 Fahrplanbasierte Dienstplanung

Bei der (traditionellen) umlaufbasierten Dienstplanung konnen Dienstelemente nur
dann zu einem Dienststiick aneinandergereiht werden, wenn sie dem gleichen Um-
lauf zugeordnet sind. Bei der fahrplanbasierten Dienstplanung sind die Fahrzeu-
gumldufe dagegen nicht bekannt, somit ergeben sich viel mehr Freiheitsgrade bei
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der Bildung von Dienststiicken und Diensten. Die Moglichkeit zwei Dienstelemen-
te zu einem Dienststiick aneinanderzureihen ist nur durch zeitliche und raumliche
Gegebenheiten begrenzt.

[Freling, 1997, Freling et al., 1999] und [Huisman, 2004| behandeln das fahrplan-
basierte Dienstplanungsproblem fiir sich, d.h. ohne eine nachtrégliche Bestimmung
der Umldufe. Die Losung dieses Problems ist von keiner praktischen Bedeutung,
allerdings kann sie als untere Schranke fiir die Anzahl der Dienste bzw. Personalkos-
ten verwendet werden. Zusammen mit einer optimalen Losung der Umlaufplanung
kann sie auch als eine untere Schranke fiir die integrierte Umlauf- und Dienstpla-
nung angesehen werden. Die Differenz zwischen dieser Schranke und einer Losung
der sequenziellen Umlauf- und Dienstplanung wird bei |Freling, 1997| als Maf fiir
eine potenzielle Einsparung durch die Integration verwendet. Unterscheiden sich
die beiden Werte fiir eine Probleminstanz nur gering, ist der Einsatz eines viel auf-
wendigeren und zeitintensiveren, integrierten Verfahrens fiir sie nicht lohnenswert.

Beide formulieren das fahrplanbasierte Dienstplanungsproblem dhnlich zu der
umlaufbasierten Variante, ndmlich als Set-Covering-Problem. Der Unterschied be-
steht darin, dass die Uberdeckungsbedingungen nur fiir die Dienstelemente formu-
liert werden, die direkt von Fahrgastfahrten der Fahrplanmasse abgeleitet wurden.
Im Gegensatz dazu sind sie beim umlaufbasierten Dienstplanungsproblem fiir alle
Dienstelemente inklusive der Leer-, Depotfahrten sowie Wartezeit definiert. Eine
weitere Figenschaft der fahrplanbasierten Dienstplanung besteht darin, dass die
Menge zuléssiger Dienste viel grofer ist, da bei ihrer Konstruktion viel mehr Frei-
heitsgrade zur Verfiigung stehen.

Zur Losung des Set-Covering-Problems setzen die beiden Wissenschaftler ein
Column-Generation-Verfahren in Kombination mit Lagrange-Relazation ein. Es
startet mit einer Initialmenge der Dienste, die sich aus einer umlaufbasierten Lo-
sung ergeben. Das Dual-Lagrange-Problem wird mit einem Subgradienten-Algorith-
mus approximativ geldst. Die suboptimalen Lagrange-Multiplikatoren aus dem
Master-Problem werden dazu genutzt, um in dem Pricing-Schritt neue Dienste mit
negativen reduzierten Kosten zu generieren. Dafiir stellt Freling eine 2-Phasen-
Prozedur vor. In der ersten Phase wird mit Hilfe eines speziellen Dienststick-
erzeugungs-Netzwerkes eine Menge von Dienststiicken erzeugt, aus denen in der
zweiten Phase potenzielle Dienste erstellt werden konnen. Eine zuldssige Losung
wird mit der bereits erwdhnten Heuristik von [Caprara et al., 1999] bestimmt.
Dabei gehen sie davon aus, dass aus der Set-Covering-Losung wie bei der tradi-
tionellen Dienstplanung nahezu problemlos eine Set-Partitioning-Losung erzeugt
werden kann.

Das fahrplanbasierte Dienstplanungsproblem ist ein Bestandteil der im Rahmen
dieser Arbeit entwickelten Fix-and-Optimize Heuristik (sieche Kapitel 7).
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4.3 Integrierte Umlauf- und Dienstplanung

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Veroffentlichungen zusammengefasst,
die die Umlauf- und Dienstplanung partiell bzw. komplett integriert in einem Mo-
dell behandeln. Besonders ausfiihrlich wird auf die Dissertation von Huisman [Huis-
man, 2004] eingegangen, da er als Erster den allgemeinen Fall mit mehreren Depots
behandelte. Seine Arbeit dient als Referenz und als Messlatte fiir Modelle und L6-
sungsverfahren, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurden. Auferdem wird
die Behandlung grofser Probleme diskutiert. Die Literaturiibersicht beschrankt sich
nicht nur auf OPNV-Bereich, sondern beinhaltet auch einige Arbeiten zur Integra-
tion der dquivalenten Planungsphasen im Flugverkehr.

4.3.1 Teilintegration der Umlauf- und Dienstplanung

Optimierungsansitze zur integrierten Umlauf- und Dienstplanung werden seit iiber
20 Jahren untersucht. Die ersten integrierten Modelle wurden von [Ball et al., 1983|
und [Patrikalakis and Xerocostas, 1992 vorgeschlagen. Allerdings war ihre direkte
Losung mit dem damaligen Stand der Computertechnik und Optimierungsmetho-
den noch nicht mdoglich. Deshalb basieren die ersten Ansitze auf mehrstufigen heu-
ristischen Methoden, die die beiden Planungsprobleme zwar immer noch sequen-
ziell behandeln, allerdings eine bessere Qualitdt und Kompatibilitit von Umlauf-
und Dienstpldnen anstreben. Wir nennen solche Vorgehensweise partiell integrierte
Umlauf- und Dienstplanung (engl.: partially integrated vehicle und crew schedu-
ling). Die meisten partiell integrierten Losungsansitze lassen sich in eine der zwei
folgenden Kategorien einordnen (vgl. [Freling, 1997|, S. 104ff):

e Dienste werden direkt auf der Fahrplanmasse konstruiert. Dabei werden die
Anforderungen an den Dienstplan so modifiziert, dass ein giiltiger Umlaufplan
im Nachhinein gefunden werden kann.

e Umliufe werden unter Beachtung bestimmter Dienstregeln verplant, sodass
sie ,dienstplantauglicher” sind und der im Nachhinein berechnete Dienstplan
von besserer Qualitiat bzw. giiltig ist.

Die meisten Losungsansétze sind von der ersten Kategorie und basieren auf der
heuristischen Methode von [Ball et al., 1983]. Das integrierte Modell basiert auf
einem Planungsgraphen, in dem Dienstelemente (von den Autoren d-trips genannt)
als Knoten reprasentiert werden. Zusatzlich werden zwei weitere Knoten s und ¢
erzeugt, die das Depot abbilden?. Kanten im Planungsgraphen verbinden kompa-
tible Knoten miteinander und reprasentieren entsprechende Aktivititen, wie z.B.

Zanzumerken ist, dass sie von einem Planungsproblem mit nur einem Depot ausgehen
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Warten, direkte Leerfahrt, Leerfahrt iiber Depot oder aber auch einfache Nachein-
anderausfiihrung von zugehorigen Dienstelementen. Weiterhin existieren fiir jeden
Knoten zuséitzliche Depot-Kanten, die ihn mit s und ¢ verbinden. Da alle Dienstele-
mente direkt von den Fahrgastfahrten der Fahrplanmasse abgeleitet werden, muss
jeder Knoten sowohl mit einem Fahrzeug als auch einem Fahrer bedient werden.
Die Kanten werden dagegen entsprechend ihrer zu reprisentierenden Aktivitit in
zwei Kategorien aufgeteilt, und zwar in Kanten, die sowohl ein Fahrzeug als auch
einen Fahrer bendtigen (Umlauf-Dienst-Kanten) und Kanten, die reine Fahrerak-
tivitdten ohne Fahrzeug (z.B. Fubweg, Warten, Mitfahrt als Fahrgast) darstellen
(Dienst-Kanten). Dienste und Umlédufe sind im Graphen durch Pfade von s nach ¢
abgebildet (je nachdem, welche Kanten im Pfad enthalten sind), wobei nicht jeder
Pfad giiltig ist. Die Menge aller Umlauf-Pfade (Dienst-Pfade), die jeden Knoten
genau einmal iiberdecken, bildet einen Umlaufplan (einen Dienstplan). Die Auto-
ren formulieren das integrierte Problem als ein Problem des Findens je einer Menge
von Umlauf- und Dienstpfaden, die jeweils alle Knoten iiberdecken und zueinan-
der kompatibel sind. Die Pline sind kompatibel, wenn eine Umlauf-Dienst-Kante
genau dann in einem Dienst enthalten ist, wenn sie durch einen Umlauf {iber-
deckt ist (konsistente Uberdeckung). Dieses formal definierte Problem konnten die
Autoren allerdings nicht direkt 16sen und schlagen stattdessen eine heuristische
Methode vor, die einen giiltigen Dienstplan konstruiert und davon einen Umlauf-
plan ableitet. Der Losungsansatz besteht aus drei Phasen. Zuerst wird mit Hilfe
einer iterativen Zuordnungsheuristik eine Menge von Dienststiicken erzeugt, die alle
Knoten abdeckt und die maximal zugelassene Dauer jeweils nicht iiberschreitet. In
der zweiten Phase wird versucht, diese Dienststiicke zu verbessern, indem man sie
umformt bzw. zusammenfasst. Aus den resultierenden Dienststiicken wird im letz-
ten, dritten Schritt mit Hilfe einer Zuordnungsheuristik eine Menge von Diensten
konstruiert. Als Zielfunktion wird dabei die Minimierung der Gesamtkosten aller
Dienste angestrebt. Die Art und Weise, wie die Dienststiicke in der ersten Phase
aus dem Planungsgraphen erzeugt werden, stellt sicher, dass aus einem Dienst-
plan im Nachhinein ein giiltiger Umlaufplan erzeugt werden kann. Das geschieht
durch das Loschen reiner Dienst-Kanten und das Fixieren sonstiger Kanten aus
den resultierenden Dienststiicken.

[Tosini and Vercellis, 1988] behandeln das Umlauf- und Dienstplanungspro-
blem im Regionalverkehr ebenfalls partiell integriert. Als Ablésepunkte werden
nur Depots akzeptiert. Sie schlagen eine heuristische Methode vor, die erst ein mo-
difiziertes Dienstplanungsproblem 16st und anschliefend aus dem resultierenden
Dienstplan einen Umlaufplan ableitet. Die Menge giiltiger Dienste wird mit einer
ahnlich Idee wie in [Ball et al., 1983| durch das Losen einer Sequenz von Zuord-
nungsproblemen bestimmt. Allerdings erweitern sie diese Methode um die Beriick-
sichtigung mehrerer Depots und Einfiihrung einer stochastischen Komponente, die
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mehrere besten Zuordnungen in jeder Stufe zuldsst. Aus der resultierenden Menge
giiltiger Dienste wird mit Hilfe einer Greedy-Heuristik unter Beachtung zusétz-
licher Nebenbedingungen eine kostenminimale Uberdeckung aller Dienstelemente
bestimmt. Ein giiltiger Umlaufplan wird im Nachhinein aus den Dienststiicken aus-
gewéhlter Dienste mit einem Algorithmus zur Berechnung kostenminimaler Fliisse
bestimmt.

|Falkner and Ryan, 1992] und [Patrikalakis and Xerocostas, 1992| behandeln die
Umlauf- und Dienstplanung ebenfalls mit einer Methode aus der ersten Kategorie.
Dabei nutzen sie einen Dienstplanungsgraphen, der dem in [Ball et al., 1983] d&hnlich
ist. Patrikalakis und Xerocostas prasentieren eine 3-Phasen-Prozedur zum Finden
guter Umlauf- und Dienstpléne. In der ersten Phase wird das Dienstplanungspro-
blem heuristisch gelost und eine kostenminimale Menge von Diensten bestimmt, die
alle Dienstelemente genau einmal iiberdecken. Dabei werden bestimmte Dienstei-
genschaften, wie z.B. Start- und Endzeit, nur approximativ berechnet, da zu diesem
Zeitpunkt noch keine Fahrzeugaktivititen bekannt sind. Aufserdem kann die Pro-
blemgrofse fiir groke Instanzen durch die Eliminierung einiger Ablosepunkte sowie
Aufteilung des Gesamtproblems in unabhéngige Teilprobleme heuristisch verklei-
nert werden. Fiir die resultierenden Dienste werden in der zweiten Phase kompatible
Umlaufe durch das Losen eines kostenminimalen Flussproblems berechnet. Die no-
tige Kompatibilitdt wird dadurch sichergestellt, dass alle Fahreraktivitdten immer
mit einem Fahrzeug abgedeckt werden. In der dritten Phase wird das Dienstpla-
nungsproblem erneut auf Basis der Umléufe gelost. Dafiir wird ein modifizierter
Dienstplanungsgraph aufgebaut, der fiir jeden Dienst aus der urspriinglichen Lo-
sung einige alternativen Dienstkonstruktionen implizit beriicksichtigt.

Ein Losungsansatz aus der zweiten Kategorie wird von [Darby-Dowman et al.,
1988] als interaktiver Teil eines Entscheidungsunterstiitzungssystems eingesetzt.
[Scott, 1985] erweitert ebenfalls das Umlaufplanungsproblem um die Beriicksichti-
gung der Personalkosten. Der urspriingliche Umlaufplan wird dann heuristisch, ent-
sprechend der geschiitzten marginalen Kosten, die mit kleinen Anderungen im ak-
tuellen Umlaufplan assoziiert sind, modifiziert. Die geschatzten marginalen Kosten
werden durch das Losen des dualen Problems von dem HASTUS-Dienstplanungs-
modell (siche [Rousseau and Blais, 1985|) bestimmt.

|Borndorfer et al., 2002| diskutieren weitere Ideen zur partiellen Integration.
Sie bezeichnen sie als Hilfsregeln zur internen Integration in der sequenziellen Pla-
nung. Als Beispiel nennen sie Kostenmanipulationen in der Umlaufplanung. Dabei
wird die Kostenstruktur bei der Umlaufplanung so gedndert, dass die Konstruk-
tion ,dienstplantauglicher” Umlaufe bevorzugt wird. Typische Manipulation der
Umlaufkosten ist eine kiinstliche Verbilligung von Aus- bzw. Einriickfahrten von
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bzw. zu einem Depot oder Bestrafung der Verkniipfungen zwischen zwei langen oder
abgelegenen Fahrten etc. Eine weitere Moglichkeit partieller Integration ist die Pla-
nung von Umléufen mit Langenrestriktionen. Die Linge der Umldufe wird kiinstlich
auf die maximale Dienstdauer beschrinkt. Somit vergrofiert sich die Wahrschein-
lichkeit, dass jeder Umlauf mit einem Dienst besetzt werden kann.

|[Kliewer, 2005] berichtet in ihrem Ansatz iiber die Moglichkeit einige Aspekte
der Dienstplanung fiir die Umlaufplanung zu beriicksichtigen. Dank der speziel-
len Netzwerkstruktur liefert der Algorithmus anstatt nur einer optimalen Losung
des Umlaufplanungsproblems ein Biindel davon. Diese Eigenschaft kann ausgenutzt
werden, um aus den vorliegenden Umlaufplinen denjenigen auszuwéhlen, der zu-
satzliche Anforderungen aus der Dienstplanung erfiillt. Als eine solche mdgliche
Anforderung wird in [Kliewer, 2005] die Anzahl der Linienwechsel pro Umlauf dis-
kutiert.

4.3.2 Vollstandige Integration mit einem Depot

Die ersten Losungsansitze zur vollstandigen Integration von Umlauf- und Dienst-
planung wurden erst Mitte der 90-ger Jahre verdffentlicht. [Patrikalakis and Xeroco-
stas, 1992| beschreiben zwar eine mathematische Formulierung fiir das vollstindig
integrierte Modell, weisen aber darauf hin, dass es direkt nicht gelost werden kann.
Stattdessen benutzt sie zur Losung eine partiell integrierte Vorgehensweise.

Das integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem fiir ein Depot wurde in-
tensiv von Freling untersucht. In seiner Dissertationsarbeit ( |Freling, 1997]) bie-
tet er eine ausfiihrliche Beschreibung entwickelter Modelle und Losungsansétze.
Das mathematische Modell besteht aus drei Komponenten: ein Quasi-Assignment-
Teil fiir die Umlaufplanung, Set-Partitioning-Bedingungen fiir die Dienstplanung
und eine Menge von Kopplungsbedingungen, die eine korrekte Kompatibilitat zwi-
schen Umlauf- und Dienstpldnen sicherstellen. Sowohl Umliufe als auch Dienste
sind im Modell explizit abgebildet. Zur Losung dieser Formulierung entwickelt
Freling einen Algorithmus, der auf einer Kombination von Column-Generation
und Lagrange-Relaxation basiert. Im eingeschrankten Master-Problem werden die
Kopplungsbedingungen mit Hilfe der Lagrange-Relaxation relaxiert. Das resultie-
rende Problem zerfillt in ein Eindepot-Umlaufplanungsproblem, das mit einer mo-
difizierten Version des Vorwdrts- Riickwdirts- Auktionsalgorithmus gelést wird, und
ein triviales Auswahlproblem, in dem nur die Dienste gewidhlt werden, die nega-
tive reduzierte Kosten aufweisen. Neue Spalten (Dienste), die dem eingeschrink-
ten Master-Problem hinzugefiigt werden, konstruiert Freling in einer 2-Phasen-
Prozedur. Im ersten Schritt wird eine Menge von giiltigen Dienststiicken durch
das Finden kiirzester Wegen zwischen allen kompatiblen Knotenpaaren auf einem
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speziellen Dienststiickerzeugung-Graphen erzeugt. Die Kosten auf den Kanten in
diesem Graphen sind so definiert, dass die Kosten eines Pfades zwischen zwei Kno-
ten den reduzierten Kosten des durch diesen Pfad représentierten Dienststiickes
entsprechen. In der zweiten Phase wird aus den so konstruierten Dienststiicken ei-
ne Menge giiltiger Dienste mit negativen reduzierten Kosten erstellt. Dafiir schlagt
Freling unterschiedliche Algorithmen vor, wie z.B. eine einfache Aufzihlung von
giiltigen Dienststiickkombinationen oder die Modellierung als ein ressourcenbe-
schrinktes Kiirzeste-Wege-Problem, das mit Hilfe Dynamischer Programmierung
gelost wird. Der Autor empfiehlt die erste Methode fiir Dienstarten, die aus zwei
bis drei Dienststiicken bestehen kénnen. Zur Berechnung einer zuldssigen Losung
werden ebenfalls mehrere Heuristiken vorgeschlagen, die entweder erst einen giil-
tigen Umlaufplan und den darauf giiltigen Dienstplan berechnen oder umgekehrt.
Freling testete seinen Ansatz auf realen und kiinstlich generierten Probleminstan-
zen mit bis zu 148 Fahrten und einem Depot. Die Laufzeit fiir die grofste Instanz
betrug knapp unter einer Stunde, wovon ca. 98% im Pricing-Problem der Column-
Generation verbracht wurden.

In [Freling et al., 2001] wird der oben beschriebene Algorithmus in einer Fall-
studie zur Losung realer Probleminstanzen von den Rotterdamer Verkehrsbetrie-
ben (RET) eingesetzt. Dabei betrachten die Autoren einen Sonderfall, bei dem
fiir Dienste, die eine Rundreise bilden, eine extra Anforderung an die minimale
Wendezeit existiert. Die Besonderheit besteht darin, dass die minimal geforderte
Wendezeit von der jeweiligen Konstruktion des Dienstes abhéngt. Um dies beriick-
sichtigen zu konnen, wird die Pricing-Phase entsprechend modifiziert. Getestet wird
mit realen Probleminstanzen zwischen 131 und 259 Fahrten, einem Depot und nur
einem Ablosepunkt. Dabei betrug die Laufzeit fiir das grofse Problem etwas weniger
als 5 Stunden.

In [Freling et al., 2003] werden die Modelle und Methoden aus fritheren Ar-
beiten nochmal zusammengefasst und einige neue Aspekte prisentiert. Die Menge
der getesteten Instanzen wurde gegeniiber der in |Freling, 1997] um eine zusétzli-
che, etwas grofsere Instanz mit 238 Fahrten ergianzt. Die Laufzeit fiir diese Instanz
betrug iiber 67 Stunden, wovon ca. 90% im Pricing-Teil des Column-Generation-
Verfahrens verbracht wurde. Die Differenz zwischen der besten zuléssigen Losung
und der gefundenen unteren Schranke betrug dabei 3,6%.

[Haase and Friberg, 1999| beschreiben einen exakten Algorithmus fiir das
integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem. Dabei werden die Losungsan-
sitze von |Desrochers and Soumis, 1989] fiir die Dienstplanung und von [Ribei-
ro and Soumis, 1994] fiir die Umlaufplanung kombiniert. Das integrierte Modell
ist als Set-Partitioning-Problem mit Diensten und Umldufen als Spalten und zu-
sitzlichen Nebenbedingungen fiir eine korrekte Kopplung formuliert. Sie entwi-
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ckeln einen Branch-and-Cut-and-Price-Algorithmus, in dem Column-Generation
und Cut Generation in eine Branch-and-Bound-Methode eingebunden sind. Im
Master-Problem des Column-Generation-Verfahrens wird die LP-Relaxation gelost,
wiahrend in der Pricing-Phase neue Umldufe bzw. Dienste durch das Ldsen eines
einfachen bzw. ressourcenbeschrankten Kiirzeste-Wege-Problems erzeugt werden.
Es konnten nur sehr kleine Instanzen mit dieser Methode geldst werden. Die Auto-
ren berichten, dass die Losungszeit fiir Probleminstanzen mit 10 Fahrten innerhalb
1 Minute und mit 20 Fahrten iiber 1 Stunde lag. Instanzen mit 30 Fahrten konnten
gar nicht gelost werden.

[Haase et al., 2001] stellen einen weiteren exakten Ansatz zum Losen integrierte
Umlauf- und Dienstplanungsprobleme vor. Sie formulieren das Dienstplanungspro-
blem als ein Mehrgiiterfluss-Problem mit zusétzlichen Nebenbedingungen fiir Fahr-
zeuge, die das Finden eines optimalen Umlaufplans im Nachhinein garantieren. Die
Umléufe sind als Fliisse im Modell implizit abgebildet und kénnen durch eine ein-
fache Flussdekomposition extrahiert werden. Aufserdem sind die Kosten auf den
Kanten des zugrundeliegenden Netzwerks so definiert, dass sie sowohl personenbe-
zogene als auch fahrzeugbezogene Kosten widerspiegeln. So wird beim Losen des
Dienstplanungsproblems eine gesamtoptimale Losung sichergestellt. Der Losungsal-
gorithmus basiert auf einem Branch-and-Price-Ansatz, in dem Column-Generation
in eine Branch-and-Bound-Methode eingebunden ist. Das Branching erfolgt auf den
Variablen fiir Verbindungskanten (vgl. [Desrochers and Soumis, 1989]). Zusétzlich
werden leicht zu identifizierende Schnittebenen (cutting planes) hinzugefiigt. Im
Master-Problem wird die LP-Relaxation mit einer Primalen-Simplez-Methode ge-
16st. Das Pricing-Problem wird als ressourcenbeschranktes Kiirzeste-Wege-Problem
formuliert und exakt gelst, wobei die Autoren an dieser Stelle auf die Moglichkeit
der Dynamischer Programmierung hinweisen. Fiir grofse Instanzen schlagen sie eine
heuristische Variante des Losungsverfahrens vor. Sie unterscheidet sich von der ex-
akten dadurch, dass alternative, heuristische Branching-Strategien benutzt werden
und die rechte Handseite der mathematischen Formulierung mit Hilfe der Pertur-
bation-Techniken (sieche [du Merle et al., 1999]) modifiziert wird. Auferdem kann
der Losungsprozess bei der heuristischen Variante durch ein Zusammenfassen von
Knoten in der Pricing-Phase und einen fritheren Abbruch von Column-Generation
beschleunigt werden. Der vorgestellte exakte Ansatz wurde auf einer Reihe kiinst-
lich generierter Instanzen mit bis zu 150 Fahrten und 300 Dienstelementen (es
sind auch Ablésepunkte innerhalb der Fahrten definiert) getestet. Die Losungszeit
war auf 3 Stunden pro Instanz begrenzt. Dabei konnten 6 Instanzen von 10 zum
Optimum gelost werden. Die durchschnittliche Differenz zwischen einer ganzzah-
liger und einer fraktionalen Losung (Integrality Gap) lag bei ca. 0,3%. Mit der
heuristischen Variante konnten Probleminstanzen mit bis zu 350 Fahrten und 700
Dienstelementen innerhalb der gegebenen 3 Stunden mit einem Integrality Gap von



4.3 Integrierte Umlauf- und Dienstplanung 59

bis zu 5,7% (aber durchschnittlich 0,3%) gelost werden.

Ein weiterer Ansatz fiir die integrierte Planung wird von [Borndoérfer et al., 2002]
entwickelt. Das graphentheoretische Modell kombiniert frither entwickelte Modelle
zur Umlaufplanung (siehe [Lobel and Strubbe, 1996], [Grotschel et al., 1997], [Lobel,
1999|) und Dienstplanung (siche [Borndorfer et al., 2001]). Die mathematische For-
mulierung besteht aus einer Mehrgiiterfluss-Komponente fiir die Umlaufplanung,
Set-Partitioning-Komponente fiir die Dienstplanung und einer Menge von Kopp-
lungsbedingungen, die eine konsistente Uberdeckung der Leerfahrten sicherstellen.
In dem vorgestellten Ansatz wird Column-Generation-Verfahren mit Lagrange-
Relaxation der Kopplungsbedingungen kombiniert. Zur Losung der Umlauf- und
Dienstplanungsprobleme verwenden sie modifizierte Versionen der frither entwi-
ckelten Verfahren zur sequenziellen Umlauf- und Dienstplanung. Das Lagrange-
Dual-Problem wird mit einem Subgradienten-Verfahren approximativ geldst. Zur
Berechnung einer zulissigen Losung werden zwei primale Heuristiken beschrieben.
Die erste 16st das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem fiir den aktuellen Um-
laufplan in jeder Iteration der Column-Generation-Methode. Die zweite Heuristik
benutzt das so genannte Leerfahrt- Plunging. Das Verfahren fixiert in jeder Iteration
der Hauptschleife anhand der reduzierten Kosten einige Leerfahrten als durchzu-
fiihrende Fahrten. Die Fixierungen sind zunéchst vorldufig. Sie werden abhéngig
von der Entwicklung des Zielfunktionswertes in den Folgeiterationen als im Nach-
hinein gerechtfertigt angesehen oder riickgingig gemacht. Der Lésungsalgorithmus
wird mit realen Praxisinstanzen mit bis zu 1457 Fahrgastfahrten und einem Depot
getestet. Die Laufzeit betrug fiir grofte Instanz ca. 6,5 Stunden, wovon iiber 50%
im Pricing verbracht wurden.

4.3.3 Vollstandige Integration mit mehreren Depots

Der wichtige Unterschied bei der Betrachtung mehrerer Depots im Vergleich zum
Eindepot-Fall ist, dass das zugrundeliegende Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem
ein N'P-schweres Problem ist (siehe [Bertossi et al., 1987]), wihrend das Eindepot-
Umlaufplanungsproblem in polynomieller Zeit gelost werden kann.

Nach unserem Wissen waren |Gaffi and Nonato, 1999 die Ersten, die das in-
tegrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem mit mehreren Depots behandelten.
Allerdings betrachten sie kein allgemein giiltiges Problem sondern einen Sonderfall
fiir den Regionalverkehr, bei dem die Fahrer sich nur in Depots ablésen diirfen.
Somit entsprechen die Dienststiicke gleich den Umlaufstiicken und das Problem
reduziert auf das Finden einer Zuordnung von Fahrgastfahrten zu Fahrtsequenzen
(Umlauf- oder Dienststiick), die in einem Depot starten und enden und sich zu einer
kostenminimalen Menge von Diensten und Umldufen zusammenfiigen lassen. Die
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mathematische Formulierung besteht aus einem Quasi-Assignment-Problem, das
fiir jede Fahrt eine Mindestiiberdeckung sicherstellt, und einer Menge von Kopp-
lungsbedingungen, die eine mit dem Dienstplan konsistente Uberdeckung der Leer-
fahrten garantieren. Auferdem kann die Anzahl der Umldufe pro Depot und die
Zahl der Dienste pro Dienstart beschrankt werden. Der heuristische Losungsansatz
basiert auf einer Kombination von Column-Generation und Lagrange Relaxati-
on. Wenn die Kopplungsbedingungen mit Hilfe der Lagrange-Relaxation relaxiert
werden, zerfallt das Gesamtproblem in ein Quasi-Assignment-Problem, das mit
einem Bundle-Algorithmus gelost wird, und ein triviales Auswahlproblem. Die Lo-
sung des Quasi-Assignment-Problems liefert eine Menge potenzieller Umlauf- bzw.
Dienststiicke, aus denen in der Pricing-Phase neue giiltige Umldufe bzw. Dienste
erzeugt werden (als kiirzeste bzw. ressourcenbeschrinkte kiirzeste Wege). Der giilti-
ge Dienstplan wird mit Hilfe einer speziellen Greedy-Prozedur und einer iterativen
Variablenfixierung berechnet. Aus Dienststiicken der resultierenden Dienste wird
durch das Losen eines Mehrgiiterfluss-Problems ein kompatibler Umlaufplan kon-
struiert. Der vorgestellte Ansatz wurde auf zwei Problemsétzen aus Regional- bzw.
Stadtteilverkehr mit bis zu 257 Fahrten und 28 Depots bzw. 135 Fahrten und 4 De-
pots getestet. Fiir das Scenario Regionalverkehr konnte das Verfahren immer eine
zuldssige Losung finden, wihrend das aktuell eingesetzte Planungssystem teilweise
nicht verplanbare Dienste erzeugte. Die Stadtteilverkehr-Instanzen zeichnen sich
wegen kiirzerer Entfernungen durch eine gréfere Anzahl an kompatiblen Fahrtver-
kniipfungen aus. Hier war das Ergebnis bei manchen Instanzen sogar schlechter als
vom aktuell eingesetzten Planungssystem, was auf eine heuristische Funktionsweise
des vorgestellten Losungsverfahrens zuriickzufiihren ist.

[Huisman, 2004, Huisman et al., 2005] betrachtet das allgemeine integrierte
Umlauf- und Dienstplanungsproblem mit mehreren Depots, das sowohl fiir den
Regional- als auch den Stadtverkehr giiltig ist. Er erweitert die Modelle und Al-
gorithmen von Freling auf den Mehrdepot-Fall (siehe z.B. [Freling, 1997|, [Freling
et al., 1999] und [Freling et al., 2003]). Im Folgenden beschreiben wir den von Huis-
man vorgeschlagenen Ansatz etwas ausfiihrlicher, da wir ihn als Referenz fiir die
im Rahmen dieser Arbeit erarbeiteten Verfahren benutzten (vgl. [Huisman, 2004],
S. 80ff).

Sei N = {1,2,...,n} die Menge aller Fahrgastfahrten, £ = {(i,7)|i,j kompa-
tibel,i,j € N} die Menge aller Fahrtverbindungen und D die Menge aller Depots.
Fiir jedes Depot d € D wird ein azyklischer, gerichteter Graph G¢ = (V% A%)
mit Knoten V¢ = N?U {r¢, ¢} und Kanten A% = E?U (r? x N%) U (N? x t9)
definiert, wobei r? und ¢* jeweils Depot d représentieren. Die Kosten ¢; fiir Kante
(i,7) € A? spiegeln die Fahrzeugkosten wider, die bei der Ausfiihrung der durch
diese Kante reprisentierten Aktivitéit entstehen. Dabei werden zu allen (¢, 7)- oder
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(4,t%)-Kanten (fiir alle 4,7 € N%) die fixen Fahrzeugkosten fiir die Benutzung eines
Fahrzeugs hinzuaddiert. Es wird angenommen, dass ein Fahrzeug zwischen zwei
Fahrten immer in ein Depot zuriickkehrt anstatt an der Anschlusshaltestelle zu
warten, wenn das aus Kostengriinden giinstiger ist. Solche Verbindungskanten, die
zwei Fahrten mit einer Fahrt {iber Depot verbinden, werden lange Kanten (long
arcs) genannt, wihrend die iibrigen Verbindungskanten kurze Kanten (short ar-
cs) genannt. Die Menge der kurzen bzw. langen Kanten wird als A%¢ C A¢ bzw.
Al c A? bezeichnet. Weiterhin sei K¢ die Menge aller fiir das Depot d giiltigen
Dienste und f{ die Kosten des Dienstes k € K% Die Menge der Dienste, die eine
durch den Knoten i reprisentierte Fahrgastfahrt bzw. eine durch die Kante (3, j)
repriisentierte Verbindung beinhalten, wird mit K%(i) bzw. K%(i,j) bezeichnet.
Entscheidungsvariable yfj besagt, ob Kante (7, j) im Depot d verwendet wird, wih-
rend x¢ angibt, ob Dienst k aus Depot d in der Losung ist. Das mathematische
Modell wird wie folgt formuliert:

Z Z wyw+2 Z i (4.1)

deD (i,j)e Ad deD keKd

ooy =1 Vie N (4.2)

deD {j:(i,j) €A%}

) w=t Vje N (4.3)

deD {i:(i,5)e Ad}

S Y =0 Vd € D,Vj € N¢ (4.4)
{i:(i.)eA?} {i:(j,))€A%}
doal— Y yh=0 vd € D,Vi e N° (4.5)
keKd(i) {J:(i.5)e A%}
> -yl =0 Vd € D,V(i,j) € A% (4.6)
keKd(i,5)
D T Yw— > W= €N
Th — Yoy yi; =0 Vd € D,Vi e N (4.7)
ke Kd(itd) {7:(i.5)€Ald}
Z o~y — Z yl =0 Vd € D,VYj € N¢ (4.8)
keKd(rd j) {i:(i,5)€Ald}
xf,yl € {0,1} Vd e D, Vk € K4 V(i,j) € A? (4.9)

Das Ziel ist, die Summe der Fahrzeug- und Dienstkosten zu minimieren. Die ersten
drei Nebenbedingungsmengen (4.2)-(4.4) garantieren einen zuléssigen Umlaufplan.
Bedingungen (4.5) stellen eine konsistente Uberdeckung der Fahrgastfahrten sicher
(eine Fahrgastfahrt i ist genau dann durch einen Dienst aus Depot d iiberdeckt,
wenn sie selbst zu diesem Depot zugeordnet wird). Die Nebenbedingungen (4.6)
garantieren eine konsistente Kopplung der Verbindungsfahrten im resultierenden
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Dienst- und Umlaufplan (eine Verbindung zwischen zwei Fahrten ¢ und j wird
genau dann durch einen Dienst aus Depot d iiberdeckt, wenn die entsprechende
Leerfahrt im Umlaufplan vorhanden ist). Schlielich stellen die Nebenbedingungen
(4.7)-(4.8) analog zu (4.6) eine konsistente Kopplung fiir Depotfahrten im resultie-
renden Umlauf- und Dienstplan dar.

Der Losungsalgorithmus basiert auf einer Kombination von Column-Generation
und Lagrange-Relaxation. Im eingeschrankten Master-Problem werden die Ne-
benbedingungen (4.4)-(4.8) mit Hilfe der Lagrange Relaxation relaxiert. Das Ge-
samtproblem zerfillt in ein groftes Eindepot-Umlaufplanungsproblem, das mit dem
Vorwirts-Riickwirts-Auktionsalgorithmus von Freling (siehe [Freling, 1997]) ge-
16st wird, und ein triviales Auswahlproblem fiir z-Variablen. Das Lagrange-Dual-
Problem wird mit einem Subgradienten-Verfahren approximativ gelost. Fiir die
Konstruktion neuer Dienste im Pricing-Problem wird die 2-Phasen-Prozedur von
Freling (siehe [Freling, 1997]) benutzt. In der ersten Phase werden Dienststiicke
durch das Losen Kiirzester-Wege-Probleme zwischen allen kompatiblen Knotenpaa-
ren auf einem speziellen Dienststiickerzeugung-Graphen bestimmt. Dieser Graph
ist eine Erweiterung von GY. Die Kosten auf den Kanten entsprechen den reduzier-
ten Kosten und sind so definiert, dass die Kosten eines Pfades gleich den reduzierten
Kosten des durch diesen Pfad reprisentierten Dienststiickes sind. In der zweiten
Phase werden neue Dienste durch die Aufzdhlung aller moglichen Kombinationen
aus den zuvor generierten Dienststiicken erzeugt, wobei jede Kombination sowohl
alle Dienstregeln erfiillen muss als auch negative reduzierte Kosten aufweisen muss.
Das Pricing-Problem wird separat fiir jedes Depot gelést. Um eine zuldssige Lo-
sung zu berechnen, wird die Originalformulierung mit Diensten, die wihrend des
Column-Generation-Verfahrens erzeugt wurden, wieder mit Hilfe der Lagrange-
Relaxation gelost. Allerdings werden hier nur die Nebenbedingungen (4.5)-(4.8)
relaxiert, sodass die Losung des resultierenden Unterproblems einen giiltigen Um-
laufplan liefert. Dieses Unterproblem ist das Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem
und ist N'P-schwer. Da aber das Subgradienten-Verfahren mit vorhandenen ,gu-
ten” Multiplikatoren startet, braucht es nur wenige Iterationen, bis eine gute Losung
gefunden wird. Fiir den resultierenden Umlaufplan wird ein kompatibler Dienst-
plan durch das Losen umlaufbasierter Dienstplanungsprobleme fiir jedes Depot
bestimmt.

Huisman testet seinen Ansatz auf realen und kiinstlich generierten Problemin-
stanzen. Die Anzahl der Fahrten bei realen Instanzen variierte zwischen 194 und
653 Fahrten und 4 Depots, wobei die meisten Fahrten nur zu einem Depot zugeord-
net werden konnen. Die Losungszeit betrug mehrere Stunden (genauere Angaben
fehlen) schon fiir kleine Instanzen. Im Vergleich zu der Losung durch die sequen-
zielle Vorgehensweise konnten bei dem integrierten Ansatz bis zu 20% der Dienste
eingespart werden. Der zweite Testsatz besteht aus kiinstlich generierten Instanzen
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mit bis zu 200 Fahrten und 2 Depots bzw. bis zu 160 Fahrten und 4 Depots. Die
maximale Losungszeit war auf 3 Stunden begrenzt. Dabei betrug die Abweichung
der jeweils besten gefundenen Losung von der errechneten unteren Schranke ca.
5-8%. Der zeitintensivste Teil war das Pricing-Problem, in dem bis zu 85% der
gesamten Laufzeit verbracht wurde.

Zusitzlich zu dem oben beschriebenen Verfahren untersucht Huisman einen al-
ternativen Losungsansatz, der auf der Eindepot-Formulierung von |Haase et al.,
2001] basiert. Er erweitert diese Formulierung fiir den Mehrdepot-Fall und schlégt
einen Losungsalgorithmus vor, der ebenfalls auf einer Kombination von Column-
Generation und Lagrange-Relaxation basiert. Die durchgefiihrten Tests auf realen
und kiinstlich generierten Probleminstanzen zeigen, dass die beiden Ansétze be-
ziiglich der Laufzeit und Losungsqualitiat dhnliche Ergebnisse liefern.

Ein weiteres Verfahren zur Behandlung integrierter Umlauf- und Dienstpla-
nungsprobleme mit mehreren Depots wird von |[Borndérfer et al., 2004| prasentiert.
Die mathematische Formulierung vereinigt ein Mehrgiiterfluss-Problem der Um-
laufplanung, eine Set-Partitioning-Komponente der Dienstplanung und eine Men-
ge von Kopplungsbedingungen, die eine konsistente Benutzung der Leerfahrten im
resultierenden Umlauf- und Dienstplan garantieren. Der Losungsalgorithmus ist ei-
ne Kombination von Column-Generation-Verfahren und Lagrange-Relaxation und
hat einige Ahnlichkeiten zur Methode von Freling (sieche [Freling, 1997]). Nach
einer Relaxation der Kopplungsbedingungen zerfillt das Gesamtproblem in Un-
terprobleme, ndmlich ein Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem, das mit einem ef-
fizienten Verfahren von Lobel (siehe [Lobel, 1997, Lobel, 1999]) gelost wird, und
ein Dienstplanungsproblem, das dhnlich wie in [Borndorfer et al., 2001, Borndorfer
et al., 2003] behandelt wird. Das Lagrange-Dual-Problem wird mit einer Prozimal-
Bundle-Methode (siche |Kiwiel, 1995]) ndherungsweise gelost. Der Unterschied die-
ser Methode im Vergleich zum Subgradienten-Verfahren besteht darin, dass sie viel
komplexer und zeitintensiver ist, dafiir aber viel bessere Schranken produziert und
aukerdem primale Informationen iiber die Variablen liefert. Diese Eigenschaften
werden in einem Branch-and-Bound-Algorithmus ausgenutzt. Die Pricing-Phase
von Column-Generation wird nur dann ausgefiihrt, wenn das Stabilitdtszentrum
der Bundle-Methode sich verdndert und die Zielfunktion sich um einen bestimmten
Wert verbessert hat. Die beschriebene Losungsprozedur wird in einen Backtracking-
Algorithmus eingebunden. Hier werden die Leerfahrt-Variablen anhand ihrer pri-
malen Information aus der Bundle-Methode iterativ fixiert (und evtl. wieder freige-
geben), bis ein kompletter Umlaufplan entsteht. Ein kompatibler Dienstplan kann
dann mit einem Algorithmus von |[Borndorfer et al., 2003] bestimmt werden. Die
Autoren berichten {iber erfolgreiche Tests auf realen und kiinstlich generierten Pro-
bleminstanzen. Die zwei grofsten realen Instanzen beinhalten 1414 Fahrten, 3 Fahr-
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zeugtypen und 1 Depot bzw. 634 Fahrten, 5 Fahrzeugtypen und 3 Depots. Die
Laufzeit betrug entsprechend ca. 125 bzw. 17 Stunden, dabei konnten viel besse-
re Ergebnisse im Vergleich zu den aktuell gefahrenen Umlauf- und Dienstpldanen
erzielt werden. Der Testsatz der kiinstlich generierten Instanzen (verfiighar un-
ter [Huisman, 2005]) bestand aus Problemen mit bis zu 400 Fahrten mit 2 bzw. 4
Depots. Die Losungszeit betrug hier entsprechend ca. 3,3 bzw. 12 Stunden. Dabei
konnten die in [Huisman, 2004| veréffentlichen Ergebnisse iibertroffen werden.

[Mesquita et al., 2005| prisentierten einen exakten Branch-and-Price-Ansatz
fiir integrierte Umlauf- und Dienstplanung mit mehreren Depots. Die mathemati-
sche Formulierung ist &hnlich zu [Huisman, 2004|, allerdings in einer etwas kompak-
teren Form. Der Losungsansatz basiert auf einem Column-Generation-Ansatz, der
in eine Branch-and-Bound-Prozedur eingebunden ist. Das Master-Problem ist eine
LP-Relaxation der Originalformulierung, die mit CPLEX direkt gelost wird, wah-
rend neue Spalten in der Pricing Phase mit Hilfe eines Algorithmus zur Bestimmung
ressourcenbeschrankter kiirzester Wege erzeugt werden. Die Autoren schlagen zwei
Branching-Strategien (beide auf Leerfahrt- und Depotkanten) vor. Der Ansatz wird
auf kiinstlich generierten Instanzen (verfiigbar unter [Huisman, 2005]) mit nur 80
Fahrten und 4 Depots getestet. Eine Aussage iiber die Laufzeit fehlt jedoch.

4.3.4 Behandlung grofier Probleminstanzen

Im Kontext der Mehrdepot-Umlaufplanung, im Unterabschnitt 4.1.1, wurden be-
reits Techniken erwihnt, die grofe Probleme durch ihre Aufteilung in mehrere
kleine behandeln. Eine dhnliche Idee verfolgen [de Groot and Huisman, 2006] fiir
integrierte Umlauf- und Dienstplanungsprobleme. Sie schlagen vor, ein grofes Pro-
blem in mehrere kleinere Unterprobleme aufzuteilen und sie dann mit einem in-
tegrierten (oder sequenziellen) Ansatz zu l6sen. Eine Moglichkeit besteht darin,
die Fahrten erst zu Depots zuzuordnen und danach mehrere Eindepot-Probleme
integriert zu losen. Die Zuordnung zu Depots kann z.B. nach einem geographi-
schen Prinzip erfolgen (jede Fahrt wird dem Depot zugeordnet, das am néchsten
zu ihrer Start- oder/und Endhaltestelle liegt) oder aus der Losung des Mehrdepot-
Umlaufplanungsproblems abgeleitet sein. Eine weitere Moglichkeit ist, die Menge
der Fahrgastfahrten in kleinere Mengen aufzuteilen und mehrere kleine Umlauf-
und Dienstplanungsprobleme mit mehren Depots integriert zu losen. Eine mdogli-
che Aufteilungsstrategie dafiir ist, erst ein MDVSP zu 16sen und dann die Fahrten
bestimmter Umldufe zu einem Unterproblem zusammenzufassen. Die resultieren-
de Losung kann noch verbessert werden, indem unterschiedliche Unterprobleme
anschliefend wieder vereinigt und noch mal gelost werden (z.B. vereinige alle Um-
laufe aus unterschiedlichen Unterproblemen nach ihrer Depotzugehorigkeit und 16se
ein grofes Dienstplanungsproblem fiir jedes Depot). Die vorgeschlagenen Auftei-
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lungsstrategien wurden auf realen Probleminstanzen mit bis zu 1372 Fahrten und 6
Depots getestet. Die Ergebnisse hinsichtlich der Anzahl der Dienste waren deutlich
besser als die Losung des sequenziellen Ansatzes und fiir viele Instanzen besser als
die Losung, die ein integrierter Ansatz auf dem Gesamtproblem (ohne Aufteilung)
nach einer vorgegebenen Zeit berechnen konnte. Auferdem war die gesamte Lauf-
zeit, inkl. Aufteilen und Losen der Unterprobleme, fiir alle Testinstanzen signifikant
kleiner als die Zeit, die fiir die Losung des Gesamtproblems mit dem integrierten
Ansatz notwendig war (wenn sie nicht beschrinkt war).

4.3.5 Integration im Bereich der Flugplanung

Im Bereich der Flugplanung wurden in der letzten Zeit ebenfalls einige Ideen zur
Integration der Planungsschritte Aircraft Rotation und Crew Pairing vorgestellt.
Diese Teilprobleme konnen zwar nicht direkt auf die Umlauf- bzw. Dienstplanung
im OPNV iibertragen werden, besitzen allerdings gewisse gemeinsame Aspekte und
dhnliche Losungstechniken. Eine Interaktion zwischen Aircraft Rotation und Crew
Pairing besteht darin, dass die so genannte Sit-Time (die Mindestzeit, die eine Crew
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Fliigen am Boden verbringen muss) davon ab-
hingt, ob die Crew mit demselben Flugzeug weiterfliegt oder nicht. Ein weiterer
Unterschied zu der Planung im OPNV ist, dass bei der Flugplanung Leerfahrten
stark beschrénkt sind. Aufserdem wird meistens mit einem Planungshorizont von
einer Woche statt einem Tag geplant.

|[Klabjan et al., 2002| betrachtet Aircraft Rotation und Crew Pairing gemein-
sam und benutzt eine &hnliche Idee wie [Haase et al., 2001]. Anstatt erst Air-
craft Rotation und dann Crew Pairing sequenziell zu l6sen, erweitert er die Set-
Partitioning-Formulierung des Crew-Pairing-Problems um zusétzliche Nebenbedin-
gungen, die eine giiltige und kompatible Losung des Aircraft-Rotation-Problems
im Nachhinein sicherstellen. Eine dhnliche Formulierung benutzen [Cordeau et al.,
2001]. Ihr Losungsansatz basiert auf Bender-Dekomposition und Column-Genera-
tion. Die zuléssige Losung wird mit einem heuristischen Branch-and-Bound-Verfah-
ren bestimmt. Sie zeigen enormes Einsparungspotenzial durch eine integrierte Be-
trachtung im Vergleich zur sequenziellen Planung. Fiir eine reale Instanz einer Ka-
nadischen Fluggesellschaft mit 500 Fliigen betrug die jahrliche Einsparung mehrere
Millionen Dollar. [Mercier et al., 2005] verfolgen diesen Losungsansatz weiter. Sie
modifizieren den Dekompositionsalgorithmus und erweitern ihn durch fortgeschrit-
tene Techniken. Dadurch konnte die Laufzeit im Vergleich zu [Cordeau et al., 2001]
um Faktor 10 verbessert werden. Aufserdem berichten die Autoren, dass ihr Ansatz
im Vergleich zu [Cohn and Barnhart, 2003| eine robustere und bessere Losung in
kiirzeren Zeit findet.



66  Kapitel 4. Methoden der Umlauf- und Dienstplanung: Stand der Forschung

Ein weiterer Schritt in der Integration einzelner Planungsaufgaben machen
[Sandhu and Klabjan, 2005]. Sie betrachten drei Phasen, ndmlich Fleet Assignment,
Aircraft Rotation und Crew Pairing gemeinsam. Im vorgestellten Modell sind Fleet
Assignment und Crew Pairing direkt abgebildet, wihrend die Aircraft Rotation,
dhnlich wie in [Klabjan et al., 2002, durch zusétzliche Nebenbedingungen implizit
beriicksichtigt wird. Die Autoren entwickeln zwei Losungsalgorithmen. Einer ba-
siert auf einer Kombination von Column-Generation und Lagrange-Relaxation und
der andere auf einer Bender Dekomposition. Das Pricing Problem wird in beiden
Ansétzen mit einer parallelen Version des ressourcenbeschriankten Kiirzeste-Wege-
Algorithmus (sieche [Klabjan, 2003]) auf einem Cluster mit mehreren Computern
gelost. Als Testsatz wurden reale Instanzen mit 205 bis 942 Fliigen und 2-4 Flot-
tengruppen verwendet. Die durchgefiihrten Tests zeigen, dass die integrierte Be-
trachtung im Vergleich zur traditionellen Planungsweise fiir diese Instanzen eine
potenzielle Einsparung von iiber 50 Millionen Dollar jihrlich bringen kann.

4.4 Handlungsbedarf

Zu Zeit ist die Nachfrage nach Ansitzen fiir einen effizienten Ressourceneinsatz
seitens der Verkehrsunternehmen so grofs wie nie. Dies ist einerseits auf den im-
mer weiter steigenden Wettbewerbsdruck und auf der anderen Seite auf die immer
tiefer greifende Kiirzung von Subventionen im OPNV zuriickzufiihren. Computer-
gestiitzte Planungstools auf Basis von OR-Methoden gehoren heutzutage in vie-
len OPNV-Unternehmen zu Standardwerkzeugen. Mit der Weiterentwicklung der
Computertechnik und mathematischen Optimierung werden solche Werkzeuge im-
mer leistungsfihiger und bieten immer mehr Unterstiitzung im Planungsprozess
der Verkehrsbetriebe. Durch diese Unterstiitzung werden die OPNV-Unternehmen
nicht nur durch eine schnelle und effiziente Planung, sondern auch durch mehr Fle-
xibilitdt und die Moglichkeit, schneller auf geinderte Umweltfaktoren zu reagieren,
im offenen Wettbewerb gestérkt.

Die sequenzielle Umlauf- und Dienstplanung wird seit langer Zeit erforscht und
ist sehr weit fortgeschritten. Es existiert eine Reihe leistungsstarker Verfahren,
die in kommerziellen Planungswerkzeugen integriert sind. Auf der anderen Seite
ist es bekannt, dass eine simultane Betrachtung von Umlauf- und Dienstplanung
einen weiteren Schritt in Richtung effizienter Ressourceneinsatzplanung geht und
zu zusitzlichen Kostenersparnissen fithren kann. Auferdem spielt eine simultane
Verplanung von Diensten und Umlédufen bei den Betrieben im Nachbarsort- und
Regionalverkehr eine wichtige Rolle, da dort die herkémmliche sequenzielle Vorge-
hensweise wegen der besonderen Netzstruktur nur sehr begrenzt einsetzbar ist?.

3das liegt an der speziellen Netzstruktur im Nachbarsort- und Regionalverkehr. Dort gibt es
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Wie die vorgestellte Ubersicht zeigt, widmen sich immer mehr Wissenschaftler
in den letzten Jahren einer simultanen bzw. gekoppelten Behandlung der Umlauf-
und Dienstplanung. Dabei wird das komplett integrierte Umlauf- und Dienstpla-
nungsproblem erst seit kurzer Zeit etwas intensiver untersucht und ist nach unse-
rem Wissensstand in keinem kommerziellen Softwarepaket eingebunden. Einer der
Griinde dafiir ist sicherlich die Tatsache, dass damit nur relativ kleine bzw. mittlere
praxisrelevante Probleme gel6st werden konnten.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit soll ein Beitrag zur weiteren Erforschung
der simultanen Umlauf- und Dienstplanung geleistet werden. Da die Planungssitua-
tionen unterschiedliche Merkmale aufweisen, ist ein einziges Verfahren voraussicht-
lich nicht fiir alle Anforderungen geeignet. Das Ziel der Arbeit ist daher die Entwick-
lung und Erprobung mehrerer Losungsverfahren zum Losen integrierter Umlauf-
und Dienstplanungsprobleme mit mehreren Depots und einem unterschiedlichen
Grad der Integration. Weiterhin sollen die Einsatzgebiete aller Verfahren analy-
siert und gegeneinander abgegrenzt werden.

Zunichst soll ein vollstdndig integrierter Ansatz zum Losen der Umlauf- und
Dienstplanungsprobleme mit mehreren Depots entwickelt werden. Die aus der Li-
teratur bekannten Ansétze sollen dabei um neue Modellierungstechniken erweitert
werden. Dank dieser Techniken soll eine starke Reduktion der Problemgrofe er-
reicht werden, die eine effiziente Bewéltigung von gréferen Problemen ermdglicht.
Insbesondere soll die Eignung von Time-Space-Netzwerken bei der Modellierung
erprobt werden. In diesem Zusammenhang sollen unterschiedliche Alternativen bei
der Formulierungen und Losung einzelnen Phasen des gesamten Losungsverfahrens
untersucht werden.

Da eine integrierte Betrachtung von Umlauf- und Dienstplanung aus Griinden
der Komplexitét schon fiir Probleme mittlerer Grofte an ihre Grenzen stoft, bleibt
eine sequenzielle Abarbeitung der beiden Planungsphasen fiir viele Verkehrshetrie-
be immer noch die einzige praktikable Alternative. Als zweiter Schwerpunkt dieser
Arbeit soll daher ein teilintegriertes Verfahren entwickelt werden, das einen Kom-
promiss zwischen der sequenziellen und simultanen Behandlung der Umlauf- und
Dienstplanung darstellt. Durch eine gewisse Kopplung der beiden Planungsproble-
me sollen grofke praxisrelevante Instanzen mit einer signifikant besseren Losungs-
qualitit als bei der herkémmlichen sequenziellen Planung gelost werden.

Schlieflich soll ein heuristischer Ansatz zum Ldsen grofser integrierter Umlauf-
und Dienstplanungsprobleme entwickelt werden. Dabei sollen die beiden Planungs-

im Vergleich zum stédtischen Nahverkehr nur wenige oder gar keine Ablosepunkte aufserhalb der
Depots. Aufierdem sind die Abldseorte oft weit voneinander entfernt, sodass kein Transfer (zu Fufs
oder mit anderen Transportmitteln) zwischen ihnen mdglich ist. Somit fiihrt eine Dienstplanung
auf Basis der zuvor bestimmten Umlédufen oft zu einer unzuléssigen Losung und umgekehrt.
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phasen zundchst heuristisch verkleinert und dann vollstdndig integriert gelost wer-
den. Insbesondere soll dabei eine passende Technik zur Verkleinerung des Losungs-
raums gefunden werden.

Eine weitere Anforderung an die zu entwickelten Verfahren ist, dass sie mog-
lichst miteinander kombinierbar sein sollen, um dem Planer ein flexibles Instrument
zur Losung der Umlauf- und Dienstplanungsprobleme mit unterschiedlichen Anfor-
derungen an die Losungszeit und Losungsqualitdt anzubieten.



Kapitel 5

Integrierte Umlauf- und
Dienstplanung

In diesem Kapitel wird einer der zentralen, im Rahmen der vorliegenden Arbeit
entwickelten Ansitze zur Losung der Umlauf- und Dienstplanungsprobleme vorge-
stellt. Der Ansatz basiert auf einem Column-Generation-Verfahren in Verbindung
mit der Technik der Lagrange-Relaxation. Der Aufbau des Kapitels spiegelt ein-
zelne Schritte des vorgeschlagenen Column-Generation-Ansatzes wider. Zu jedem
Schritt werden mehrere Losungsalternativen bzw. unterschiedliche Formulierungen
untersucht.

Wir présentieren ein neues Modell fiir das integrierte Umlauf- und Dienstpla-
nungsproblem mit mehreren Depots. Das zugrunde liegende Netzwerkmodell wird
mit einer neuartigen Modellierungstechnik als Time-Space-Netzwerk formuliert, die
dank ihrer Struktur zu einer erheblichen Reduktion der Netzwerkgrofe und der dar-
aus abgeleiteten mathematischen Formulierung fiihrt.

5.1 Problem-Formulierung

Das integrierte Mehrdepot-Umlauf- und Dienstplanungsproblem (MD-VCSP) kann
wie folgt definiert werden: Gegeben sei eine Menge zu verplanender Fahrgastfahr-
ten innerhalb eines fest definierten Planungszeitraums. Gesucht wird ein zulassiger
Umlauf- und ein dazu kompatibler, zuldssiger Dienstplan mit minimalen Gesamt-
kosten. Die beiden Pline sind dann kompatibel, wenn sie jede Fahrgastfahrt genau
einmal und die Leerfahrten konsistent iiberdecken. Fiir die Zuléssigkeit der Umlauf-
bzw. Dienstplane gelten die iiblichen Anforderungen, ndmlich

- ein Umlaufplan ist zuléssig, falls jede Fahrgastfahrt von genau einem Fahr-
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zeug bedient wird und alle Fahrzeuge am Ende des Tages zum selben Depot
zuriickkehren, von dem sie gestartet sind;

ein Dienstplan ist zuléssig, falls jedes Dienstelement aus dem Umlaufplan
in genau einem Dienst enthalten ist und alle Dienste beziiglich einer Reihe
von gesetzlichen, tariflichen sowie technischen Vorschriften und Dienstregeln
giiltig sind.

In der von uns behandelten Problemstellung treffen wir folgende Annahmen

(vgl. [Huisman, 2004]):

e Die Kosten fiir das MD-VCSP setzen sich aus fahrzeugbezogenen und dienst-

bezogenen Kosten zusammen. Das primére Ziel fiir die Umlaufplanung ist
eine Minimierung der Fahrzeuganzahl und fiir die Dienstplanung eine Mini-
mierung der Dienstanzahl. Zusétzlich kénnen variable Fahrzeugkosten (wie
z.B. kilometerbezogene Kosten fiir die zuriickgelegte Strecke oder zeitbezo-
gene Kosten fiir jede Zeiteinheit, das ein Fahrzeug aufierhalb des Depots
verbringt) bzw. variable Dienstkosten (z.B. arbeitszeitbezogene Kosten oder
Zuschiisse fiir Uberstunden) beriicksichtigt werden.

Ein Fahrzeug wahlt zwischen zwei Fahrgastfahrten immer eine Fahrt dber
Depot, wenn sie moglich und aus Kostenpunkten giinstiger ist. Eine Fahrt
iiber Depot heifst, dass das Fahrzeug, anstatt an der Haltestelle zu war-
ten, zwischenzeitlich ins Depot einriickt, dort wartet und anschlieffend zu
der Starthaltestelle der zundchst auszufiihrenden Fahrgastfahrt wieder aus-
riickt. Beim Warten im Depot fallen typischerweise keine variablen Fahrzeug-
und Personalkosten an.

Jeder Dienst wird einem Depot zugeordnet und kann nur Dienstelemente
enthalten, die aus den Umldufen desselben Depots abgeleitet werden. Das
heiftt aber nicht, dass jeder Dienst im Depot starten und enden muss.

Die Zulassigkeit eines Dienststiickes hingt nur von seiner Linge ab, d.h. sie
muss zwischen der zuldssigen Mindest- und Hochstdauer liegen.

Fahrerwechsel sind an jedem zuvor definierten, zulissigen Ablésepunkt er-
laubt, d.h. ein Fahrzeug kann im Laufe des Tages von mehreren Fahrern
besetzt werden bzw. ein Fahrer kann im Laufe des Tages mehrere Fahrzeuge
bedienen.

Jedes Fahrzeug muss mit einem Fahrer besetzt sein (engl.: continuous at-
tendance), wenn es sich auferhalb des eigenen Depots befindet (auch wenn
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es steht). Befindet sich ein Fahrzeug im eigenen Depot, dann ist die Anwe-
senheit eines Fahrers nicht notwendig. Das Warten im Depot ist somit kein
Dienstelement.

Aus der letzten Annahme geht hervor, dass ein Depotaufenthalt fiir Fahrer zwangs-
weise als Arbeitszeitunterbrechung zahlt, d.h. sobald ein Fahrzeug das eigene Depot
passiert, gilt das entsprechende Dienststiick des Fahrers als beendet. Eine weite-
re Folgerung dieser Annahme besagt, dass ein Fahrer immer von einem anderen
Fahrer abgelost wird, bevor er seine Pause aufierhalb des Depots startet, da das
Fahrzeug sonst unbesetzt bliebe.

Weiterhin treffen wir zur besseren Vergleichbarkeit mit existierenden Modellen
zunéchst die gleiche Annahme wie [Huisman, 2004|, ndmlich dass als Ablésepunk-
te Start und Ende jeder Fahrgastfahrt gelten. Somit entspricht jede Fahrgastfahrt
gleichzeitig einem Dienstelement. Der allgemeine Fall mit beliebig platzierten Ab-
16sepunkten, also auch innerhalb einer Fahrgastfahrt, wird im Abschnitt 5.7 disku-
tiert.

5.1.1 Netzwerkmodell

Im Unterabschnitt 4.1.1 wurden unterschiedliche Modellierungen des Umlaufpla-
nungsproblems beschrieben. Dabei liegt den meisten Netzwerkmodellen eine et-
wa gleiche Netzwerkstruktur zugrunde, in der jede mogliche Fahrtenverkniipfung
(connection) explizit durch eine Kante abgebildet wird. Solche Netzwerke nennen
wir Connection-basierte Netzwerke (CBN). Ein Nachteil dieser Modellierung ist,
dass die Anzahl solcher Verbindungskanten quadratisch mit der Anzahl der Fahrten
ansteigt, sodass die Netzwerkgrdéfe und damit auch die Grofe des mathematischen
Modells bei grofen praxisrelevanten Instanzen sehr schnell eine kritische Grenze
erreicht. In der Literatur wurden zwar einige Anséitze vorgestellt, die die Kanten-
menge durch unterschiedliche Heuristiken reduzieren, allerdings engen sie dadurch
den Losungsraum des Problems ein, so dass die Optimalitidt der gefundenen Um-
laufpléne nicht mehr garantiert werden kann.

Eine komplett neue Vorgehensweise das Umlaufplanungsproblem zu modellie-
ren, schlagen [Mellouli and Kliewer, 2002| und [Kliewer et al., 2006, Kliewer, 2005
vor. Sie benutzen eine andere Struktur des zugrunde liegenden Netzwerkes, das so
genannte Time-Space-Netzwerk (TSN), in dem die kompatiblen Fahrgastfahrten
anstatt durch explizite Verbindungskanten implizit durch Netzwerkpfade verbun-
den werden. Der entscheidende Vorteil von TSN gegeniiber den CBN-Modellen
besteht in einer signifikanten Reduktion der Kantenanzahl im Netzwerk, ohne da-
bei den Losungsraum zu beschréanken. Dies fithrt zu einer Reduktion der Gréfse des
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mathematischen Modells, so dass es mit Hilfe mathematischer Optimierungssoft-
ware gelost werden kann.

Das VSP ist ein Bestandteil des integrierten Problems. Sein Netzwerk wird
als Basis in Netzwerkmodellen fiir das VCSP benutzt. Netzwerkmodelle aller im
Abschnitt 4.3 vorgestellten Losungsansétze fiir VCSP basieren auf ,klassischen”
Connection-basierten Netzwerken. Somit trifft der oben geschilderte Nachteil dieser
Modellierung auch im integrierten Fall zu.

Im Rahmen dieser Arbeit wird zum ersten Mal die Modellierungstechnik aus
der Umlaufplanung, das Time-Space-Netzwerk mit einer speziellen Struktur, fiir
das integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem eingesetzt. Somit besitzt das
zugrunde liegende Netzwerk viel weniger Kanten. Sowohl das gesamte mathemati-
sche Modell als auch entsprechende Unterprobleme, die durch den gewéhlten Algo-
rithmus entstehen, werden dadurch kleiner und kénnen einfacher gelost werden. Im
Folgenden wird das TSN-basierte Planungsnetzwerk fiir VCSP beschrieben (vgl.
TSN-basiertes Netzwerk fiir MDVSP in [Mellouli and Kliewer, 2002| und [Kliewer
et al., 2006, Kliewer, 2005]).

Das Planungsnetzwerk

In einem TSN reprasentiert jeder Knoten einen bestimmten Zeitpunkt an einem
bestimmten Ort, wihrend jede Kante eine Zeit- und ggf. Ortstransformation zwi-
schen den zugehorigen Knoten (also Zeitpunkten und Orten) darstellt. Zunéchst
wird der Fall mit nur einem Depot und einem Fahrzeugtyp betrachtet.

Jede Fahrgastfahrt wird im Netzwerk durch einen Fahrtstart- und einen Fahrt-
end-Knoten (mit zugehorigen Start- und Endzeiten sowie Start- und Endhaltestel-
len) und eine Kante dazwischen abgebildet. Zu jeder Fahrgastfahrt werden aufer-
dem zwei zusitzliche Depotknoten und zwei Depotkanten erzeugt. Dabei reprisen-
tiert die erste Kante eine Ausriickfahrt aus dem Depot zu der Fahrgastfahrt und
verbindet den entsprechenden Depotknoten (Startpunkt der Ausriickfahrt) mit dem
Fahrtstartknoten. Analog reprisentiert die zweite Kante eine Einriickfahrt und ver-
bindet den Fahrtendknoten mit dem entsprechenden Depotknoten (Endpunkt der
Einriickfahrt).

Alle Knoten werden nach zugehoérigen Haltestellen gruppiert und innerhalb der
Gruppe nach zugehoriger Zeit geordnet. Um die kompatiblen Fahrtaktivititen, die
an einer Haltestelle ankommen und von ihr abfahren, miteinander zu verkniipfen,
werden alle Knoten innerhalb einer Haltestelle durch Wartekanten fortlaufend ver-
bunden (siehe Abbildung 5.1). Analog werden auch Knoten im Depot verkniipft.
Der Fluss iiber die Wartekanten reprisentiert die an der entsprechenden Haltestelle
bzw. im Depot wartenden Fahrzeuge, wobei eine Flusseinheit genau einem Fahr-
zeug entspricht. Zu bemerken ist, dass dabei fiir jede ankommende Fahrt hochstens
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eine Wartekante im TSN existiert. In einem CBN wiirde dagegen jede ankommen-
de Fahrt mit allen Fahrten, die von dieser Anschlusshaltestelle spater abfahren,
explizit durch mehrere Verbindungskanten verbunden.

Abbildung 5.1: Netzwerkausschnitt fiir eine Haltestelle

Die Besonderheit der Busumlaufplanung im OPNV besteht im Vergleich zu
der dhnlichen Planungsaufgabe im z.B. Flug- oder Schienenverkehr darin, dass ein
Fahrzeug sich auch ohne Fahrgéste zwischen Haltestellen (fast uneingeschrénkt) be-
wegen kann, um z.B. den Einsatzort der als néchstes auszufithrenden Fahrgastfahrt
zu erreichen. Somit sollen auch solche kompatiblen Fahrgastfahrten miteinander
verkniipft werden, die keine gemeinsame Anschlusshaltestelle besitzen und trotz-
dem iiber eine Leerfahrt nacheinander bedienbar sind. In einem CBN-Modell wird
dafiir jedes solche Fahrtenpaar explizit durch eine Leerfahrt-Kante verbunden. Das
TSN kommt dagegen dank seiner Struktur mit deutlich weniger Leerfahrt-Kanten
aus.

Abbildung 5.2 zeigt einen Ausschnitt des TSN und des CBN fiir ein Problem
mit zwolf Fahrten und zwei Haltestellen H; und H,. Wie im Bild zu sehen ist, reicht
es im TSN fiir jede Fahrgastfahrt jeweils nur eine (hochstens eine) Leerfahrt-Kante
zu jeder Haltestelle zu erzeugen, um alle kompatiblen Fahrten, die spéter abfahren,
iiber den Fluss durch die entsprechenden Wartekanten zu erreichen. Aufserdem ist
es nicht notwendig, fiir jede Fahrgastfahrt eine Leerfahrt-Kante zu allen Haltestel-
len zu erzeugen, weil iiber die Wartekanten an der Ankunftshaltestelle eine spé-
tere, schon existierende Leerfahrt-Kante erreicht und benutzt werden kann, wenn
dabei keine ansonsten mogliche Verkniipfung verloren gehen wiirde. So existiert
beispielsweise fiir die Fahrten ¢5 und ¢3 im TSN keine explizite Leerfahrt-Kante zur
Haltestelle Hs, trotzdem erreichen sie dort alle ihre kompatiblen Fahrten.

Die Regel zur Erzeugung von Leerfahrt-Kanten zwischen zwei Haltestellen H;
und H, lasst sich wie folgt formalisieren: Fiir jede an der Haltestelle H; ankommen-
de Fahrt ¢; wird zunédchst eine von der Haltestelle H5 abfahrende Fahrt ¢; bestimmt,
die zeitlich als erste nach einer Leerfahrt von ¢; zu H, erreichbar ist (d.h. ¢; hat die
kleinste Abfahrtszeit von allen zu ¢; kompatiblen und von der Haltestelle H, ab-
fahrenden Fahrten). Haben mehrere an H; ankommende Fahrten die gleiche erste
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Abbildung 5.2: Leerfahrt-Kanten: CBN vs. TSN

kompatible Fahrt ¢; an H5, dann wird nur zwischen der zeitlich spateren von ihnen
und t; eine Leerfahrt-Kante erzeugt. Somit bendtigt das TSN im oberen Beispiel
nur 4 Leerfahrt-Kanten (anstatt 16), um dennoch alle kompatiblen Verkniipfungen
implizit abzubilden.

Wegen der getroffenen Annahme, dass ein Fahrzeug immer eine Fohrt dber
Depot zwischen zwei Fahrgastfahrten wahlt, wenn sie moglich und aus Kosten-
gesichtspunkten giinstiger ist, konnen alle solche Leerfahrt- und Wartekanten aus
dem Netzwerk gelost werden, die langer als eine Fahrt iiber das Depot sind. Zu-
sitzlich werden auch solche Wartekanten geloscht, die zwar kiirzer als eine Fahrt
iiber Depot sind, aber trotzdem nie benutzt werden. Abbildung 5.3 veranschau-
licht zwei Félle, in denen die Wartekante w; zwar kiirzer als eine Fahrt iiber Depot
ist, dennoch ist sie iiberfliissig, da ¢; und t¢3 iiber einen giinstigeren Weg iiber das
Depot (iiber eine Einrickfahrt-Kante, eine oder mehrere Depot- Wartekanten und
anschliefende Ausriickfahrt-Kante) verbunden werden konnen.

Sei n die Anzahl der Fahrgastfahrten und m die Anzahl der Haltestellen, wobei
unter einer Haltestelle hier nur die Endhaltestellen einer Linie verstanden werden.
Die Anzahl solcher Endhaltestellen ist typischerweise viel kleiner als die Anzahl
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Abbildung 5.3: Loschen iiberfliissiger Wartekanten

der Fahrgastfahrten. In der vorgeschlagenen Modellierung als TSN wird fiir jede
Fahrgastfahrt maximal eine Verbindungskante zu jeder Haltestelle erzeugt. Somit
steigt die Anzahl aller Verbindungskanten in der Grofenordnung von O(nm) an,
mit n >> m, wihrend diese Anzahl im klassischen Connection-basierten Modell
O(n?) betrigt. In der Tabelle 5.1 wird die Anzahl der Verbindungskanten beider
Modellierungen gegeniibergestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Kanten-
anzahl beim TSN etwa linear mit der Anzahl der Fahrgastfahrten steigt und nur
einen Bruchteil im Vergleich zur Kantenanzahl in einem dquivalenten CBN betragt.
Fiir die Instanz mit 2000 Fahrten ist die Grofse des Netzwerks bei der alternati-
ven Modellierung ca. 110 Mal (!) kleiner. Ein wichtiger Punkt dabei ist, dass der
Losungsraum dadurch nicht beschrankt wird, d.h. alle méglichen kompatiblen Ver-
bindungen sind implizit vorhanden.

Anzahl Fahrgastfahrten | 100 200 400 800 2000
CBN | 4.043 | 16.396 | 65.788 | 269.462 | 1.879.262
TSN | 362 946 | 2.106 4.589 17.086

Tabelle 5.1: Anzahl der Verbindungskanten: CBN vs. TSN

Schlieflich wird der letzte Depotknoten mit dem ersten Depotknoten durch
die so genannte Zirkulationsfluss-Kante verbunden. Das Flussvolumen auf dieser
Kante entspricht der Gesamtanzahl der eingesetzten Fahrzeuge. Das resultierende
Netzwerk ist ein gerichteter azyklischer Graph. Ein Pfad von dem ersten bis zum
letzten Depotknoten repréasentiert einen Umlauf fiir ein Fahrzeug. Die Abbildung
5.4 zeigt ein Beispiel-Netzwerk fiir ein Problem mit 6 Fahrten.

Fiir jede Kante im Netzwerk wird ein Kostensatz definiert. Wir betrachten einen
allgemeinen Fall, bei dem die operativen Fahrzeugkosten sich aus einem einsatzzeit-
und einem kilometerbezogenen Teil zusammensetzen. Somit ergeben sich fiir alle
Wartekanten auferhalb des Depots nur Einsatzzeitkosten, wahrend Wartekanten im
Depot kostenfrei bleiben. Fiir alle Kanten, die Fahrtaktivititen darstellen, ndmlich
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Abbildung 5.4: Beispiel eines Time-Space-Netzwerks

Fahrgastfahrt-, Depot- und Leerfahrt-Kanten, werden die Kosten so definiert, dass
sie den operativen Kosten fiir die Ausfiihrung der reprisentierten Aktivitaten ent-
sprechen. Die Kosten der Zirkulationsfluss-Kante entsprechen den fixen Fahrzeug-
kosten fiir die Benutzung eines zusatzlichen Fahrzeugs. Die Kantenkapazitdten sind
so definiert, dass Fahrgastfahrt-, Ausriick- und Einriickfahrt-Kanten eine maxima-
le Flusskapazitdt von 1 besitzen, wihrend fiir alle anderen Kanten die maximale
Flusskapazitiat auf die maximal erlaubte Fahrzeuganzahl gesetzt wird.

Aus dem Blickwinkel der Dienstplanung reprisentiert jeder Knoten im Pla-
nungsnetzwerk einen Ablosepunkt. Dies gilt dank der oben getroffenen Annahme,
dass jede Fahrgastfahrt mit einem Ablosepunkt anfingt und endet, und weil im De-
pot selbst zu jedem Zeitpunkt ein Ablosen stattfinden darf. Weiterhin entspricht
jede Kante auferhalb des Depots einem Dienstelement und ein gerichteter Pfad
zwischen zwei beliebigen Knoten einem Dienststiick. Das Dienststiick ist giiltig,
wenn es alle Anforderungen an die Dienststiickgiiltigkeit, wie z.B. minimale und
maximale Dienststiicklange, erfiillt und keine Depot-Wartekanten beinhaltet, da
ein Aufenthalt im Depot als Arbeitszeitunterbrechung zéhlt. Ein Dienst besteht
aus einem oder mehreren solchen Dienststiicken (Teilpfaden) und ist genau dann
giiltig, wenn alle Dienstregeln erfiillt sind. Jeder Dienst wird mit Personalkosten
versehen.

Bei der integrierten Umlauf- und Dienstplanung werden solche Umléufe und
Dienste gesucht, die jede Fahrgastfahrt-Kante genau einmal und alle sonstigen
Kanten konsistent abdecken, d.h. falls eine Verbindungs- bzw. Depotkante von
einem Fahrzeug benutzt wird, dann muss auch das entsprechende Dienststiick in
einem der gewéhlten Dienste enthalten sein. Dabei werden sowohl die Fahrzeugkos-
ten (Kosten des Netzwerkflusses) als auch die Personalkosten (Kosten der Dienste)
minimiert.

Handelt es sich um ein Problem mit mehreren Depots, dann wird ein solches
Netzwerk (Netzwerkschicht) fiir jedes Depot erstellt. Jede Fahrgastfahrt wird in
diesem Fall durch mehrere Kanten, eine in jeder betroffenen Netzwerkschicht, re-
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préasentiert, wobei nur eine davon durch einen Pfad iiberdeckt werden darf. Es han-
delt sich um ein Mehrgiiterfluss-Problem, in dem mehrere Giiter mit minimalen
Kosten durch das vorgestellte Netzwerk transportiert werden sollen. Eine Giiterart
ergibt sich aus der Menge der Fahrzeuge deines bestimmten Depots.

5.1.2 Mathematische Formulierung des MD-VCSP

Sei D die Menge aller Depots und N die Menge aller Fahrgastfahrten aus der Fahr-
planmasse, wobei N C N nur die Fahrten enthilt, die von Fahrzeugen des Depots
d € D bedient werden konnen. Fiir jedes Depot d wird ein oben beschriebenes Pla-
nungsnetzwerk G¢ = (V4 A?) definiert, wobei V¥ die Menge aller Knoten und A?
die Menge aller Kanten ist. Sei A% C A? die Menge aller Kanten, die Aktivititen
abbilden, die sowohl ein Fahrzeug als auch einen Fahrer erfordern. Zu A? gehéren
alle Fahrgastfahrt-, Leerfahrt- und Depotfahrt-Kanten sowie Wartekanten aufer-
halb der Depots. Sei A%(n) : N — A? eine Funktionen, die fiir jede Fahrgastfahrt
n € N die zugehorige Fahrgastfahrt-Kante (4, j) € A¢ aus dem Netzwerkschicht G¢
liefert. Kann n nicht aus dem Depot d bedient werden, dann ist A%(n) = ().

Fiir jede Kante (i,j) € A? werden folgende Fahrzeugkosten ¢f; definiert, ent-

weder fixe Fahrzeugkosten fiir den Einsatz eines Fahrzeuges aus dem Depot d,
wenn (i, j) die Zirkulationsfluss-Kante ist, oder operative Fahrzeugkosten, die beim
Durchfiihren der durch (i, j) zu reprisentierenden Aktivitét entstehen. Die maxima-
le Flusskapazitit uf; auf einer Kante (i, j) € A? ist gleich 1 fiir alle Fahrgastfahrt-
und Depotfahrt-Kanten und v sonst, wobei u¢ die maximale Fuhrparkgréfe im
Depot d ist.

Sei K¢ die Menge aller giiltigen Dienste aus dem Depot d. Die Kosten eines
Dienstes k € K9 sind durch f{ definiert. Sie sind betriebsabhiingig und kénnen z.B.
aus fixen, variablen Kosten bzw. Zuschléigen etc. bestehen. Weiterhin sei K4(i,j) C
K die Menge von Diensten, die das Dienstelement beinhalten, das durch die Kante
(i,7) € A% abgebildet ist. Umgekehrt sei A(k) C A die Menge von Kanten, die die
Dienstelemente des Dienstes k € K représentieren.

Eine ganzzahlige Variable yflj entspricht dem Fluss auf der Kante (4,j) € A?
(jede Flusseinheit entspricht einem Fahrzeug, das die entsprechende durch (4, j) zu
repriasentierende Aktivitdt ausfiihrt). Weiterhin besagt eine binére Entscheidungs-
variable z¢, ob der Dienst k € K¢ in der Losung ausgewiihlt wird. Das integrierte
Mehrdepot-Umlauf- und Dienstplanungsproblem kann als ein MIP wie folgt formu-
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liert werden:

(MD-VCSP) :  min > > yheh +> > alfd (5.1)

deD (i,j)eAd deD keKd

s.t. Z Z yflj =1 VneN (5.2)
deD (i,j)e Ad(n)
oyli— > yhi=0 VvdeDviev' (53)
{5:(,5)e Ad} {5:(i,5) €A}
> oal—yl=0 VdeDNV(j) e A (54)
keKd(i,5)
yflj ganzzahlig, 0 < yfj < uf-lj Vd € D,V(i,j) € A* (5.5)
z¢€{0;1} Vvde D,Vke K* (5.6)

In der Zielfunktion (5.1) werden die gesamten Fahrzeug- und Personalkosten mi-
nimiert. Die Relation zwischen fixen und variablen Kosten sowie zwischen Fahrzeug-
und Personalkosten hingt von den Anforderungen und Prioritdten der jeweiligen
Optimierungsziele in einem konkreten Betrieb ab. Die Nebenbedingungen (5.2),
(5.3) und (5.5) formulieren das MDVSP und stellen einen giiltigen Umlaufplan
sicher. Durch die Flussbedingungen (5.2) (engl.: flow condition constraints) wird
garantiert, dass fiir jede Fahrgastfahrt genau eine ihrer Kanten in der optima-
len Losung enthalten ist, d.h. jede Fahrgastfahrt wird genau einmal bedient. Die
Flusserhaltungsbedingungen (5.3) (engl.: flow conservation constraints) stellen si-
cher, dass fiir jeden Knoten die Summe aller eingehenden gleich der Summe aller
ausgehenden Fliisse ist. Schlieblich fordern die Nebenbedingungen (5.5), dass das
Flussvolumen auf allen Kanten ganzzahlig ist und die vorgegebenen Kapazititen
nicht iibersteigt. Die Kopplungsbedingungen (5.4) (engl.: linking constraints) sor-
gen fiir eine korrekte Kopplung zwischen resultierenden Umldufen und Diensten.
Wird eine Kante im Planungsnetzwerk von einem oder mehreren Fahrzeugen (die
Fahrzeugzahl entspricht dem Flussvolumen auf der Kante) benutzt, dann muss
auch das dazugehorige Dienstelement in genauso vielen Diensten enthalten sein,
d.h. jede Fahrzeugaktivitdt muss von einem aktiven Fahrer begleitet werden.

Eine Losung der MIP-Formulierung (5.1)-(5.6) besteht aus einer Flusslosung fiir
MDVSP, die durch die ganzzahligen Flusswerte auf den Netzwerkkanten beschrie-
ben wird, und einer Menge von ausgewihlten Diensten. Um aus der gefundenen
Flusslosung gesuchte Fahrzeugumliufe abzuleiten, muss sie in Pfade zerlegt wer-
den. Bei der oben vorgestellten Modellierung als Time-Space-Netzwerk sind solche
Pfade nicht unbedingt disjunkt, d.h. sie konnen gemeinsame Kanten und/oder Kno-
ten enthalten. Daher muss in jedem Knoten des Netzwerks eine Flussdekomposition
durchgefiihrt werden, d.h. jeder in einen Knoten eingehenden Flusseinheit (falls vor-
handen) wird eindeutig eine aus dem Knoten ausgehende Flusseinheit zugeordnet.
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Damit der resultierende Umlaufplan mit dem gefundenen Dienstplan kompatibel
bleibt, muss die Flussdekomposition ,entlang” der Dienststiicke realisiert werden,
da jedes Dienststiick einem Teil von einem Umlauf entspricht. Eine wichtige Eigen-
schaft des eingefithrten Netzwerkmodells ist, dass alle zulédssigen Dekompositionen
dquivalente Umlaufplane beziiglich der Kosten liefern. Somit kann aus dem optima-
len Losungsfluss immer ein optimaler und zu den gefundenen Diensten kompatibler
Umlaufplan extrahiert werden.

Vergleicht man (MD-VCSP) mit der auf Seite 61 beschriebenen Formulierung
von Huisman ( [Huisman, 2004|), wird man feststellen, dass (MD-VCSP) jiber-
sichtlicher” und kompakter ist. Man braucht nicht mehr zwischen verschiedenen
Kantentypen zu unterscheiden. Somit kénnen die Kopplungsbedingungen viel ein-
facher modelliert werden. Der entscheidende Unterschied liegt aber in der Anzahl
der Variablen und Restriktionen. Da fiir jede Kante im Netzwerk eine Variable
definiert wird, erreicht die Modellgréfe von (MD-VCSP) dank der signifikant klei-
neren Anzahl von Verbindungskanten im Time-Space-Netzwerk (siche Tabelle 5.1)
nur einen Bruchteil von der Grofe des Referenzmodells auf Seite 61. Somit konnen
sowohl das Gesamtproblem, als auch die im Lésungsansatz abgeleiteten Unterpro-
bleme viel schneller gelost werden.

5.1.3 Column-Generation-Losungsansatz

Das Gesamtmodell ist zu komplex, um direkt gelost zu werden (schon wegen der ho-
hen Komplexitét der einzelnen Unterprobleme). Wir schlagen einen Losungsansatz
vor, der auf der Kombination von Column-Generation und Lagrange-Relaxation
basiert (siche auch [Freling, 1997| und [Huisman, 2004]). Auf die Vorteile dieser
Kombination wurde bereits im Abschnitt 3.3 hingewiesen.

Durch die Relaxierung der Kopplungsbedingungen (5.4) zerfillt das Gesamt-
problem in zwei Teile, ein Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem (y-Teil) und ein
Dienstplanungsproblem (z-Teil), die separat gelost werden kénnen. Die notwendige
Kopplung der beiden Teile erfolgt implizit durch die Modifizierung der Zielfunkti-
on. Wahrend der z-Teil ein triviales Auswahlproblem darstellt, in dem Variablen
mit negativen reduzierten Kosten in die Losung ausgewéhlt werden, ist der y-Teil
immer noch ein schwer zu losendes Optimierungsproblem (MDVSP ist NP-schwer,
siehe [Bertossi et al., 1987]).

Aus diesem Grund schlagen wir vor, das Problem in zwei Schritten zu l6sen
(eine dhnliche Grundidee wird auch in [Huisman, 2004| verfolgt). In der ersten
Stufe wird mit Hilfe von Column-Generation eine Menge guter Dienste generiert,
wobei neben der Relaxation der Kopplungsbedingungen (5.4) auch das resultieren-
de MDVSP vereinfacht wird, indem eine der beiden weiteren Restriktionsmengen
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Column-Generation mit relaxierten Kopplungs- und
Flussbedingungen bzw. Flusserhaltungsbedingugen
(Relaxation | bzw. II)

f Master-Problem

Pricing-Problem Abbruchkriterien

% Spaltenmanagement [ﬁ

gute Dienste,
untere Schranke

LP-Phase

Lose Lagrange-Dual-Problem mit
relaxierten Kopplungsbedingungen

IP-Phase iL

Umlaufplan —— Lése CSP
0

Dienstplan

Zulassige und miteinander kompatible
Umlauf- und Dienstplane

Abbildung 5.5: LP- und TP-Phasen des Losungsprozesses

(5.2) oder (5.3) ebenfalls relaxiert wird. Je nach verbleibenden Nebenbedingungen
reduziert sich der y-Teil zu mehreren kleinen SDVSP (Relaxation I) oder einem
grofken SDVSP (Relaxation II), die in polynomieller Zeit gelost werden kénnen. Wir
bezeichnen diese Stufe als LP-Phase (sieche Abbildung 5.5). Kénnen wihrend der
LP-Phase keine neuen Dienste mit negativen reduzierten Kosten gefunden werden,
d.h. die untere Schranke kann nicht mehr verbessert werden, oder ist ein anderes
Abbruchkriterium erreicht, wird die LP-Phase beendet.

In der zweiten Stufe des Losungsansatzes wird eine moglichst gute zuldssige
Losung gesucht. Wir bezeichnen diese Phase als IP-Phase (sieche Abbildung 5.5).
Zunichst wird das Lagrange-Dual-Problem der ,teureren” Relaxation (hier sind
nur die Kopplungsbedingungen (5.4) relaxiert) gelést, wobei man sich nur auf die
bis dahin generierten Dienste beschrankt. Diese Relaxation ist deswegen teuer,
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weil eines der resultierenden Lagrange-Unterprobleme ein N'P-hartes Mehrdepot-
Umlaufplanungsproblem ist, was in jeder Iteration des Subgradienten-Verfahrens
(bzw. Volume-Algorithmus) gelost werden muss. Fiir den resultierenden Umlauf-
plan wird das traditionelle (umlaufbasierte) Dienstplanungsproblem gelést. Somit
wird eine korrekte Kopplung der beiden Plane sichergestellt, allerdings kann die
Optimalitat der Gesamtlosung nicht garantiert werden.

Der grobe Ablauf des vorgeschlagenen Algorithmus kann schematisch folgen-
dermafen skizziert werden:

Schritt 0: Initialisierung (= Abschnitt 5.2)
Lose Umlauf- und Dienstplanung sequenziell, d.h. zuerst MDVSP und dann
CSP. Die resultierenden Dienste bilden die Initialmenge der Dienste.
> zuldssige Gesamtlosung (obere Schranke fiir MD-VCSP)
> initiale Spaltenmenge K’
Schritt 1: Lose eingeschranktes Master-Problem (=-Abschnitt 5.3)
Lose das Lagrange-Dual-Problem einer Lagrange-Relaxation der urspriing-
lichen Formulierung mit der aktuellen Spaltenmenge K.
> untere Schranke fiir MD-VCSP mit K’
> Lagrange-Multiplikatoren
Schritt 2: Lose Pricing-Problem (=Abschnitt 5.4)
Bestimme Dienste mit negativen reduzierten Kosten.
> neue Dienste
Schritt 3: Spaltenmanagement( = Abschnitt 5.5)
Erweitere die aktuelle Spaltenmenge K’ um neue Dienste mit negativen
reduzierten Kosten (falls vorhanden) und 16sche ggf. aus K’ vorhandene
Spalten mit hohen positiven reduzierten Kosten.
> aktualisierte Spaltenmenge K’
Schritt 4: Abbruchkriterien
Gehe zum Schritt 5, falls mindestens eins der folgenden Kriterien erfiillt ist:
- keine Dienste mit negativen reduzierten Kosten gefunden,
- die Zahl der Iterationen hat ein Limit 7T,,,, erreicht,
- keine signifikante Verbesserung der unteren Schranke in der letzten 7T
Iterationen,
sonst gehe zum Schritt 1.
Schritt 5: Finde zulissige Losung (= Abschnitt 5.6)
Finde zuléssige Losung durch eine Lagrange-Heuristik
> Umlaufplan
> Dienstplan

In den folgenden Abschnitten 5.2 - 5.6 werden die einzelnen Schritte des Algo-
rithmus ausfiihrlich diskutiert.



82 Kapitel 5. Integrierte Umlauf- und Dienstplanung

5.2 Initialisierung durch sequenzielle Planung

Die Hauptschleife von Column-Generation wird mit einer zuléssigen Losung des
MD-VCSP initialisiert. Dafiir greifen wir auf die sequenzielle Planung zuriick und
bestimmen eine zuldssige Initialmenge von Spalten, indem zunéchst das Mehrdepot-
Umlaufplanungsproblem gelost wird und anschliefend passende Dienste durch das
Losen eines herkémmlichen Dienstplanungsproblems fiir berechneten Umléufe be-
stimmt werden.

5.2.1 Umlaufplanungsproblem

Zuerst miissen die optimalen Umliufe bestimmt werden. Die Formulierung des
Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem kann von der (MD-VCSP)-Formulierung auf
Seite 78 direkt abgeleitet werden. Das MIP besteht aus dem y-Teil der Zielfunktion
(5.1) unter der Erfiillung der Nebenbedingungen (5.2), (5.3) und (5.5). Es basiert
auf dem oben beschriebenen Time-Space-Netzwerk und kann daher dank seiner
kompakten Formulierung direkt mit Hilfe von Standard-Optimierungsbibliotheken
wie z.B. MOPS® ( [Suhl, 2000]) oder ILOG CPLEX® ( [CPLEX, 2003|) exakt op-
timal gelost werden (siehe [Kliewer, 2005]). Zuerst wird auf die Ganzzahligkeitsbe-
dingung (5.5) verzichtet und die LP-Relaxation des Problems gelost. Anschliefend
wird mit Hilfe eines Branch-and-Bound-Verfahrens eine optimale ganzzahlige Lo-
sung bestimmt. Da aber die LP-Matrix fiir jedes Depot eine unimodulare Struktur
aufweist, ist bereits die Losung der LP-Relaxation in den meisten Fillen ganzzahlig.
Die Losungszeit des MDVSP liegt fiir alle getesteten Instanzen im Sekundenbereich
und kann im Vergleich zur Gesamtlosungszeit vernachléssigt werden.

Ahnlich zum MD-VCSP liefert die resultierende Losung der MDVSP-Formu-
lierung eine optimale Flussldsung, die in Pfade zerlegt werden muss, um die gesuch-
ten Fahrzeugumlidufe davon abzuleiten. Solche Pfade sind im Time-Space-Netzwerk
nicht unbedingt disjunkt, daher ist eine Flussdekomposition in jedem Knoten not-
wendig. Da das MDVSP separat und unabhéngig von der Dienstplanung gelost
wird, geniigt es hier, im Gegensatz zur Flussdekomposition beim MD-VCSP, z.B.
eine einfache LIFO-Zuordnung von eingehenden und ausgehenden Flusseinheiten in
jedem Knoten. Jede zuldssige Flussdekomposition der optimalen Flusslosung ergibt
einen optimalen Umlaufplan.

5.2.2 Dienstplanungsproblem

Bei der Dienstplanung werden die resultierenden Umldufe zunéchst an den vorde-
finierten Ablésepunkten in atomare Arbeitseinheiten, Dienstelemente, zerlegt. Das



5.2 Initialisierung durch sequenzielle Planung 83

Ziel des Dienstplanungsproblems ist eine kostenminimale Menge von Diensten zu
finden, so dass alle Dienstregeln erfiillt sind und jedes Dienstelement in genau ei-
nem Dienst enthalten ist. Im Folgenden werden die mathematische Formulierung
und die unterschiedlichen Losungsansétze vorgestellt, die im Rahmen der vorlie-
genden Arbeit untersucht wurden.

Mathematische Formulierung

Die am héaufigsten verwendete Formulierung fiir CSP ist ein Set-Covering- bzw.
Set-Partitioning Problem. Wir bevorzugen die Set-Covering-Formulierung, da sie
gewohnlich einfacher zu 16sen ist. Allerdings konnen dabei Mehrfachiberdeckungen
im Dienstplan entstehen. Das heifst, dass ein Dienstelement in mehreren Diensten
enthalten ist. Dies kann allerdings nur dann auftreten, wenn es aus Kostengriin-
den giinstiger ist. Solche Mehrfachiiberdeckungen konnen einfach aufgelost werden,
indem die betreffenden Dienstelemente nur in einem Dienst als auszufiihrende Ar-
beit bleiben und in allen anderen Diensten als Transfer (Mitfahrt als Fahrgast)
betrachtet werden.

Sei K die Menge aller zuldssiger Dienste und [ die Menge aller Dienstelemente,
die sich durch ,das Schneiden” der vorliegenden Umladufe an Ablosepunkten erge-
ben. Menge K (i) € K ist die Menge aller Dienste, die das Dienstelement i € [
beinhalten. Seien f; die Kosten eines Dienstes £k € K und x; eine bindre Ent-
scheidungsvariable, die angibt, ob Dienst £ € K in der Losung ist oder nicht. In
der allgemeinen Set-Covering-Formulierung des Dienstplanungsproblems wird eine
kostenminimale Menge an Diensten gesucht, die jedes Dienstelement mindestens
einmal abdecken. Das entsprechende gemischt-ganzzahlige Programm lautet wie
folgt:

(CSP): min Z frxg (5.7)
keK

st Y ap>1 Viel (5.8)
kEK (3)

x € {0,1} Vk e K (5.9)

Bei einem Umlaufplanungsproblem mit mehreren Depots wird jeder Umlauf ei-
nem Depot zugeordnet. Laut der am Anfang des Kapitels getroffenen Annahme
werden auch die Fahrer einem Depot zugeordnet und kénnen nur die Umlaufe aus
diesem Depot bedienen. Existieren keine globalen depotiibergreifenden Nebenbe-
dingungen, die den Dienstmix iiber mehrere Depots beschrinken, dann kann das
Dienstplanungsproblem fiir jedes Depot separat gelost werden, d.h. es werden nur
die fiir das jeweilige Depot relevanten Dienstelemente und Dienste betrachtet.

Im Falle globaler depotiibergreifender Bedingungen muss (CSP) erweitert wer-
den. Sei K,, C K die Menge aller Dienste, die fiir eine globale Nebenbedingung
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m € M relevant sind. Der Koeffizient eines Dienstes k£ € K, in der Nebenbedin-
gung m € M wird durch b} bezeichnet. Seien 0™ bzw. b" die untere bzw. obere
Schranke fiir eine Nebenbedingung m € M. Folgende mathematische Formulierung
erweitert das Modell (5.7)-(5.9) und kann fiir die Modellierung der meisten globalen
Nebenbedingungen genutzt werden:

U<y e <0 VmeM (5.10)

Im Folgenden werden einige Beispiele fiir globale Nebenbedingungen skizziert,
bei denen nur obere Schranke b benutzt wird (vgl. [Freling, 1997], S. 63):

e maximaler prozentualer Anteil geteilter Dienste in der Losung. Sei 0 < p <1
der maximal erlaubte Anteil geteilter Dienste in der Losung und K, C K die
Menge aller geteilten Dienste. Dann wird b = 0, K,,, = K, b = —p fiir
alle k € K, \ K; und b)* = 1 — p fiir alle k € K gesetzt. Die resultierende
Nebenbedingung sieht nach Umformung wie folgt aus: >, 21 <pD e

e maximale durchschnittliche Arbeitszeit. Sei @ die maximal erlaubte durch-
schnittliche Arbeitszeit und a; die Arbeitszeit im Dienst k. Dann wird 8" = 0,
K,, = K, und b’ = a;, — @ fiir alle k € K,,, gesetzt.Die resultierende Neben-
bedingung sieht nach Umformung wie folgt aus: Y, arr < @Y i T

e maximal verfiighare Anzahl der Fahrer in jedem Depot, wobei jeder Dienst
in einem bestimmten Depot starten und enden muss. Sei b die maximal
verfiighare Anzahl der Fahrer im Depot m und K, die Menge aller Dienste,
die im Depot m starten und enden. Dann wird 0] = 1 fiir alle k € K, gesetzt
Die resultierende Nebenbedingung sieht wie folgt aus: >, ;- x5 < p" fiir
jedes Depot m.

Column-Generation-Ansatz

Da die Anzahl aller zuldssigen Dienste schon bei kleinen Probleminstanzen meh-
rere Millionen erreichen kann, ist eine direkte Behandlung solcher mathematischen
Probleme nicht mdoglich. Daher wird zur Losung des Dienstplanungsproblems ein
Column-Generation-Losungsansatz eingesetzt, bei dem immer eine relativ kleine
Vorauswahl an Spalten (Diensten) explizit behandelt wird und alle anderen impli-
zit betrachtet werden.

Der Algorithmus wird zunéchst mit einer Initialmenge von Diensten initialisiert,
die eine zulissige Uberdeckung aller Dienstelemente sicherstellen. Wir wihlen diese
Initialmenge aus der Menge der Teildienste (Dienste, die nur aus einem Dienststiick
bestehen) mit Hilfe einer Greedy-Heuristik aus.
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Die Hauptschleife vom Column-Generation startet mit dem Losen des einge-
schrinkten Master-Problems fiir die Initialmenge der Dienste. Wir untersuchen
zwei Formulierungen des Master-Problems:

e LP-Relazation. Dabei wird die Ganzzahligkeitsbedingung (5.9) der Origi-
nalformulierung (C'SP) ignoriert. Zur Losung der LP-Relaxation setzen wir
den Sifting-Algorithmus der Optimierungsbibliothek CPLEX ein ( [CPLEX,
2003]).

e Lagrange-Relaxation. Dabei werden die Uberdeckungsbedingungen (5.8) und
wenn vorhanden die globalen Bedingungen (5.10), mit Hilfe der Lagrange-
Relaxation relaxiert. Die verbleibende Lagrange-Funktion ist ein triviales
Auswahlproblem ohne weitere Nebenbedingungen und kann durch ein Aus-
wahlen von Diensten mit negativen reduzierten Kosten gelost werden. Zur Lo-
sung des Lagrange-Dual-Problems untersuchen wir zwei approximative Ver-
fahren, ndmlich das Subgradienten-Verfahren und den Volume-Algorithmus.

In der Pricing-Phase von Column-Generation werden mit Hilfe der dualen In-
formationen aus dem Master-Problem (Schattenpreise im Falle der LP-Relaxation
bzw. Lagrange-Multiplikatoren im Falle der Lagrange-Relaxation) neue Dienste
mit negativen reduzierten Kosten erzeugt. Dazu verwenden wir eine 2-Phasen-
Prozedur, in der zunéchst die zuléssigen Dienststiicke generiert werden. Sie werden
nur einmal am Anfang des Verfahrens bestimmt (als alle moglichen, zulédssigen
Zusammensetzungen von nacheinander folgenden Dienstelementen eines Umlaufs)
und deren reduzierten Kosten in jeder Pricing-Phase aktualisiert. Die zuldssigen
Dienststiicke dienen als Eingabe fiir die zweite Phase, in der daraus die gesuchten
Dienste mit negativen reduzierten Kosten konstruiert werden. Bei Dienstarten mit
2 Dienststiicken pro Dienst werden dafiir alle moglichen, zuldssigen Kombinationen
aus Dienststiicken aufgezihlt und die Zuléssigkeit tiberpriift. Bei Dienstarten mit
mehr als 2 Dienststiicken wird das Pricing-Problem als ein ressourcenbeschrinktes
Kiirzeste- Wege-Problem auf einem speziellen Diensterzeugung-Netzwerk formuliert.

Ganzzahlige Losung

Nachdem die Hauptschleife von Column-Generation verlassen wird, muss eine ganz-
zahlige Losung bestimmt werden. Dazu untersuchen wir zwei Losungsansitze, nam-
lich eine Branch-and-Bound-Methode und eine primale (Such-)Heuristik, die jeweils
Vor- und Nachteile aufweisen. Aus Griinden der Performance betrachten wir bei
den beiden Methoden nur die Dienste, die nach der letzten Column-Generation-
Iteration im eingeschriankten Master-Problem enthalten sind, d.h. es werden keine
neuen Dienste wiahrend der IP-Phase nachgeneriert.

Das B&B kann fiir einige Probleme mit einer besonderen Struktur sehr schnell
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eine gute oder sogar optimale Losung finden. Allerdings ist die erforderliche Lo-
sungszeit nicht im Voraus abschétzbar und kann in einem ungiinstigen Fall extrem
grok sein. In der Praxis wird sie oft begrenzt, sodass die B&B-Suche nach einem
vordefinierten Zeitlimit abgebrochen und die bis dahin gefundene ganzzahlige Lo-
sung zuriickgegeben wird. Leider kann dabei aber nicht garantiert werden, dass zu
diesem Zeitpunkt eine hinreichend gute bzw. {iberhaupt eine ganzzahlige Losung
gefunden worden ist.

Primale (Such-)Heuristiken starten dagegen mit einer zulissigen Losung, die
nach einem einfachen Schema konstruiert werden kann, und verbessern sie iterativ
im Laufe des Verfahrens. Somit kann die Suche jederzeit mit einer zuldssigen Losung
abgebrochen werden. Der Nachteil von solchen Heuristiken ist, dass sie keine gute
Losung, auch nach langer Suche, garantieren. Aufterdem kann oft keine Aussage
dariiber getroffen werden, wie gut die aktuell gefundene Losung wirklich ist, d.h.
wie weit sie vom Optimum entfernt ist. In den meisten Féllen wird ein solches
Verfahren nach einer vordefinierten Anzahl der Suchiterationen oder nach dem
Uberschreiten eines Zeitlimits abgebrochen. Auf der anderen Seite heifst das, dass
es die vorgegebene Zeit ,voll ausschépft”, auch wenn eine gute oder sogar optimale
Losung schon viel frither gefunden wurde.

Unsere Untersuchungen haben ergeben, dass sich keine eindeutige Aussage dar-
iiber treffen lésst, welches der beiden IP-Verfahren besser ist. Fiir einige CSP-
Instanzen liefert B&B sehr schnell eine gute ganzzahlige Losung, andere erweisen
sich dagegen als besonders schwierig, sodass das B&B lange Zeit iiberhaupt keine
zuldssige Losung finden kann, wihrend die von uns untersuchte Heuristik auf Basis
von Simulated-Annealing schon nach kurzer Zeit eine gute Losung bestimmt. Lei-
der kann im Voraus nicht eindeutig ersehen werden, ob ein Problem eher schwierig
oder leicht fiir B&B ist, da dies nicht nur von der jeweiligen Problemgréfe, sondern
auch von der Problemstruktur und von vielen anderen Faktoren abhéngt.

Um das Dilemma der Wahl der richtigen IP-Methode zu 16sen und die Vorteile
beider Verfahren zu vereinen, schlagen wir folgenden hybriden Algorithmus vor:
Zuerst wird versucht eine ganzzahlige Losung mit B&B zu finden, wobei wir dafiir
ein Zeitlimit einsetzen. Wird in der vorgegebenen Zeit keine zuléssige Losung ge-
funden bzw. ist sie von schlechter Qualitit (die Liicke zur LP-Schranke ist zu grok),
dann wird im zweiten Schritt eine Suchheuristik auf Basis von Simulated-Annealing
ausgefiihrt, um eine giiltige Losung zu finden bzw. die vorliegende Lsung zu ver-
bessern. Somit wird die Suchheuristik nur bei Bedarf nachgeschaltet und ,belastet”
die Losungszeit von ganz einfachen Problemen nicht.

Das Grundschema unserer Suchheuristik basiert auf der lokalen Suchheuristik
von [Jacobs and Brusco, 1995]. In jeder Iteration des Verfahrens wird eine neue
Losung aus der Nachbarschaft der aktuell vorliegenden Losung ausgewihlt. Wird
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dabei eine bessere Losung gefunden, ersetzt sie die alte und die Suche wird fort-
gefiihrt. Die Besonderheit von Simulated-Annealing ist es, dass mit einer gewissen
Wahrscheinlichkeit auch verschlechternde Losungen akzeptiert werden. Diese Ak-
zeptanzwahrscheinlichkeit hiingt von dem Ausmaf der Verschlechterung ab. Wei-
terhin wird sie durch den so genannten Temperaturparameter so kontrolliert, dass
sie mit fortschreitendem Losungsprozess gegen Null geht (siehe [Dowsland, 1993]
fiir eine ausfiihrliche Beschreibung der Simulated-Annealing Metaheuristik).

Um eine gute zuldssige Startlosung fiir das Verfahren zu bekommen, gehen wir
wie folgt vor: Zunéchst wird aus den Diensten einer fraktionalen primalen Losung
eine partielle ganzzahlige Losung konstruiert. Dabei werden in einem iterativen
Verfahren die Dienste, die mindestens ein noch nicht abgedecktes Dienstelement
beinhalten, ausgewdhlt und mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit der partiellen
Lésung hinzugefiigt. Die Akzeptanzwahrscheinlichkeit ist umso hoher, je grofer der
jeweilige fraktionale primale Wert ist. Ist die resultierende partielle Losung nicht
zuldssig, d.h. sie deckt nicht alle Dienstelemente ab, dann wird die Zulassigkeit
mit Hilfe einer Konstruktionsheuristik von |Caprara et al., 1999| wieder herge-
stellt. Dafiir werden Dienste geméf einer speziellen Bewertung (score) sortiert und
nacheinander solange der partiellen Losung hinzufiigt, bis sie wieder zulissig wird.

Eine Nachbarschaftslosung bekommt man, indem man aus der aktuell vorlie-
genden Losung einen Teil der Dienste durch andere ersetzt. Dafiir werden zunéchst
einige Dienste aus der Losung geloscht. Ein Teil davon sind Dienste mit einem
schlechten Bewertungswert (errechnet wie bei [Caprara et al., 1999]), der ande-
re Teil ist ein Prozentsatz von Diensten, die aus der verbleibenden Menge zufillig
ausgewahlt und entfernt werden. Die resultierende partielle Lésung ist hochstwahr-
scheinlich nicht mehr zuldssig. Um die Zulassigkeit wieder herzustellen wird wie-
derum die Konstruktionsheuristik von [Caprara et al., 1999] benutzt.

Das gesamte Suchverfahren wird mehrmals ausgefiihrt, wobei jedes Mal von ei-
ner anderen primalen Losung gestartet wird. Die Menge unterschiedlicher primaler
Lésungen wird ganz am Anfang mit Hilfe eines Volume-Algorithmus konstruiert.

5.3 Losung des beschrankten Master-Problems

Zur Losung des eingeschrankten Master-Problems setzen wir die Technik der Lag-
range-Relaxation ein. Dabei werden zwei unterschiedliche Relaxationen der (MD-
VCSP)-Formulierung (5.1)-(5.6) untersucht. Zur Lsung der Lagrange-Dual-Prob-
leme untersuchen wir zwei Methoden, das Subgradienten-Verfahren und den Volume-
Algorithmus.
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5.3.1 Lagrange-Relaxationen

In der Column-Generation-Phase wird neben den Kopplungsbedingungen (5.4)
auch eine der beiden Restriktionsmengen (5.2) oder (5.3) mit Hilfe der Lagrange-
Relaxation relaxiert. Je nach verbleibenden Nebenbedingungen reduziert sich der
y-Teil zu mehreren kleinen SDVSP (Relaxation I) oder einem groken SDVSP (Re-
laxation II), die in polynomieller Zeit gelost werden konnen. Nachfolgend werden
die beiden Varianten ausfiihrlicher beschreiben.

Relaxation I

Wir assoziieren Lagrange-Multiplikatoren y; mit jeder Kopplungsbedingung (5.4)
und 7, mit jeder Flussbedingung (5.2). Durch die Lagrange-Relaxation werden die
Restriktionen (5.2) und (5.4) aus der Formulierung gestrichen und die Zielfunktion
(5.1) wird folgendermafen angepasst:

min Z Z y +Zszf,f+

deD (z] EAd deD keKd
d d d d
DN DI ED I EED DD DR
d€D (i )€ Ad ke Ka(i,j) nen deD (i,j)EAd(n)

Die Lagrange-Funktion kann wie folgt formuliert werden:

O (p,w) = (p,m)+ L)+ >y (5.11)
neN
mit
deD (i,j)eAd
oy > yi=0 vdeDVieV (5.13)
{5:(3.i)eAd} {i:(i.j)eAd}
d d - d
0<y; <wuj VdeDV(i,j)e A" (5.14)
und
®(p) = min Z Z i fE (5.15)
deD keKd
v¢€{0;1} Vvde D,Vk e K* (5.16)
wobei
e+ pds =y fidr (1j): (4,7) € A% und In e N : (i,7) € A%(n),
e =< ¢+l fiir (i,j): (4,7) € Ad7 und (i Aln),Yn € N
i i :uz] 7]) ¢ (n)v ne )

¢ fitr (i.]): (i, ) ¢ A
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reduzierte Kosten auf Kante (i,7) € A% und

Z Mzg

(i,5)€A(k)
reduzierte Kosten fiir Dienst k € K sind.

@é(,u, 7) ist fiir gegebene Vektoren von Lagrange-Multiplikatoren x4 und 7 ein
Minimalkostenfluss-Problem (MCFP) bzw. ein separates Minimalkostenfluss-Prob-
lem fiir jedes Depot. Wir verzichten auf die explizite Ganzzahligkeitsbedingung
der y-Variablen in (5.14), da jede Losung von (5.12)-(5.14) dank der ganzzahligen
Schranken auch ganzzahlig ist (siehe z.B. |[Wolsey, 1998]). Das liegt an der uni-
modularen Struktur der Inzidenzmatrix. Somit kann ®](x, 7) mit Algorithmen der
linearen Programmierung, wie z.B. Simplex-Methode bzw. ihren speziellen, effizi-
enteren Versionen, in polynomieller Zeit gelost werden.

Ol (1) stellt fiir einen gegebenen Vektor von Lagrange-Multiplikatoren p ein
triviales Auswahlproblem dar. Eine optimale Lésung bekommt man, indem man
jede Spalte k¥ € K¢ mit negativen reduzierten Kosten in die Losung auswihlt (setze
¢ =1, wenn f¢ < 0 und z¢ = 0 sonst).

Relaxation II

In der zweiten untersuchten Relaxation werden neben der Kopplungsbedingungen
(5.4) die Flusserhaltungsbedingungen (5.3) relaxiert. Allerdings machen wir das
nicht direkt, da das resultierende Lagrange-Unterproblem kein Flussproblem mehr
darstellen wiirde. Stattdessen schreiben wird das Master-Problem zunéchst wie
folgt um.

Wir unterteilen die Menge aller Knoten V¢ des Netzwerks G¢ in Menge der
Fahrgastfahrt-Knoten V# und Menge der Depot-Knoten V32, d.h. V¢ = VAU VR,
Sei V4(n) : N — Vi eine Funktion, die fiir eine gegebene Fahrgastfahrt n € N ihren
Startknoten im Netzwerk G¢ liefert. Analog gibt die Funktion V?(n) : N — V4
den Endknoten einer Fahrgastfahrt n € N im Netzwerk G? zuriick.

Die Flussbedingung (5.2) kann alternativ wie folgt umformuliert werden:

Z Z Z y]Z Z 3/;1] =1 Vne N (5.2a)

deD ievi(n) \J:(ji)€A? 7:(i,5) €A\ Ad(n)
> Syt Y =1 VneN (5.2b)
deD ievi(n) \Jj:(j,i)€Ad\Ad(n) J:(3,5)€ Ad

Die urspriingliche Flussbedingung stellt sicher, dass genau eine der Fahrgastfahrt-
Kanten, die eine gegebene Fahrgastfahrt n € N reprasentieren, benutzt wird. In
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den Bedingungen (5.2a) und (5.2b) werden die Fahrgastfahrt-Kanten eliminiert.
Stattdessen stellt die Bedingung (5.2a) sicher, dass die Summe der Bedarfe aller
Knoten, die fiir eine gegebene Fahrgastfahrt n € N den Startpunkt représentie-
ren, gleich Eins ist. Analog definiert die Bedingung (5.2b) fiir eine Fahrt n € N
ein Angebot von Eins auf ihren Endknoten. Die Restriktionen (5.2a)-(5.2b) sind
dquivalent zu den urspriinglichen Flussbedingungen (5.2).

Weiterhin unterscheiden wir bei der Flusserhaltungsbedingungen (5.3) zwischen
solchen fiir Fahrgastfahrt- und Depot-Knoten:

St Y =0 Vd € D, Vi e V4 (5.32)
{5:(4,9)eAd} {5:(1,5)eA}

St Y =0 Vd € D,Vi € V& (5.3b)
GUIEAT)  (iideat)

Somit kann MD-VCSP alternativ durch die Zielfunktion (5.1) und Nebenbedin-
gungen (5.2a), (5.2b), (5.3a), (5.3b), (5.4)-(5.6) formuliert werden. Nun werden in
dieser Formulierung die Restriktionen (5.3a) und die Kopplungsbedingungen (5.4)
relaxiert.

Wir assoziieren einen Lagrange-Multiplikator ufj mit jeder Kopplungsbedingung
(5.4) und ¢ mit jeder Flussbedingung (5.3a). Durch die Lagrange-Relaxation wer-
den diese Restriktionen aus der Formulierung gestrichen und die Zielfunktion (5.1)
folgendermafsen angepasst:

min Z Z y%c%—i—ZZme,f—F

deD (i,5)€Ad deD keKd

d d d d d d
D IDINGE DI EDID I I DN D DN
deD (i,5)c Ad keKd(3,5) deD jevgd {i:(i)eAd}  {j:(5i)eAd}

Die Lagrange-Funktion kann wie folgt formuliert werden:

oM (k) = @1 (u, k) + O (1) (5.17)
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mit
(I)gil(yﬂ = mln Z Z y 7,] Y (518)
deD (i,j)eAd
SY[Se- ¥ o]0 wew 519
d€D ieVi(n) \j:(ji)€A?  ji(i.j)€AN\A(n)
o> Y-S i 41=0 Vaen (5.20)
deD ieVd(n) \j:(5,i)€AT\A(n) J:(i,5)€Ad
o oyhi— ). yhi=0 vdeDVieVy (5.21)
{5:(4,0) €A} {5:(6.5)e A}
yfj ganzzahlig, 0 < yfj < ufj Vd € D, V(i,j) € A? (5.22)
und
() = min 303 adfi, (5.23)
deD ke K
z¢ €{0;1} vde D, Vke K (5.24)
wobei
cglj+ufj —|—/@§l—/£f fiir (i,j): 4,5 € V&,
o Cw + uw + K4 fiir (i,j): i € V4 und j € V&,
U e+ g — H;l fiir (i,j): 7 € V2 und j € V&,
cfj fiir (i,j): 7 € V2 und j € V3

reduzierte Kosten auf Kante (4, j) € A%, und

Z Mzg

(i,5)€A(k)

reduzierte Kosten fiir Dienst k € K sind.

®!1 (1, k) stellt fiir gegebene Vektoren von Lagrange-Multiplikatoren y und & ein
Minimalkostenfluss-Problem dar (im Gegensatz zu der Relaxation I, in der ®] (4, )
aus | D| kleineren Minimalkostenfluss-Problemen besteht). ®I7(1) und ®I () sind

identisch.

5.3.2 Lagrange-Dual-Problem

Der Wert der Lagrange-Funktion ®/(u, ) bzw. ®1(u, k) ist fiir gegebene Multipli-
katoren eine untere Schranke der Original-Formulierung mit der aktuellen Menge
an Diensten. Allerdings sind wir nicht an irgendeiner, sondern an einer méglichst
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guten unteren Schranke interessiert. In dem Lagrange-Dual-Problem werden sol-
che Lagrange-Multiplikatoren p und 7 bzw. s gesucht, die die Funktion ®f(u, )
bzw. ®1 (4, k) maximieren. Wir untersuchen zwei approximative Losungsverfah-
ren des Lagrange-Dual-Problems, das Subgradienten-Verfahren und den Volume-
Algorithmus. Beide Methoden sind iterative Suchverfahren. Ein initialer Multipli-
katoren-Vektor wird in jeder Tteration mit Hilfe einer Suchrichtung und einer Schritt-
weite angepasst, bis es keine bessere Lagrange-Funktion gefunden werden kann oder
ein anderes Abbruchkriterium erreicht ist.

Da die beiden Losungsverfahren nur approximativer Natur sind, sind die resul-
tierenden Lagrange-Multiplikatoren nicht zwangsweise optimal. Das bedeutet, dass
das duale Problem unzuléssig sein kann. Praktisch heift das, dass einige Spalten
im aktuellen eingeschriinkten Master-Problem negative reduzierte Kosten fI haben
kénnen und somit im néchsten Pricing-Schritt vom Column-Generation-Verfahren
erneut generiert werden. Um die duale Zuldssigkeit wieder herzustellen, setzen wir
folgende Greedy-Heuristik ein (vgl. [Huisman, 2004, S. 20]):

» Fiir jeden Dienst k € K? mit f < 0:
: = JE
berech'n('e o .—d‘A(k” ! B )
-aktualisiere ug; == ug; +6, V(i,j) € A(k).

und

In den néchsten zwei Unterabschnitten werden die beiden untersuchten Lo-
sungsverfahren fiir das Lagrange-Dual-Problem detaillierter beschrieben.

5.3.3 Subgradienten-Verfahren

Das Grundkonzept des Subgradienten-Verfahrens wurde im Unterabschnitt 3.2.2
bereits dargestellt. Die Version, die wir zur Losung des Lagrange-Dual-Problems
benutzen, weist allerdings einige Unterschiede auf. Wir untersuchten unterschied-
liche, in der Literatur vorgestellte Modifikationen des Verfahrens. Die endgiiltige
Version beinhaltet solche davon, die sich fiir die gegebene Problemstellung als sinn-
voll erwiesen und zur Performance-Steigerung, wie Qualitit der unteren Schranke,
Konvergenzverhalten bzw. Anzahl der Iterationen sowohl lokal (im Subgradienten-
Verfahren) als auch global (im Column-Generation), beigetragen haben.

Wir unterteilen das Subgradienten-Verfahren in 6 grundlegende Schritte: Nach
der einmaligen Initialisierung (Schritt 1) wird die Hauptschleife des Verfahrens aus-
gefiihrt, in der die Schritte Lisung der Lagrange-Funktion (Schritt 2), Bestimmung
der neuen Suchrichtung (Schritt 3), Bestimmung der neuen Schrittweite (Schritt
4) und Aktualisierung der Multiplikatoren (Schritt 5) solange nacheinander aus-
gefithrt werden, bis ein Abbruchkriterium (Schritt 6) erreicht ist. Im Folgenden
werden die einzelnen Schritte detaillierter diskutiert. Dabei beschranken wir uns
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nur auf die Betrachtung der Lagrange-Relaxation I. Der Fall mit Benutzung der
Lagrange-Relaxation IT kann analog formuliert werden.

Initialisierung (Schritt 1)

Zunichst wird hier der Iterationszahler t = 1 gesetzt. Weiterhin miissen die Multi-
plikator-Vektoren p' und 7! initialisiert werden. Befindet man sich in der ersten
Iteration des Column-Generation, dann werden sie mit einem Null-Vektor initiali-
siert, sonst setzen wir sie gleich den besten Multiplikatoren aus der vorangegange-
nen Column-Generation-Iteration. Somit startet die Suche nach optimalen Multi-
plikatoren jedes Mal von einer relativ guten Ausgangsposition (Warmstart).

Als obere Schranke verwenden wir die zulissige Losung fiir (MD-VCSP), die
bereits in der Initialphase des Column-Generation durch das sequenzielle Ldsen
des Umlauf- und Dienstplanungsproblem berechnet wurde.

Losung der Lagrange-Funktion (Schritt 2)
In diesem Schritt wird die Lagrange-Funktion ®7(uf, 7*) gelost, wobei uf und
die Multiplikator-Vektoren in der Iteration ¢ des Subgradienten-Verfahrens sind.

@/ (', ") stellt ein Minimalkostenfluss-Problem (MCFP) dar. Fiir diese Klasse
der Optimierungsprobleme existieren effiziente Algorithmen. Bei der Wahl eines
passenden MCEFP-Algorithmus muss allerdings beachtet werden, dass ®](x',7") in
jeder Iteration des Subgradienten-Verfahrens gelost wird, wobei sich jedes Mal nur
der Kostenvektor des Problems dndert, wihrend seine Struktur immer gleich bleibt.
Der gesuchte Algorithmus muss also nicht nur ein separates Minimalkostenfluss-
Problem, sondern eine Folge solcher Probleme mit dnderndem Kostenvektor ef-
fizient 16sen, d.h. er muss idealerweise in der Lage sein, die Informationen iiber
die in der letzten Iteration errechnete Losung ausnutzen bzw. von der alten Lo-
sung starten konnen. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit untersuchten wir fiir
diese Zwecke unterschiedliche Varianten des Simplex-Algorithmus aus der Optimie-
rungsbibliothek CPLEX und einen kombinierten Vorwéhrts-/Riickwérts-Auktions-
Algorithmus aus [Freling, 1997|. Laut unserer Untersuchung wird eine Folge von
MCFP-Problemen mit erwdhnten Eigenschaften am effizientesten mit einem Netz-
werk-Simplex-Algorithmus gelost (auf detaillierte Ergebnisse dieser Analyse wird
hier nicht weiter eingegangen). Zum gleichen Ergebnis kommen auch Frangio-
ni und Manca in ihrer vor Kurzem présentierten, umfangreichen Untersuchung
gangiger, effizienter MCFP-Algorithmen unter einer dhnlichen Anforderung (siehe
[Frangioni and Manca, 2006]).

Ol (') stellt fiir einen gegebenen Vektor von Lagrange-Multiplikatoren u ein
triviales Auswahlproblem dar. Eine optimale Lésung bekommt man, indem man
jede Spalte k € K¢ mit negativen reduzierten Kosten in die Losung auswihlt (setze
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¢ =1, wenn f¢ < 0 und 2¢ = 0 sonst).

Suchrichtung (Schritt 3)

Fiir die Bestimmung der Suchrichtung d' wird zunichst ein Subgradient s' an der
Stelle (u!, ') berechnet. Er reprisentiert eine Richtung, in der die euklidische Di-
stanz zur optimalen Losung verringert wird. Sei (z',y") die optimale Losung der
Lagrange-Funktion ®7(u!,7?), dann ldsst sich s in unserem Fall wie folgt berech-
nen:

s = gl ST gl Vd € D, (i,5) € A (5.25)
keKd(i,5)

s =1-5 Y @ wveen (5.26)

deD (i,j)€A%(n)

Besitzt ®(ut, ) eine eindeutige optimale Losung, dann ist s! eine echte ver-
bessernde Richtung (engl.: steepest ascent direction). Allerdings tritt sehr oft das
Gegenteil auf. Besonders ®I(u?) ist stark degeneriert: Es gib sehr viele Spalten,
deren reduzierte Kosten sehr nah an Null liegen, sodass die Lagrange-Funktion ei-
ne sehr grofe Zahl von nahezu optimalen Losungen besitzt, die durch Teilmengen
dieser Spalten definiert sind. Schon fiir relativ kleine von uns getestete Instanzen
liegt die Zahl der Spalten mit reduzierten Kosten |fZ| < 0,001 in vielen Iteratio-
nen des Subgradienten-Verfahrens weit iiber 1000. Das fiihrt dazu, dass sehr viele
Subgradienten bei der Berechnung der Suchrichtung ,,aktiviert” werden und es kei-
ne Verbesserung der Zielfunktion in die echte verbessernde Richtung, sondern nur
die euklidische Annidherung an die optimale Losung garantiert werden kann. Es ist
aber bekannt, dass die echte verbessernde Richtung durch die Minimum-Norm der
Konvexkombination ,aktiver” Subgradienten gegeben ist. Allerdings ist eine exak-
te Berechnung dieser Konvexkombination sehr zeitintensiv und erfordert das Losen
eines quadratischen Optimierungsproblems. Daher wird in der Praxis aus Effizienz-
griinden darauf verzichtet. In vielen Versionen des Verfahrens wird die Suchrichtung
d' einfach gleich dem Subgradienten s’ gesetzt, was wegen des Zickzack-Verhaltens
zu einer sehr langsamen Konvergenz fithren kann.

In unserer Version des Verfahrens verwenden wir eine alternative Formel zur
Berechnung der Suchrichtung d*. Aber zunéchst betrachten wir, wie die Berechnung
von Subgradienten modifiziert werden kann. Um das oben geschilderte Problem zu
umgehen, verwenden wir bei der Berechnung der Subgradienten s' anstatt des
Losungsvektor x seine Minimum-Norm, die allerdings heuristisch, mit Hilfe einer
Prozedur von [Caprara et al., 1999| bestimmt wird. Sei S C K die Menge von
Spalten, deren reduzierte Kosten kleiner 0,001 sind, und 7(S) = UjeS I; die Menge
von Zeilen, die durch Spalten aus S iiberdeckt sind, wobei eine Spalte j die Zeilen
I; iberdeckt. Die Spalten in S werden zunédchst anhand ihrer reduzierten Kosten
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absteigend sortiert und dann in dieser Reihenfolge auf Redundanz iiberpriift und
ggf. aus S geloscht. Die Spalte j € S ist redundant, wenn I(S) = I(S\ {j})
ist. Die in der resultierenden, nicht-redundanten Menge S verbleibenden Spalten
bestimmen den neuen Losungsvektor z, der nun anstatt x bei der Berechnung der
Subgradienten in (5.25) und (5.26) verwendet wird.

Untere Schranke

50000

40000 [

30000 it

—e— mit modifizierten Subgradienten
mit klassischen Subgradienten

i
20000 1‘
|

I
10000 H{ I
l

400 500 600 700 800 900
Iteration

Abbildung 5.6: Klassische vs. modifizierte Berechnung von Subgradienten

Unserer Untersuchung zufolge trigt die Verwendung von modifizierten Sub-
gradienten zu einer schnelleren Konvergenz des Subgradienten-Verfahrens bei. Die
Abbildung 5.6 zeigt einen typischen Verlauf der Lagrange-Funktion wihrend des
Verfahrens mit und ohne Modifizierung der Subgradienten fiir eine Instanz mit
100 Fahrten und 4 Depots. Wie in der Abbildung deutlich zu erkennen ist, kann
dank der Anpassung der Subgradienten eine bessere Konvergenz erreicht und das
Zickzack-Verhalten in friiheren Iterationen verringert werden. Somit terminiert das
Subgradienten-Verfahren viel frither und oft mit einer besseren unteren Schranke.

Ein weiterer Punkt, der einer Verbesserung bedarf, ist die Formel zur Bestim-
mung der Suchrichtung. In der Literatur werden unzdhlige Alternativen der ur-
spriinglichen Formel d' = s’ erforscht und im Hinblick auf Konvergenzverhalten
und Losungsqualitit bewertet. In vielen Untersuchungen hat sich die Erkenntnis
durchgesetzt, dass es giinstig ist, bei der Neuberechnung von d' die Suchrichtung
der letzten Iteration zu beriicksichtigen (vgl. [Crowder, 1976]):

d' = 0'd" + (1 —6")s", (5.27)
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wobei 0 die Gewichtung der letzten Suchrichtung bestimmt und in der Standard-
variante auf einen konstanten Wert 0 < 6 < 1 gesetzt wird (sog. Crowder Regel).
In [Camerini et al., 1975] schlagen die Autoren eine dhnliche Update-Formel vor:

d'=0'd"=! + s, (5.28)
mit einer variablen, selbstjustierenden Wahl von #':

e LISt/ falls st <0,
’ _{ 0, sonst. (5.29)

Diese so genannte modifizierte Camerini-Fratta-Maffioli-Regel (CFM-Regel) ga-
rantiert, dass die neue Suchrichtung d* mindestens so gut wie der Subgradient s ist.
Sie fiihrte auch in unseren Untersuchungen zu guten Ergebnissen. Die Abbildung
5.7 zeigt einen typischen Verlauf der Lagrange-Funktion wihrend des Verfahrens
unter Benutzung der klassischen Update-Formel und der CFM-Regel zur Berech-
nung der Suchrichtung (gleiche Testinstanz wie in der Abbildung 5.6). Wie in der
Abbildung deutlich zu erkennen ist, kann hier dhnlich zur Modifizierung der Sub-
gradienten (siehe Abbildung 5.6) eine bessere Konvergenz erreicht werden.

Untere Schranke

50000

40000 | m’:

30000 —e—mit CFM-Suchrichtungsregel

mit klassischer Suchrichtungsregel
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10000

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Iteration

Abbildung 5.7: Klassische vs. CFM-Regel zur Berechnung der Suchrichtung

Die beiden vorgestellten Modifikation sind miteinander kombinierbar und fiih-
ren zusammen, wie die Abbildung 5.8 veranschaulicht, zu noch besseren Ergebnis-
sen. Neben einer schnelleren Konvergenz des Subgradienten-Verfahrens ldsst sich
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Untere Schranke
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Abbildung 5.8: Kombination aus modifizierten Subgradienten und CFM-Regel zur
Berechnung der Suchrichtung

dabei oft eine bessere untere Schranke bestimmen. In den meisten Fillen fiihrt das
dazu, dass der gesamte Column-Generation-Prozess schneller konvergiert und nicht
nur weniger Zeit pro Iteration, sondern auch weniger Iterationen bendotigt.

Schrittweite (Schritt 4)

Auch fiir die Berechnung der Schrittweite w' gibt es verschiedene Varianten. In
der Praxis wird sie meistens nach einer geometrischen Reihe unter Beriicksichti-
gung der euklidischen Entfernung zur optimalen Losung bestimmt. Sei zyp eine
obere Schranke fiir (MD-VCSP) und zpr(p!, 7*) der aktuelle Zielfunktionswert der
Lagrange-Funktion ®!(u!, 7), dann wird die Schrittweite wie folgt berechnet:

ZUuB — ZLR(Mt> Wt)

wt =\
[[a*]|>

(5.30)

Dabei ist 0 < A < 2 ein Skalierungsparameter, der wahrend des Verfahrens in der
Regel verkleinert wird, wenn in einer Reihe von aufeinander folgenden Iterationen
keine Verbesserung des Zielfunktionswertes erreicht wird (engl.: stalling). In unse-
ren Tests hat sich folgende Strategie fiir A durchgesetzt: Am Anfang wird \ mit 2
initialisiert und jedes Mal halbiert, wenn der Zielfunktionswert sich wéhrend der
letzten 10 Iterationen nicht verbessert hat.

Weiterhin benutzen wir folgende, in |Beasley, 1993, S. 271| vorgeschlagene Ver-
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feinerung der Schrittweitenberechnung:

setze d2" =0, falls " =0 und @4 < 0.

v]

Diese Anpassung der Suchrichtungen wird vor der Berechnung der euklidische Di-
stanz ||d*[|? in (5.30) durchgefiihrt. Der Hintergedanke ist folgender: Ist M%[t} =0

und d‘iij 1 < 0, dann bekommt auch ,u‘ijj 41 im niichsten Schritt den Wert Null, da die
p-Multiplikatoren nicht negativ sein diirfen (siehe Formel zur Aktualisierung der

Lagrange-Multiplikatoren (5.31))!. Allerdings wiirde dfj[t] in die Berechnung von

[t+1]

[|d"||* miteinflieRen, obwohl der damit assoziierte Multiplikator yf; unverandert

bleibt.

Als weitere Modifikation wird oft vorgeschlagen, den Wert der oberen Schran-
ke zyp in (5.30) mit 1,05 zu multiplizieren. Dadurch sollte bei einer Anniherung
an die optimale Losung eine zu kleine Wahl von w' verhindert werden, da sonst
viele unnotige Iterationen durchfiihrt werden konnen. Allerdings erwies sich dieser
Vorschlag in unseren Tests als ungiinstig. Der Grund dafiir ist, dass der Wert der
Lagrange-Funktion kaum an die obere Schranke herankommt. Das liegt daran, dass
die obere Schranke einer sequenziellen Losung der Umlauf- und Dienstplanung ent-
spricht.

Aktualisierung der Lagrange-Multiplikatoren (Schritt 5)
Nachdem nun die Suchrichtungen d' und die Schrittweite w' berechnet worden sind,
werden die Lagrange-Multiplikatoren wie folgt aktualisiert:

alt+1] - t 7d [t] - 1d
& = max (O, pi +w'dy ) Vd e D, (i,j) € A (5.31)

o = gt [ Vne N (5.32)

Dabei diirfen p-Multiplikatoren nur nichtnegative, wihrend m-Multiplikatoren be-
liebige Werte annehmen, da wir bei der Formulierung der Lagrange-Relaxation das
~— -Zeichen in Nebenbedingungen (5.4), mit denen p assoziiert sind, durch ,>"
ersetzt haben.

Abbruchkriterien (Schritt 6)

Ist keines der Abbruchkriterien erfiillt, wird der Iterationszéhler t = ¢ + 1 gesetzt
und mit dem Schritt 2 fortgefahren. Als Abbruchbedingungen sind in unserer Ver-
sion des Verfahrens folgende Kriterien umgesetzt:

1.) keine der relaxierten Restriktionen ist verletzt: s' = 0,

!Diese Verfeinerung gilt nicht fiir Suchrichtungen d,1"!, die mit 7-Multiplikatoren assoziiert
sind, da die m-Multiplikatoren auch einen negativen Wert annehmen konnen (siehe (5.32)).
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2.) euklidische Distanz zum Optimum ist klein: ||d*|| < 0,001,
A < 0,005,

)
3.)
4.) Tterationslimit erreicht: ¢ > 1000,
5.) obere Schranke ~~ untere Schranke: zpyp — zpr(uf, 7*) < 0,01.

In den meisten Féllen wird das Subgradienten-Verfahren wegen der Erfiillung
der Abbruchbedingung 3 verlassen. Von weiteren Iterationen sind dann keine grofsen

Verbesserungen der unteren Schranke zpg zu erwarten.

5.3.4 Volume-Algorithmus

Volume-Algorithmus wird in [Barahona and Anbil, 2000] als eine Erweiterung des
klassischen Subgradienten-Verfahrens présentiert. Er besitzt bessere Abbruchbe-
dingungen und berechnet zusétzlich zu der dualen Lésung auch eine Approxima-
tion der primalen Losung. Allerdings weisen die Autoren darauf hin, dass nicht
bei allen Optimierungsproblemen der Einsatz des Volume-Algorithmus zum Erfolg
fiihrt. Gute Ergebnisse werden bei Problemklassen mit einer bestimmten Struk-
tur beobachtet. Im Rahmen dieser Arbeit untersuchen wir, wie weit der Volume-
Algorithmus fiir unsere Problemstellung eingesetzt werden kann. Auferdem werden
einige in der Literatur vorgestellte Varianten und Erweiterungen der urspriinglichen
Version (z.B. |Bahiense et al., 2002|, [Barahona and Anbil, 2002|) untersucht.

Das Grundkonzept des Volume-Algorithmus wurde bereits im Unterabschnitt
3.2.3 erlautert. Der Ablauf besteht aus den gleichen Schritten wie das Subgradienten-
Verfahren, die sich allerdings inhaltlich unterscheiden. Im Folgenden wird die Vari-
ante des Algorithmus vorgestellt, die sich fiir unsere Problemstellung als giinstig er-
wiesen hat. Wir bezeichnen als (f, ) die aktuell besten Lagrange-Multiplikatoren,
d.h. solche, mit denen die beste untere Schranke erreicht wird. Weiterhin sei (z, y)
der primale Losungsvektor.

Initialisierung (Schritt 1)

Ahnlich zum Subgradienten-Verfahren wird der Iterationsziihler t = 1 gesetzt. In
der ersten Iteration des Column-Generation-Verfahrens werden (f,7) mit einem
Null-Vektor initialisiert, sonst setzen wir sie gleich den besten Multiplikatoren aus
der vorangegangenen Column-Generation-Iteration py = it und m = 7.

Losung der Lagrange-Funktion (Schritt 2)

Dieser Schritt ist identisch mit dem entsprechendem Schritt des Subgradienten-
Verfahrens (siehe Seite 93). Zusitzlich werden die besten Multiplikatoren aktuali-
siert, wenn die neue untere Schranke besser als die bisher beste ist:
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Ist zpp(p', 7") > 2 r(f1, 7), dann aktualisiere i = ' und 7@ = 7",

Suchrichtung (Schritt 3)

Hier werden zunéchst Subgradienten s' an der Stelle (u',7") wie in (5.25) und
(5.26) berechnet. Bei der Berechnung der Suchrichtung d* werden auch bei Volume-
Algorithmus die fritheren Suchrichtungen mitberiicksichtigt:

d'=as' + (1 —a)d . (5.33)

Fiir die Bestimmung des Gewichtungsfaktors 0 < o < 1 benutzen wir die Pro-
zedur, die in [Barahona and Anbil, 2000| dafiir vorgeschlagen wird und urspriing-
lich aus dem Konjugierten-Subgradient-Verfahren (engl.: conjugate subgradient me-
thod) [Wolf, 1975] stammt. Zunéchst wird ein solches a,p,; berechnet, das das ein-
dimensionale quadratische Problem |as’ + (1 — «)d'"!|| minimiert (es kann als
quadratische Gleichung formuliert und entsprechend gelost werden). Ist app < 0,
dann wird o = Qune/10 und sonst o = min{aepr, Amas} gesetzt. Dabei star-
ten wir mit ., = 0,1 und verringern es im Laufe des Verfahrens mit «,,., =
max{ma/2,107°}, wenn die Verbesserung der aktuell besten unteren Schranke
z18([, ™) in der letzten 80 Iterationen weniger als 1% betrug. Somit wird die Ge-
nauigkeit der primalen Losung zum Schluss erhoht.

Mit dem gleichen Gewichtungsfaktor a werden auch die primalen Losungswerte
bestimmt:

g=ay + (1 —a)y und (5.34)
T=ar' +(1-a)z , (5.35)

wobei (z?, ) die optimale Losung der Lagrange-Funktion ®!(p!, 7t) ist. Somit wird
die Approximation der primalen Losung (z,y) als eine konvexe Kombination der
lokalen Losungen aus jeder Iteration berechnet. Diese Uberlegung basiert auf der
Dualitéitstheorie (siche [Barahona and Anbil, 2000]).

Schrittweite (Schritt 4)

Vor der Berechnung der Schrittweite setzen wir zunachst, dhnlich zum Subgradienten-
Verfahren, solche d?j T auf Null, fiir die sich die zugehorigen Lagrange-Multiplikatoren
nicht &ndern, d.h. wenn ,afj = 0 (beachte gedinderte Formel zur Aktualisierung der

Multiplikatoren) und dfj "I < 0. Die neue Schrittweite wird wie folgt bestimmt:

T — ZLR(ﬂ? ﬁ')
]2

t

w' = A (5.36)

Wie in [Barahona and Anbil, 2002] empfohlen, benutzen wir im Zdhler anstatt
der Differenz zwischen der oberen und unteren Schranke die Differenz zwischen
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einem speziellen Zielwert T und der bisher besten unteren Schranke zg (g, 7). Wir
starten mit einem kleinen Ziel und erhéhen es auf 1,05 zpg(f, 7) jedes Mal, wenn
ZLR(ﬂ, 7_1') > O, 95T ist.

Bei der Bestimmung des Skalierungsparameters A werden drei Typen von Ite-
rationen rot, gelb und grin unterschieden. Je nach der Iteration wird A wie folgt
errechnet:

e Ist ZLR(LLt,Wt) < ZLR([_J,,ﬁ'>,
— dann wird solche Iteration rot genannt. Nach einer Sequenz von 10 auf-

einander folgenden roten Iteration wird der Skalierungsparameter ver-
ringert: A = max{0,67\; 0,0005};

e sonst berechne D := stdt~!

— ist D < 0, wird solche Tteration als gelb bezeichnet. Bei zwei aufeinan-
der folgenden gelben Iterationen wird der Skalierungsparameter leicht
vergrofert: A = min{1, 1\; 2},

— sonst nennen wir die Iteration grin und verdoppeln den Skalierungspa-
rameter: A = min{2\; 2}.

Wie man sieht, kann hier im Gegensatz zum Subgradienten-Verfahren der Ska-
lierungsparameter A\ im Laufe des Verfahrens auch wieder ansteigen und somit die
Schrittweite erhohen.

Aktualisierung der Lagrange-Multiplikatoren (Schritt 5)
Die Aktualisierung der Lagrange-Multiplikatoren geschieht im Volumen-Algorithmus
im Gegensatz zum Subgradienten-Verfahren nicht ausgehend von den Multiplika-

toren der vorangegangenen Iteration, sondern ausgehend von den bisher besten
Multiplikatoren (vgl. (5.31)-(5.32)):

d [t+1]
ij

_ . d ¢ d [t] - id
= max (O, fi; + w" di; ) Vde D, (i,j) € A (5.37)
= 7+ wld, Vn € N (5.38)

Das heift, die Aktualisierung der Multiplikatoren findet nur statt, wenn eine bes-
sere untere Schranke im Schritt 2 gefunden wird, ansonsten geht die Suche in der
Nachbarschaft des aktuellen Stabilititszentrums (fi, ) weiter. Diese Vorgehenswei-
se wird in [Barahona and Anbil, 2002] vorgeschlagen. Die Autoren imitieren damit
die Bundle-Methode |Lemaréchal, 1989|, ohne dabei in jeder Iteration ein quadra-
tisches Optimierungsproblem l6sen zu miissen.

Abbruchkriterien (Schritt 6)
Sei z(z,y) primaler Zielfunktionswert, der sich durch das Einsetzen der primalen
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Losung (Z,y) in die Zielfunktion (5.7) der (MD-VCSP)-Formulierung ergibt. Der
Volume-Algorithmus terminiert, falls mindestens eine der folgenden Abbruchbedin-
gungen erfiillt wird:

1.) Differenz zwischen der primalen Losung und unterer Schranke ist kleiner als
1% und jede relaxierte Nebenbedingung ist maximal um 0,02 verletzt:

2(%,y) — 2Lr(ft, )

— <0,01 wund s', <0,02
ZLR(,MaTr)

max

vt
wobei s,

= max {sfjm :Vde D, (i,j) € A und |s,[]:Vn € N} ist,
2.) Verbesserung von zpz(ji, 7) in der letzten 100 Iterationen ist kleiner als 0,1%,
3.) Iterationslimit ist erreicht: ¢ > 1000,

4.) obere Schranke ~ untere Schranke: UB — zpr(ji,7) < 0,01,

5.4 Losung des Pricing-Problems

Nachdem das eingeschrinkte Master-Problem, wie im vorangegangenen Abschnitt
beschrieben, gelost wird, werden in der Pricing-Phase neue Dienste gesucht, die die
Losung des aktuellen Problems verbessern konnen. Jeder Dienst besteht aus einem
oder mehreren Dienststiicken. Ein Dienststiick repréisentiert dabei die Arbeit, die
ein Fahrer auf einem Fahrzeug am Stiick ausfiihrt, d.h. ohne sie durch einen Fahr-
erwechsel oder eine gesetzlich vorgeschriebene Pause unterbrechen zu miissen. Bei
dem CSP (siehe Unterabschnitt 5.2.2) kann die Menge der Dienststiicke durch ,das
Schneiden” der zuerst definierten Umléufe in giiltige Abschnitte gebildet werden.
Bei dem integrierten Umlauf- und Dienstplanungsproblem sind dagegen die Um-
ldufe im Voraus nicht bekannt, so dass viel mehr Freiheitsgrade bei der Bildung
der Dienststiicke existieren. Die Anzahl der zuldssigen Dienststiicke und Dienste
ist bei VCOSP viel grofer als bei CSP.

Freling schldgt vor, die gesuchten Dienste in zwei Schritten zu generieren (sie-
he [Freling, 1997]). Dabei werden zuerst zulissige Dienststiicke generiert, die dann
als Grundlage fiir die zweite Phase verwendet werden, wo sie zu Diensten kombi-
niert werden. Wir verfolgen diese Vorgehensweise in unserem Ansatz. Die Menge
zuldssiger Dienststiicke wird mit Hilfe eines Algorithmus zur Berechnung kiirzester
Wege in einem speziellen Dienststiickerzeugungsgraphen konstruiert (siehe Unter-
abschnitt 5.4.1). Fiir die Erstellung der Dienste schlagen wir zwei Methoden vor.
Bei Dienstarten mit zwei Dienststiicken pro Dienst werden dafiir alle moglichen,
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zuldssigen Kombinationen aus Dienststiicken aufgezahlt und die Zuléssigkeit iiber-
priift. Dabei wurde eine spezielle Datenstruktur entwickelt, die die zeitintensive
Zulassigkeitsiiberpriifung der Dienste in jede Iteration iiberfliissig macht und somit
zu einer signifikanten Laufzeitverbesserung des gesamten Verfahrens fiihrt (siehe
Unterabschnitt 5.4.2). Bei Dienstarten mit mehr als zwei Dienststiicken pro Dienst
werden die gesuchten Dienste mit Hilfe eines Algorithmus zur Berechnung res-
sourcenbeschréinkter kiirzester Wege auf einem speziellen Diensterzeugungsgraphen
konstruiert (siehe Unterabschnitt 5.4.3).

5.4.1 Erzeugung von Dienststiicken

Zunéchst definieren wir einen Dienststiickerzeugungsgraphen G = (17, /Nl), der von
dem fiir VCSP zugrunde liegenden Planungsnetzwerk G (siehe Unterabschnitt
5.1.1) direkt abgeleitet wird, indem alle Kanten, die nicht Bestandteil eines Dienst-
stiickes sein kénnen, aus G geloscht werden, d.h. V =V und A = A. Zu solchen
Kanten zahlen die Zirkulationskante und die Kanten, die Aufenthalte im Depot
reprasentieren, d.h. Wartekanten im Depot, da jeder Depotaufenthalt als Dienst-
stiickunterbrechung gilt (siehe Annahme und Folgerung auf Seite 71). Somit repré-
sentiert jeder gerichteter Pfad zwischen zwei Knoten im G ein potentielles Dienst-
stiick?. Da jeder Knoten in G einen Zeitpunkt im Raum représentiert, kann die
Dauer eines Dienststiickes als die Differenz zwischen den Zeitpunkten seines letz-
ten und seines ersten Knotens errechnet werden. Ein Dienststiick ist giiltig, wenn
seine Dauer zwischen den vordefinierten Mindest- und Hochstdauer liegt (siehe An-
nahme auf Seite 70). Das entsprechende Knotenpaar bezeichnen wir als kompatibel.

Die Menge giiltiger Dienststiicke wird durch alle mogliche Pfade zwischen je-
dem kompatiblen Knotenpaar in G reprisentiert. Allerdings ist es nicht notwendig
alle Dienststiicke zu erzeugen, da wir nur daran interessiert sind, mindestens einen
Dienst mit negativen reduzierten Kosten zu finden, um das Column-Generation-
Verfahren fortsetzen zu konnen. Auf der anderen Seite, ist das Ziel des gesam-
ten Verfahrens eine solche Losung zu finden, die nicht mehr verbessert werden
kann, d.h. fiir die kein neuer Dienst mit negativen reduzierten Kosten existiert.
Aus diesem Grund schligt Freling vor, fiir jedes kompatible Knotenpaar nur ein
Dienststiick zu generieren und zwar das, mit den kleinsten reduzierten Kosten (sie-
he [Freling, 1997|). Er bewies, dass diese Auswahl an Dienststiicken ausreichend
ist, um das Column-Generation-Verfahren mit neuen Diensten fortzusetzen bzw.
es gegf. abzubrechen, wenn daraus keine Dienste mit negativen reduzierten Kosten
gebildet werden konnen. Zwar basiert der Dienststiickerzeugungsgraph von Freling

2@ ist im Gegensatz zu G nicht zusammenhingend, somit existiert nicht zwischen jedem
zeitlich kompatiblen Knotenpaar ein gerichteter Weg.
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auf einem Connection-basierten Netzwerk, aber seine Idee lasst sich auch auf unsere
TSN-basierte Modellierung iibertragen.

Ersetzt man die Kosten auf Kanten im G durch ihre reduzierte Kosten:

cfj = cfj — ufj V(i,5) € A,
wobei p die mit den Kopplungsbedingungen (5.4) assoziierten Lagrange-Multiplika-
toren sind, dann entsprechen die Kosten eines Pfades in G den reduzierten Kosten
des Dienststiickes, das dadurch reprisentiert wird (die Kosten eines Pfades setz-
ten sich aus Kosten der darin enthaltenen Kanten zusammen). Der Pfad mit den
kleinsten reduzierten Kosten kann somit mit einem Kiirzeste-Wege-Algorithmus
bestimmt werden. Da man aber an den besten Dienststiicken fiir jedes kompatible
Knotenpaar interessiert ist, setzt man einen Algorithmus zur Berechnung kiirzester
Wege zwischen allen Knotenpaaren (engl.: all-pair-shortest-path-algorithm) ein, wie
z.B. Floyd/Warshall-Verfahren oder Johnson-Algorithmus ( [Cormen et al., 2000]).

Handelt es sich um eine Mehrdepot-Variante des VCSP, dann besteht das ur-
spriingliche Planungsnetzwerk GG aus jeweils einer unabhéngigen Netzwerkschicht
G fiir jedes Depot d € D. In diesem Fall wird fiir jede dieser Netzwerkschichten
G? ein Dienststiickerzeugungsgraph G¢ definiert und darauf ein Kiirzeste-Wege-
Problem zwischen allen Knotenpaaren geldst.

5.4.2 Erzeugung von Diensten durch Aufzihlung

In der zweiten Phase des Verfahrens werden aus zuvor gefundenen Dienststiicken
Dienste erstellt. Bei Dienstarten mit zwei Dienststiicken pro Dienst verfolgen wir
den Vorschlag von Huisman (siehe [Huisman, 2004, S. 85]), in dem potentielle Diens-
te durch die Aufzdhlung aller Kombinationen von Dienststiicken gebildet werden.
Erfiillt so eine Kombination alle erforderlichen Dienstregeln entspricht sie einem
zuldssigen Dienst. Besitzt dieser Dienst negative reduzierte Kosten, dann kann er
dem eingeschrinkten Master-Problem hinzugefiigt werden.

Die Uberpriifung eines potentiellen Dienstes auf die Zuliissigkeit ist relativ zei-
tintensiv. Die Anzahl potentieller Dienste betrigt im allgemeinen O(N*), wobei
N die Anzahl der Fahrten ist®. Somit kann das Pricing Problem sehr viel Zeit
in Anspruch nehmen. Dies bestétigt auch die Analyse von bereits existierenden
Ansitzen zur integrierten Umlauf- und Dienstplanung (siche Abschnitt 4.3). Der
Anteil des Pricing-Teils betrdgt in Column-Generation-basierten Algorithmen aus
der Literatur zwischen 60% und 90% von der Gesamtlaufzeit.

3Die Menge potentieller Diensten betriigt O(|P|?), wobei |P| die Anzahl giiltiger Dienststiicke
ist. Da zwischen jedem kompatiblen Knotenpaar ein Dienststiick erzeugt werden kann, erreicht
die Anzahl der Dienststiicke die Gréfenordnung O(N?).
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine neue Methode entwickelt, die fiir Proble-
minstanzen bis zu einer gewissen Grofe und mit Dienstarten mit maximal zwei
Dienststiicken das Pricing-Problem signifikant schneller 16st. Die Hauptidee ba-
siert auf der Beobachtung, dass fiir die Zuléssigkeit eines Dienstes, unter getroffe-
nen Annahmen, der eigentliche Verlauf seiner Dienststiicke absolut irrelevant ist.
Entscheidend ist lediglich wann und wo die Dienststiicke starten und enden. Alle
fiir die Zuléssigkeit relevanten Informationen wie Dienstlange, Arbeitszeit, Pausen-
dauer, Dienststart- und ende etc. konnen aus den Start- und Endknoten (mit ihren
Merkmalen wie Zeit und Ort) der Dienststiicke, die einen Dienst bilden, abgeleitet
werden. Somit bestimmen nur diese Knoten, ob ein Dienst giiltig ist oder nicht.

Die Dienststiicke werden als kiirzeste Wege zwischen kompatiblen Knotenpaa-
ren im Dienststiickerzeugungsgraphen konstruiert. Ist ein Dienst, der durch kom-
patible Knotenpaare seiner Dienststiicke bestimmt ist, giiltig in einer Iteration des
Column-Generation-Verfahrens, dann ist er giiltig in jeder Iteration, auch wenn die
Verldufe seiner Dienststiicke sich dndern. Somit ist es ausreichend nur einmal (am
Anfang des Verfahrens) zu iiberpriifen, welche Kombinationen aus kompatiblen
Knotenpaaren giiltigen Diensten entsprechen. Nun werden in jeder Iteration des
Column-Generation-Verfahrens nur reduzierte Kosten fiir giiltige Kombinationen
iiberpriift, wogegen die mehrfache zeitintensive Zuldssigkeitsiiberpriifung tiberfliis-
sig wird.

Allerdings ist die Zahl solcher Kombinationen von kompatiblen Knotenpaaren,
die giiltige Dienste reprisentieren, so grof, dass es schon fiir relativ kleine Problem-
fille technisch nicht mehr moglich ist, sie alle explizit zu merken. Wir entwickelten
eine spezielle Datenstruktur, die eine grofe Menge solche Kombinationen impli-
zit abbilden kann. Die Idee basiert auf der Tatsache, dass jeder Knoten in vielen
kompatiblen Knotenpaaren als Start- oder Endknoten vorkommen kann. Fiir einen
Knoten i im Dienststiickerzeugungsgraphen existieren bis zu |‘7 — 1| kompatible
Knotenpaare mit ¢ als Endknoten, d.h. es existieren bis zu |IN/ — 1| Dienststiicke,
die den gleichen Endpunkt haben und sich nur in der Dauer unterscheiden. Bildet
einer dieser Dienststiicke den ersten Teil einer giiltigen Kombination, dann bilden
auch viele andere Dienststiicke mit gleichem Endknoten mit hoher Wahrschein-
lichkeit ebenfalls eine giiltige Kombination mit dem gleichen End-Dienststiick. Wir
nutzen diese Beobachtung aus, um ein Biindel anstatt jeder einzelnen giiltigen
Kombination zu speichern.

Sei P die Menge aller giiltigen Dienststiicke, die als kiirzeste Wege aus kompati-
blen Knotenpaaren konstruiert wurden. Wir erstellen zwei Sortierungen S® und S
von P, einmal nach Starthaltestelle und Startzeit und einmal nach Endhaltestelle
und Endzeit. Seien p; und p; zwei Dienststiicke, die eine giiltige Kombination (d.h.
einen zuldssigen Dienst) bilden, wobei S¢(p;) bzw. S*(p;) ihre Positionen in der
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Sortierung S° bzw. S° sind. Sowohl der rechte als auch der linke Nachbar von p;
in S*® bilden ebenfalls mit grofler Wahrscheinlichkeit eine giiltige Kombination mit
pi. Seien py, und p,, solche Dienststiicke, dass alle p, mit S*(p) € [S*(pr), S*(pm)]
eine giiltige Kombination mit p; bilden. Wir nennen [S*(px), S*(py,)] das zulédssige
Dienstend-Intervall fiir p; in S®. Jedes Dienststiick kann mehrere giiltige Dienstend-
Intervalle haben, die disjunkt sind. Analog dazu kann auch statt des ersten Dienst-
stiickes ein zuléissiges Dienststart-Intervall [S¢(p,), S¢(pw)] in S¢ fiir alle Dienste
aus [S*(px), S*(pm)] definiert werden, sodass alle p; mit S¢(p;) € [S¢(py), S¢(Pw)]
und alle p; mit S*(p;) € [S*(pk), S*(pm)] eine giiltige Kombination darstellen.
Wir nennen diese Datenstruktur eine Dienstsequenz. Sie impliziert ein Biindel von
(S¢(pw) — S(pu)) X (S*(pm) — S*(px)) gliltigen Diensten, wobei sie nur 4 ganzzah-
lige Werte (Randpositionen der Dienststart- und Dienstend-Itervalle) zu speichern
braucht. Um den Speicherverbrauch weiter zu reduzieren, erweitern wir das Kon-
zept der Dienstsequenz, indem alle Sequenzen mit gleichem Dienstend-Intervall in
S® zu einer einzigen erweiterten Dienstsequenz vereint werden. Somit referenziert
eine erweiterte Dienstsequenz ein Dienstend-Intervall in S® und mehrere dazu kom-
patible Dienststart-Intervalle in S¢. Die Abbildung 5.9 zeigt eine grafische Darstel-
lung einer erweiterten Dienstsequenz mit zwei Dienststart-Intervallen und einem
Dienstendintervall.

Dienstend-
Intervall

SS

Se

g R

Dienststart- Dienststart-
Intervall | Intervall 1l

Abbildung 5.9: Beispiel einer Dienstsequenz mit zwei Dienststart-Intervallen

Tabelle 5.2 zeigt die Anzahl erweiterter Sequenzen und die Anzahl dadurch
implizit abgebildeter giiltiger Dienste fiir 3 unterschiedliche Probleminstanzen mit



5.4 Losung des Pricing-Problems 107

100, 200 und 400 Fahrten. Auferdem sind in der Tabelle die maximale und die
durchschnittliche Sequenzliange (Anzahl implizierten Diensten pro Sequenz) sowie
der fiir die Speicherung der Sequenzen erforderliche Speicherbedarf abgebildet.

Anzahl Fahrgastfahrten 100 200 400

Anzahl erweiterter Dienstsequenzen 6.884 34.662 143.312
Anzahl implizit abgebildeter Dienste | 2.583.884 | 62.030.373 | 1.104.643.589
Maximale Sequenzldnge 18.990 213.180 2.044.840
Durchschnitt. Sequenzlinge 375 1.789 7.707
Speicherbedarf 1,2 MB 19 MB 220 MB

Tabelle 5.2: Dienstsequenzen: Kennzahlen fiir drei Probleminstanzen

Werden Dienstsequenzen am Anfang des Column-Generation-Verfahrens auf-
gebaut, kann das Pricing-Problem in jeder Iteration schnell gelost werden, da die
durch Sequenzen implizierten giiltigen Dienste nur darauf iiberpriift werden miis-
sen, ob sie negative reduzierte Kosten aufweisen. Die teure Zuléssigkeitsiiberprii-
fung wird somit nur einmal und nicht in jeder Iteration durchgefiihrt.

Bei mehreren Depots wird sowohl die Konstruktion der Dienstsequenzen als
auch die Suche nach Diensten mit negativen reduzierten Kosten separat fiir jedes
Depot durchgefiihrt. Das Gleiche gilt, wenn mehrere Dienstarten vorhanden sind
und ein Dienstmix angestrebt ist bzw. Kapazitéten fiir Dienstarten vorhanden sind.
Gibt es dagegen keine Einschrankung fiir Zusammensetzung der Dienstarten in der
Losung, dann entfillt die Notwendigkeit identische Dienste, die sich nur in Dienstart
und ggf. Kosten unterscheiden, in das Master-Problem hinzufiigen. In diesem Fall
wird jede Kombination nur einmal konstruiert. Ist sie fiir mehrere Dienstarten
zuldssig, wird sie der Dienstart zugeordnet, wo sie die geringsten Kosten verursacht.

Wie Tabelle 5.2 zeigt, wichst der Speicherbedarf fiir die Speicherung von Se-
quenzen iiberproportional mit der Grofe des Problems. Ubersteigt er den zur Verfii-
gung stehenden virtuellen Speicher, kann eine Strategie benutzt werden, die jeweils
nur die notwendigen Sequenzen (z.B. fiir ein gegebenes Depot) in den Hauptspei-
cher lddt und alle anderen auf die Festplatte auslagert. Eine weitere Moglichkeit
ist, nur fiir einen Teil des gesamten Problems die Sequenzen zu konstruieren und
fiir den anderen Teil das Pricing-Problem auf konventionelle Weise zu 16sen (d.h.
durch Zuldssigkeitsiiberpriifung in jeder Iteration).

5.4.3 Erzeugung von Diensten durch RCSP

Sind mehr als zwei Dienststiicke pro Dienst erlaubt, dann ist der enumerative An-
satz nicht praktikabel, da die Anzahl zuladssiger Dienste exponentiell wéchst, so-
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dass sie sich nicht in akzeptabler Zeit vollstindig aufzéhlen lassen. Daher wird in
der Literatur oft das Problem zum Finden zuldssiger Dienste mit negativen re-
duzierten Kosten als Netzwerkfluss-Problem mit Ressourcen bzw. (ressourcen) be-
schrankte Kiirzeste-Wege-Problem (engl.: (resource) constrained shortest path pro-
blem, RCSP) formuliert®.

In der Literatur werden in solchen Netzwerken zur Dienstgenerierung (Dienst-
generierungsnetzwerke) Dienstelemente bzw. Dienststiicke durch Knoten reprisen-
tiert. Auferdem stellen zwei speziellen Knoten, ndmlich Quelle und Senke, den
Dienstanfang und -ende dar. Kompatible Knoten werden durch Kanten verbunden,
die je nach Definition Fahrtausfithrung, Fahrtunterbrechung, Fahrzeug- /Fahrerort-
wechsel oder Pause bedeuten. Die Kanten, die jeden Knoten mit Quelle bzw. Senke
verbinden, reprasentieren Dienstvorbereitungs- bzw. Dienstabschlusszeiten. Diens-
te sind durch Pfade von der Quelle zur Senke abgebildet. Die Kosten auf den Kanten
sind so definiert, dass die Kosten des Pfades den reduzierten Kosten des zugehorigen
Dienstes entsprechen. Die fiir die Dienstregeln relevanten Grofen wie z.B. Dienst-
lange, Pausendauer, Lenkzeit etc. werden als Ressourcen modelliert. Fiir jede Kante
und ggf. jeden Knoten wird ein Verbrauch an Ressourcen festgelegt. Der Ressour-
cenverbrauch eines Pfades ist durch die Gesamtverbrauche aller darin enthaltener
Kanten und Knoten definiert. Ein Dienst ist giiltig, falls der Ressourcenverbrauch
des zugehorigen Pfades fiir jede relevante Ressource im zuléssigen Bereich liegt.

Die Wahl, ob Dienstelemente (siche z.B. [Haase et al., 2001] und [Borndérfer
et al., 2003]) oder Dienststiicke (siehe z.B. [Freling, 1997] und [Desrochers and
Soumis, 1989]) als Knoten abgebildet werden, ist ein Kompromiss zwischen der
Netzwerkgrofse und der Anzahl relevanten Ressourcen. Die zweite Variante geht
von einer Menge zuldssiger Dienststiicke aus, die im Vorfeld erzeugt wurden. So-
mit wird die Anzahl der relevanten Ressourcen um diejenige reduziert, die fiir die
Giiltigkeitspriifung der Dienststiicke verantwortlich sind. Dies kann die Suche nach
giiltigen Pfaden vereinfachen, da die Problemkomplexitéit unter anderem von der
Anzahl der Ressourcen abhéngt. Allerdings ist diese Alternative nur eingeschrankt
einsetzbar, da die Diensterzeugungsnetzwerke wegen der grofen Anzahl giiltiger
Dienste sehr groft werden konnen.”

In unserem RCSP-basiertem Ansatz zur Dienstgenerierung benutzen wir eine al-

*Anmerkung: In Rahmen der vorliegenden Arbeit beschrinken wir uns auf Dienstarten mit
maximal zwei Dienststiicken pro Dienst. Dennoch moéchten wir an dieser Stelle einen kurzen,
zusammenfassenden Uberblick iiber die entwickelten Verfahren geben, auch wenn RCSP-basierte
Pricing nicht zu den Schwerpunkten dieser Arbeit gehort. Fiir eine detaillierte Beschreibung der
vorgestellten Modellierung verweisen wir auf [Steinzen et al., 2006].

5z.B. in |Freling, 1997] werden Dienststiicke durch Knoten im Diensterzeugungsnetzwerk re-
préasentiert. Alle kompatiblen Dienststiicke, die einen Dienst bilden konnen, werden explizit
mit Kanten verbunden. Ist N die Anzahl der Fahrgastfahrten, dann hat die Menge der Kno-
ten /Dienststiicke die Gréfenordnung O(N?) und die Menge der Kanten O(N*%).
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ternative Modellierung des Diensterzeugungsnetzwerks, das auf einem Time-Space-
Netzwerk basiert. Zunédchst wird eine Menge giiltiger Dienststiicke, so wie im Un-
terabschnitt 5.4.1 beschrieben, generiert. Beachte, dass es dabei ausreicht, maximal
ein Dienststiick pro Fahrgastfahrt-Paar zu betrachten. Basierend auf dieser Menge
der Dienststiicke wird das Diensterzeugungsnetzwerk aufgebaut. Allerdings repra-
sentieren Knoten nicht die Dienststiicke selbst, sondern ihre Start- und Endzeiten
und Orte. Die Kanten im Netzwerk reprisentieren Dienststiicke (verbinden Start-
zeitknoten mit Endzeitknoten), Pausen (verbinden Endzeitknoten mit Startzeit-
knoten) oder Vorbreitungs- bzw. Abschlusszeiten eines Dienstes (verbinden Quelle
mit Startknoten bzw. Endknoten mit Senke). Auf jeder Kante werden Ressour-
cenverbrauche fiir die relevante Ressourcen definiert. Ein ressourcenbeschrankter
Pfad von Quelle zur Senke reprisentiert einen giiltigen Dienst, wobei die Kosten
auf den Kanten so gesetzt sind, dass die Kosten des Pfades den reduzierten Kosten
des abzubildenden Dienstes entsprechen. Fiir die Suche nach giiltigen Diensten mit
negativen reduzierten Kosten wird ein Algorithmus der dynamischen Programmie-
rung benutzt.

Da die Anzahl der méglichen Start- und Endzeit bzw. Orte fiir alle Dienst-
stiicke durch die Anzahl der Fahrgastfahrten begrenzt ist, besitzt das vorgeschlage-
ne Diensterzeugungsnetzwerk (nur) O(N) Knoten und (nur) O(N?) Kanten, wenn
N die Anzahl der Fahrgastfahrten ist (die Kantenmenge der von Freling vorge-
schlagene Modellierung besitzt die Gréfenordnung von O(N?)). Durch eine starke
Netzwerkverkleinerung konnen mit diesem Ansatz Pricing-Probleme fiir kompli-
zierte Dienstarten mit mehreren Dienststiicken pro Dienst (getestet mit bis zu 10
Dienststiicken pro Dienst) effizient gelost werden (siehe [Steinzen et al., 2006]).

5.5 Spaltenmanagement

Spaltenmanagement ist ein wichtiger Bestandteil des Column-Generation- Ansatzes.
Eine intelligente Auswahlstrategie zur Erweiterung des eingeschrankten Master-
Problems sorgt dafiir, dass der gesamte Column-Generation-Prozess schneller die
angestrebte untere Schranke erreicht und somit schneller terminiert. Auf der ande-
ren Seite soll die Grofe des eingeschriankten Master-Problems nicht zu stark steigen,
damit es in akzeptabler Zeit gelost werden kann. Fiir die vorgestellten Verfahren
zur Losung von sowohl sequenziellen als auch integrierten Umlauf- und Dienstpla-
nungsproblemen wurden unterschiedliche Auswahlstrategien zur Verwaltung des
eingeschrankten Master-Problems untersucht.
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5.5.1 Erweiterung des eingeschrinkten Master-Problems

Um den Column-Generation-Prozess fortzusetzen (bzw. zu beenden) ist es ausrei-
chend, einen neuen Dienst mit negativen reduzierten Kosten dem eingeschrankten
Master-Problem hinzuzufiigen (bzw. zu beweisen, dass es keinen solchen Dienste
gibt). Diese Strategie, auch als Single Pricing bekannt, fithrt allerdings dazu, dass
die Verbesserung der Zielfunktion zwischen den Iterationen oft nur minimal ist und
das gesamte Verfahren sehr viel Zeit in Anspruch nimmt. Daher werden in der Pra-
xis oft anstatt nur einem gleich mehrere Dienste mit negativen reduzierten Kosten
in jedem Pricing-Schritt dem Master-Problem hinzugefiigt. Diese Variante, auch als
Multiple Pricing bekannt, wird in dem vorgeschlagenen Column-Generation-Ansatz
benutzt.

Die Menge der Dienste mit negativen reduzierten Kosten wird im Pricing-Schritt
bestimmt (siehe Abschnitt 5.4). Allerdings ist sie {iblicherweise so grofs (besonders
wahrend der ersten Pricing-Schritte), dass bei kompletter Aufnahme aller Dienste in
das eingeschrankte Master-Problem es sehr schnell eine kritische Grofe erreicht und
dann nicht mehr bzw. sehr zeitaufwendig gelost werden kann. Daher schlagen wir
vor, die Anzahl der neuen Dienste pro Iteration zu begrenzen, damit die Grofe des
eingeschrankten Master-Problems besser kontrolliert werden kann. Bei mehreren
Dienstarten erwies es sich aufserdem als sinnvoll, auch die Anzahl neuer Dienste
pro Dienstart in jeder Iteration zu begrenzen. Wie stark die Begrenzung ist, hangt
von der Problemgrofe, Problemstruktur und Losungszeit fiir das Master-Problems
ab und kann entsprechend individuell eingestellt werden.

Bei der Auswahl der Dienste ist man natiirlich an solchen mit kleinsten redu-
zierten Kosten interessiert, da sie potenziell mehr zur Verbesserung der Zielfunktion
bringen kénnen. Im besten Fall wiirde man alle giiltigen Dienste anhand ihrer redu-
zierten Kosten (aufsteigend) sortieren und dann K™ besten nehmen, wobei K™**
die maximale Anzahl der neuen Dienste pro Column-Generation-Iteration ist. Al-
lerdings hat dieser Vorgehensweise zwei Nachteile, zum einen miissen dafiir alle
giiltigen Dienste explizit erzeugt werden und zum anderen kann der Aufwand fiir
das Sortieren sehr grof sein (iiblicherweise O(nlogn), wenn n die Anzahl aller neu-
en Dienste ist). Stattdessen benutzen wir eine alternative Strategie, die in unseren
Experimenten sehr gute Ergebnisse gezeigt hat. In jeder ITteration ¢ des Column-
Generation-Ansatzes definierten wir einen Schwellenwert RY < 0 und suchen zu-
nichst nur nach Diensten mit reduzierten Kosten im Intervall (—oo, RY). Wird da-
bei die maximale Anzahl K™ erreicht, dann wird die Suche abgebrochen und der
Schwellenwert fiir die néichste Iteration um 0 herabgesetzt R}, = RY — 0 (somit
ist die Suche in der néchsten Iteration etwas restriktiver). Tritt das Gegenteil ein,
d.h. die Anzahl der neuen Dienste mit reduzierten Kosten im Intervall (—oo, RY)
ist kleiner als K™% dann wird ein neuer Schwellenwert R} = min(0, R) + 6g)
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definiert. Danach wird die Suche wiederholt, aber diesmal werden Dienste mit re-
duzierten Kosten im Intervall [R?, R}) gesucht. Das Ganze wird solange wiederholt,
bis K™% neue Dienste gefunden wurden oder das Akzeptanzintervall leer ist (d.h.
RF' = RF = 0). In der niichsten Column-Generation-Iteration wird mit dem al-
ten Schwellenwert angefangen, d.h. RY ; = RF. Die Wahl von R} und 6 ist ein
Kompromiss zwischen der Qualitit der neuen Spalten und Anzahl der Suchlaufe
und kann je nach Probleminstanz bzw. Anforderungen an die Losung individuell

gewahlt werden.

Ein weiterer wichtiger Punkt neben der Begrenzung der Anzahl neuer Dienste
ist ihre gute Verteilung sowohl ¢rtlich als auch zeitlich. Bekommt beispielsweise
eine Fahrgastfahrt sehr niedrige reduzierte Kosten, dann werden im Pricing-Schritt
vorzugsweise solche Dienste gefunden, die diese Fahrt beinhalten, da sie dadurch
insgesamt kleine reduzierte Kosten bekommen. Dies ist allerdings nicht erwiinscht,
da von all diesen Diensten hochstens einer in der Losung ausgewihlt wird. Um
diese Situation zu vermeiden, wird die Suche nach neuen Diensten modifiziert. Zum
einen fangen wir die Suche jedes Mal mit einer neuen, zufillig ausgewihlten Start-
haltestelle. Zum anderen wird auch die Suche innerhalb einer erweiterten Sequenz
(siche Unterabschnitt 5.4.2) randomisiert. Zusétzlich engen wir den Suchraum ein,
indem die Anzahl neuer Dienste, die innerhalb einer erweiterten Sequenz sowohl
pro Dienststiick als auch insgesamt gefunden werden, begrenzt wird. Diese beiden
Limits verfallen (d.h. der Suchraum wird komplett gedffnet), sobald pro Iteration
weniger als K™ neuen Spalten gefunden werden konnten.

In unseren Experimenten haben die beiden Modifikationen der Suche (Randomi-
sierung und schrittweise Eréffnung des Suchraumes) zu einer enormen Verringerung
der Gesamtanzahl der Column-Generation-Iterationen (fiir einige Probleminstan-
zen bis zu 90 % weniger Iterationen) und damit zu einer deutlichen Beschleunigung
des gesamten Verfahrens gefiihrt.

5.5.2 Verkleinerung des eingeschrankten Master-Problems

Trotz der Begrenzung der maximalen Anzahl neuer Dienste pro Column-Generation-
Iteration kann das eingeschrankte Master-Problem eine Grofe erreichen, ab der es
nicht mehr in akzeptabler Zeit zu l6sen ist. Daher definieren wir eine maximale
Groke Kpar, und eine Zielgroke Kiy?s fiir das Master-Problem. Sobald die An-
zahl der Spalten in dem eingeschrankten Master-Problem K77}/ iibersteigt, werden
Kpaz, — K9 Spalten mit den schlechtesten reduzierten Kosten aus dem Master-
Problem entfernt. Die richtige Wahl von K#e, und Kpifs' ist ein Kompromiss
zwischen der Anzahl der Iteration und Loésungszeit pro Iteration und hingt von
der Groke, Struktur bzw. weiteren Eigenschaften der Probleminstanz sowie Anfor-
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derungen an den Losungsprozess ab.

Neben dem beschriebenen Verfahren zur Verkleinerung des eingeschrinkten
Master-Problems wurde eine weitere Strategie untersucht, in der in jeder Itera-
tion von Column-Generation diejenige Dienste, die zuletzt hinzugefiigt wurden,
aber nach dem Losen des eingeschrankten Master-Problems hohe reduzierte Kos-
ten bekommen haben, wieder aus dem Problem geloscht. Die Absicht war, dadurch
die Grofe des eingeschrankten Master-Problems noch stiarker und gezielter schon
am Anfang zu verkleinern. Allerdings erwies sich diese Strategie als weniger erfolg-
reich. Sie fiihrte zu mehr Iterationen und demzufolge zu lingerer Laufzeit als die

: : . max target
oben beschrieben Variante mit K3y und Kp,/p .

5.6 Ganzzahlige Losung

Wie im Unterabschnitt 5.1.3 bereits skizziert, ist der gesamte Losungsansatz fiir
MD-VCSP zweistufig. Die LP-Phase (Abschnitte 5.3 - 5.5) dient im Prinzip dazu,
eine moglichst gute untere Schranke fiir das Gesamtproblem zu finden und eine
Menge von Spalten/Diensten zu generieren, die zum Finden einer guten zuléssigen
Losung fiir MD-VCSP relevant sind. Kénnen dabei keine neuen Dienste mit negati-
ven reduzierten Kosten gefunden werden, d.h. die unter Schranke kann nicht mehr
verbessert werden, oder ist ein anderes Abbruchkriterium erreicht, dann wird die
LP-Phase beendet.

In der zweiten Stufe des Losungsansatzes, der IP-Phase, wird eine moglichst
gute zuldssige Losung gesucht. Zunéchst wird das Lagrange-Dual-Problem der ,teu-
reren” Relaxation, in der nur die Kopplungsbedingungen (5.4) relaxiert sind, mit
Hilfe des Subgradienten-Verfahrens (bzw. Volume-Algorithmus) gelost. Diese Re-
laxation ist deswegen teuer, weil eines der resultierenden Lagrange-Unterprobleme
ein N'P-hartes Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem ist, was in jeder Iteration des
Subgradienten-Verfahrens (bzw. Volume-Algorithmus) gelost werden muss. Aller-
dings basiert das MDVSP auf dem gemeinsamen Time-Space-Netzwerk und kann
dank seiner kompakten Formulierung schnell gelost werden (siehe Unterabschnitt
5.2.1). Auferdem braucht das Subgradienten-Verfahren (bzw. Volume-Algorithmus)
nicht so viele Iterationen, da es bereits mit guten Lagrange-Multiplikatoren aus der
LP-Phase startet.

Ein optimaler Umlaufplan ist nur lokal optimal und fiihrt bekanntlich nicht
unbedingt dazu, dass die Gesamtlosung des Umlauf- und Dienstplanungsproblems
optimal bzw. gut ist. Viel hdufiger kann durch eine ,Verschlechterung” des optima-
len Umlaufplans ein viel besserer Dienstplan erreicht werden, sodass die Gesamt-
l16sung besser ist. In jeder Iteration des Subgradienten-Verfahrens (bzw. Volume-
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Algorithmus) wird die Kostenfunktion des MDVSP durch die implizite Betrachtung
von Kopplungsbedingungen schrittweise so modifiziert, dass bei der néchsten Lo-
sung derjenige Umlaufplan die besten Kosten bekommt, der fiir eine bessere gesamt-
optimale Losung sorgt. Anschlieffend wird fiir den resultierenden Umlaufplan das
umlaufbasierte Dienstplanungsproblem (siche Unterabschnitt 5.2.2) gelost. Somit
wird eine korrekte Kopplung der beiden Pléne sichergestellt, wobei die Optimalitit
der Losung nicht garantiert werden kann.

Falls die Differenz zwischen der gefundenen Lésung und der unteren Schran-
ke zu grof ist, verfolgen wir einen Vorschlag aus [Huisman, 2004] und berechnen
einen Dienstplan nicht nur fiir den resultierenden Umlaufplan, sondern fiir n letz-
te Umlaufplane. Damit wird die Wahrscheinlichkeit erhoht, eine gute gesamtop-
timale Losung zu finden. Auferdem untersuchten wir zwei weiteren Strategien,
um die Losungsqualitit zu verbessern. Bei der ersten Strategie wird nach TZF
Anlauf-Iterationen des Subgradienten-Verfahrens (bzw. Volume-Algorithmus) in
der IP-Phase alle T' fﬁq Iterationen ein passender Dienstplan fiir den aktuellen Um-
laufplan gesucht. Dabei wird das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem nur sehr
grob, aber dafiir schnell gelost. Bei der zweiten Strategie berechnen wir eine giiltige
Lésung auch wihrend der LP-Phase und zwar nur einmal pro Column-Generation-
Iteration, am Ende des Subgradienten-Verfahrens (bzw. Volume-Algorithmus). Al-
lerdings muss dafiir erst das Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem fiir die aktuelle
Kostenfunktion gelost werden. Ein haufigeres Berechnen einer zuldssigen Losung
kostet zwar Zeit, kann sich aber positiv auf die gesamte Laufzeit auswirken, da
die obere Schranke bei dem Subgradienten-Verfahren (bzw. Volume-Algorithmus)

stdndig verbessert wird, und es somit schneller terminieren kann.

Wiéhrend der IP-Phase werden keine neuen Dienste fiir das MD-VCSP nachge-
neriert. Das Lagrange-Dual-Problem wird mit den Diensten gelost, die in der LP-
Phase gefunden wurden. Als weitere Mafnahme zur Verbesserung der Losungsqua-
litdt, kann allerdings bei der Lésung von umlaufbasierten Dienstplanungsproblemen
in der IP-Phase auf diese Einschriankung verzichtet werden.

Anstatt einer sequenziellen Losung der Umlauf- und Dienstplanungsprobleme
wéhrend der IP-Phase kann ein adaptiver teilintegrierter Ansatz verwendet werden,
der in Kapitel 6 vorgestellt wird. Der alternative Ansatz ist zwar etwas zeitinten-
siver, filhrt aber fast immer zu einer besseren Losung.

Zur Zeit der Erstellung der vorliegenden Arbeit wurde die TP-Phase durch eine
sukzessive Reduktion der Problemgrofe erweitert. Unter vielen untersuchten Re-
duktionstechniken, hat sich ein Verfahren als besonders erfolgreich durchgesetzt.
Dabei wird die in [Holmberg and Yuan, 2000]| présentierte Idee der a-Fizierung ver-
folgt. Dieses Fixierungsschema wird auf die Zuordnung von Fahrgastfahrten zu De-
pots angewandt: Wird eine Fahrgastfahrt im Laufe des Subgradienten-Verfahrens
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der IP-Phase sehr hiufig einem bestimmten Depot zugeordnet, dann wird sie zu
diesem Depot fest fixiert. Dadurch wird das Mehrdepot-Umlauf- und Dienstpla-
nungsproblem nach und nach in mehrere Eindepot-Umlauf- und Dienstplanungs-
probleme aufgeteilt, die viel einfacher gelost werden kénnen. Diese auf a-Fixierung
basierte Technik hat sehr gute Ergebnisse sowohl hinsichtlich der Losungszeit als
auch hinsichtlich der Losungsqualitit gezeigt®.

5.7 Allgemeiner Fall: beliebige Ablosemoglichkeit

Im Kapitel 5 vorgestellte Modelle und Losungsansétze gelten unter den am Anfang
des Kapitels getroffenen Annahmen (siehe Seite 70). Eine dieser Annahmen unter-
stellt, dass als Ablosepunkte Start und Ende jeder Fahrgastfahrt gelten. Aufserdem
gilt das eigene Depot zu jedem Zeitpunkt als Ablésepunkt. Diese Einschriankung
wurde zunéchst zwecks besserer Vergleichbarkeit mit existierenden Modellen (sie-
he [Huisman, 2004|) und Einfachheit der Darstellung eingefiihrt. Der allgemeine
Fall aus der Praxis sieht allerdings auch beliebig platzierte Ablésepunkte vor. So
kénnen sich die Fahrer beispielsweise auch wiahrend einer Fahrgastfahrt an zuvor
definierten Stellen bzw. zu zuvor definierten Zeitpunkten ablosen. Auf der anderen
Seite konnen auch bestimmte Start- und Endpunkte der Fahrgastfahrten als Ablo-
semoglichkeit nicht zugelassen sein. Ein Extremfall dafiir, der im Regionalverkehr
oft vorkommt, ist die Benutzung des eigenen Depots als einzige Ablosemoglichkeit.

In diesem Abschnitt wird diskutiert, wir die vorgestellte Modellierung und die
prisentierten Losungsansitze aus den vorangegangenen Abschnitten fiir den allge-
meinen Fall mit beliebigen Ablosemdoglichkeiten erweitert werden kann.

Im Prinzip betrifft die allgemeine Erweiterung nur den Dienstplanungsteil des
integrierten Umlauf- und Dienstplanungsproblems. Somit kann die im Unterab-
schnitt 5.1.1 eingefiihrte Modellierung beibehalten werden. Gleichzeitig definieren
wir fiir jede Fahrgastfahrt-Kante im Planungsnetzwerk die Menge ihrer Dienstele-
ment-Abschnitte. Ein Dienstelement-Abschnitt ist der Teil einer Fahrgastfahrt zwi-
schen zwei aufeinanderfolgenden Punkten aus der Menge: Start der Fahrgastfahrt,
Ablosepunkte innerhalb der Fahrgastfahrt und Ende der Fahrgastfahrt. Zur Erin-
nerung: Unter einem Dienstelement verstehen wir eine nicht mehr zu unterteilende
Arbeitsaufgabe, die aus einer Folge von Fahrgast- und Leerfahrten zwischen zwei

6Die beschriebene Fixierungsschema war nicht als Bestandteil der vorliegenden Arbeit ge-
plant. Zum Zeitpunkt der Erstellung der vorliegenden Arbeit war eine weitgehende Validierung
noch nicht abgeschlossen. Die an dieser Stelle vorgestellte Zusammenfassung der gewonnenen
Erkenntnisse dient der Vollstindigkeit des behandelten Themas. Fiir eine detaillierte Beschrei-
bung der untersuchten Reduktionstechniken und numerischen Ergebnissen wird auf zukiinftige
Veroffentlichungen des DS&OR-Lab der Universitit Paderborn verwiesen.
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aufeinander folgenden Ablosepunkten in einem Umlauf besteht. Somit kann jedes
Dienstelement aus mehreren Dienstelement-Abschnitten bestehen. Darf am Anfang
und am Ende jeder Fahrgastfahrt abgelost werden (unabhéngig davon, ob Ablo-
sepunkte zwischendrin erlaubt sind), dann entspricht jedes Dienstelement einem
Dienstelement-Abschnitt. Die Abbildung 5.10 veranschaulicht den Zusammenhang
beider Begriffe.
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Abbildung 5.10: Dienstelemente und Dienstelement-Abschnitte

Im allgemeinen Fall besteht ein Dienst nicht mehr zwangslaufig aus kompletten
Fahrgastfahrten, sondern kann auch nur Teile davon (Dienstelement-Abschnitte)
beinhalten. Allerdings kann diese Situation nur am Anfang oder am Ende seiner
Dienststiicke auftreten. Sei Ffj die Anzahl der Dienstelement-Abschnitte der Fahr-
gastfahrt, die mit der Kante (i, j) € A? assoziiert ist. Die Menge aller Dienste, die
den Dienstelement-Abschnitt p € {1,... ,F?j} der Kante (i,j) € A¢ beinhalten,
sei durch K%(i, ), definiert. In der mathematischen Formulierung (5.1)-(5.6) auf
Seite 78 fiir das integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem miissen lediglich
die Kopplungsbedingungen (5.4) wie folgt angepasst werden:

Y af-yl=0 VdeDV(ijeA vpe{l,. .. T} (539

Somit existiert nicht mehr eine Kopplungsbedingung pro Kante, sondern eine
Kopplungsbedingung pro Dienstelement-Abschnitt.Durch die Anderung der Kopp-
lungsbedingungen miissen auch die Lagrange-Relaxationen des eingeschrinkten
Master-Problems angepasst werden. Allerdings sind diese Anpassungen trivial und
werden hier nicht ndher diskutiert.
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Die Generierung neuer Dienste im Pricing-Problem des Column-Generation-
Verfahrens bedarf ebenfalls einiger Anderungen. Allerdings betrifft das nur Phase,
in der zunéchst eine Menge von Dienststiicken gebildet wird (siehe Unterabschnitt
5.4.1). Dazu wird der Dienststiickerzeugungsgraph wie folgt modifiziert: Besteht
eine Kante aus mehreren Dienstelement-Abschnitten, so wird sie an den Ablose-
punkten in mehrere Kanten geteilt. Weiterhin unterscheiden wir zwischen Knoten,
die gleichzeitig einen Ablésepunkt darstellen und Knoten an denen kein Ablésen
erlaubt ist. Die Abbildung 5.11 zeigt einen Abschnitt des modifizierten Dienst-
stiickerzeugungsgraphen fiir das Beispiel aus dem Bild 5.10.

A
Ji Ja
B
Zeit
C

® Ablésepunkt ® kein Abldsen

Abbildung 5.11: Anpassung des Dienststiickerzeugungsgraphen

Die Suche nach den Dienststiicken wird nun so angepasst, dass die kiirzesten
Wege nur zwischen zwei Ablosepunkt-Knoten gesucht bzw. akzeptiert werden (vgl.
Unterabschnitt 5.4.1).

5.8 Numerische Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die durchgefithrten Tests zu dem in diesem Kapitel
vorgeschlagenen integrierten Losungsansatz fiir Umlauf- und Dienstplanungspro-
bleme diskutiert. Zum einen werden hier die unterschiedlichen Phasen des gesam-
ten Losungsverfahrens anhand einer Reihe von Testldufen validiert; zum anderen
die vorgeschlagenen Alternativen bei der Modellierung und Losung der einzelnen
Schritte gegeniiber gestellt. Das Ziel ist eine Auswahl von Methoden bzw. Ein-
stellungen zu bestimmen, die fiir die benutzten Probleminstanzen einen moglichst
guten Kompromiss zwischen Losungszeit und Losungsqualitit ermdglichen.

Die Menge der Testfille besteht aus drei Klassen mit je 5 Testinstanzen, die
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sich aus den kiinstlich generierten ECOPT-Instanzen von Dennis Huisman zusam-
mensetzen (siche A.2). Dabei wurden Probleminstanzen mit vier Depots ausge-
wahlt, die je nach Klasse 80, 160 bzw. 320 Fahrgastfahrten beinhalten. Wir lassen
fiinf Dienstarten zu: Teildienst, Friihdienst, Tagesdienst, Spatdienst und geteilter
Dienst. Die genaue Spezifikation und Eigenschaften dieser Dienstarten sind im An-
hang A.1 dieser Arbeit zu finden. Es gelten alle am Anfang des Kapitels getroffenen
Annahmen (siehe Seite 70). Die Kostenfunktion ist wie folgt definiert: fixe Kosten
von 1000 Kosteneinheiten fiir jeden Dienst und jeden Umlauf und variable Kos-
ten von 1 Kosteneinheit fiir jede Minute, die ein Fahrzeug aufserhalb des eigenen
Depots verbringt.

Der VCSP-Solver wurde in der Programmiersprache C# implementiert und
mit .NET Framework der Version 2.0 unter Windows XP kompiliert. Alle in die-
sem Abschnitt dargestellten Testergebnisse wurden auf einem Dell OptiPlex GX620
Personalcomputer mit einem Pentium IV 3,4 GHz Prozessor und 2 GB RAM aus-
gefiihrt.

5.8.1 Master Problem

Zunéchst wird das eingeschrinkte Master-Problem untersucht. Wie bereits be-
schrieben relaxieren wir die Kopplungsbedingungen (5.4) der Originalformulierung
(5.1)-(5.6) des MD-VCSP mit Hilfe der Lagrange-Relaxation, sodass sie in zwei Tei-
le zerfdllt: Ein triviales Auswahlproblem (z-Teil) und ein immer noch NP-hartes
Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem (y-Teil). Als weitere Vereinfachung wurde in
Unterabschnitt 5.3.1 vorgeschlagen, das schwer zu losende MDVSP-Unterproblem
weiter zu relaxieren. Dabei wurden zwei Lagrange-Relaxationen diskutiert, die je
nach relaxierten Nebenbedingungen den y-Teil zu mehreren kleinen SDVSP (Re-
laxation I) oder einem grofen SDVSP (Relaxation II) reduzieren. Die somit resul-
tierenden Eindepot-Umlaufplanungsprobleme konnen in polynomieller Zeit geldst
werden. Zur Losung des Lagrange-Dual-Problems schlugen wir zwei Losungsver-
fahren vor, namlich das weit verbreitete Subgradienten-Verfahren (siehe Unter-
abschnitt 5.3.3) und eine relative neue Methode, den Volume-Algorithmus (siehe
Unterabschnitt 5.3.4).

Aus der Kombination zweier Relaxationen und zweier Losungsalgorithmen er-
geben sich folgende vier Varianten fiir das eingeschréinkte Master-Problem:

LR1+4S: Relaxation I und Subgradienten-Verfahren
LR1+V: Relaxation I und Volume-Algorithmus

LR2+S: Relaxation IT und Subgradienten-Verfahren
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LR2+V: Relaxation II und Volume-Algorithmus

Fiir alle durchgefiihrten Tests gilt:

e Column-Generation terminiert, wenn der Zielfunktionswert sich in den letzten
10 Iterationen weniger als um 2% verbessert hat.

e Das Pricing-Problem wird fiir jedes Depot separat gelost. Die maximale An-
zahl neuer Spalten, die dem eingeschrinkten Master-Problem in jeder Itera-
tion hinzugefiigt werden, ist auf 20000 pro Depot begrenzt.

e Fiir die Suche nach neuen Diensten wird die 2-Phasen-Prozedur mit Auf-
zéhlung der Dienste iiber die erweiterten Dienstsequenzen eingesetzt (siehe
Unterabschnitt 5.4.2).

e Sobald die Grofe des Master-Problems K3ip Spalten erreicht hat, wird sie
auf K& Spalten reduzierten. Fiir die unterschiedliche Problemklassen gel-
ten folgende Werte:
bei 80 Fahrten: KE%, = 150.000, K’ = 70.000
bei 160 Fahrten: K%, = 200.000, Kyaes = 100.000
bei 320 Fahrten: KT, = 250.000, Kyaes = 120.000

e Die verwendete Variante des Subgradienten-Verfahrens beinhaltet alle im Un-
terabschnitt 5.3.3 vorgeschlagenen Erweiterungen und Verbesserungen.

e Alle Umlaufplanungsprobleme werden mit Hilfe der Netzwerk-Simplex-Imple-
mentierung aus der Optimierungsbibliothek CPLEX (Version 9.1.3) geldst.
Dabei werden alle Einstellungen des Solvers bei ihren Standardwerten belas-
sen.

Die maximale Anzahl von Column-Generation-Iterationen (7¢) sei zunéchst
auf 80 und die maximale Anzahl der Iteration im Subgradienten-Verfahren bzw.
Volume-Algorithmus (775*) auf 1000 begrenzt. In Tabelle 5.3 sind die Ergebnisse
der Vergleichstests zusammengefasst. Alle Werte sind Durchschnitte iiber 5 In-
stanzen je Gruppe. In der ersten Spalten ist die beste erreichte untere Schranke
angegeben. Die nichsten drei Spalten zeigen Laufzeit (in Minuten), die fiir das
Losen des Master-Problems (tgryp) bzw. Pricing-Problem (fpyicing) bendtigt wurde,
sowie deren Summe (fgesams ). Dabei handelt es sich bei ¢pricing SOwohl um die Zeit fiir
das eigentliche Pricing-Problem (Suche nach neuen Spalten) als auch um die Zeit
fiir das Initialisieren der erweiterten Dienstsequenzen (siche Unterabschnitt 5.4.2).
Die letzten beiden Spalten zeigen die Anzahl der Column-Generation-Iterationen
(Anzahl geloster Lagrange-Dual-Probleme) sowie die kumulierte Anzahl aller Ite-
rationen im Subgradienten-Verfahren bzw. Volume-Algorithmus (Anzahl geloster
Lagrange-Unterprobleme).



5.8 Numerische Ergebnisse 119

LP Laufzeit TCG TLR
tRMP ‘ Zfpricing ‘ tgesamt

80 Fahrten
LR1+S 27.366 | 4,10 0,13 4,23 16,2 | 7616
LR1+V | 27.577 | 6,75 0,13 6,88 18,4 | 10286
LR24+S 27.402 | 4,73 0,13 4,86 15,4 | 7665
LR2+V | 27.597 | 6,38 0,13 6,51 16,8 | 9347

160 Fahrten

LR1+S |42.793| 188 | 2.8 21,6 | 28,6 | 15659
LR1+V |43.196 | 254 | 2,5 279 | 29,8 | 18096
LR2+S | 42.888 | 21,1 | 2,3 234 | 21,6 | 13674
LR21V |43213| 250 | 25 275 | 26,4 | 15184

320 Fahrten
LR1+S 71.953 | 70,0 35,4 105.,4 51,2 | 29948
LR1+V | 72.793 | 138,56 | 279 166.4 52,4 | 43031
LR2+S 72.039 | 172,8 | 414 214,2 48.8 | 33809
LR2+V | 72.333 | 145,3 | 36,8 182,1 49,4 | 28953

Tabelle 5.3: Relaxation 1 vs. Relaxation II und Subgradienten-Verfahren vs.
Volume-Algorithmus

Wie aus der Tabelle 5.3 zu sehen ist, schneidet die Variante LR1+S (Lagrange-
Relaxation I in Verbindung mit Subgradienten-Verfahren) sowohl hinsichtlich der
Losungsqualitdt als auch hinsichtlich der Laufzeit am besten ab. Bei der Gegen-
tiberstellung beider Relaxationen wird ersichtlich, dass die zweite Relaxation (ein
grofes SDVSP) eine gleichwertige oder schlechtere LP-Losung als die Erste (viele
kleine SDVSP) liefert, dagegen aber deutlich mehr Zeit fiir das Losen der Unterpro-
bleme beansprucht. Dies gilt insbesondere bei grofen Problemfillen. Der Volume-
Algorithmus konnte sich gegeniiber dem bewihren Subgradienten-Verfahren weder
in puncto Losungsqualitit noch in der Laufzeit durchsetzen. Allerdings sollte man
dabei nicht aufer Acht lassen, dass die eingesetzte Variante des Subgradienten-
Verfahrens durch zahlreiche Erweiterungen stark verbessert wurde und mit einem
klassischen Ansatz nicht vergleichbar ist.

Vergleicht man die Zeit, die fiir das Losen des Master-Problems und des Pricing-
Problems bendétigt wurde, dann stellt man fest, dass der Anteil der Zeit fiir das
Pricing-Problem in der Gesamtlaufzeit eher eine untergeordnete Rolle spielt. Zur
Erinnerung: in nahezu allen Berichten iiber das integrierte L&sen von Umlauf-
und Dienstplanungsprobleme war diese Phase des Column-Generation-Ansatzes die
teuerste hinsichtlich der Laufzeit (sieche Abschnitt 4.3). Dies bekréftigt die vorge-
schlagene Vorgehensweise bei der Generierung neuer Dienste (siche Unterabschnitt
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5.4.2).

Da die Variante LR1-+S alle anderen Kombinationen klar iiberlegen ist, betrach-
ten wir sie im weiteren Verlauf als einzige Alternative fiir das Losen des Master-
Problems.

Um die Losungszeit fiir das Master-Problem zu reduzieren, untersuchen wir zwei
weitere Maknahmen. Erstens wird die Anzahl der gelosten Lagrange-Unterprobleme
pro Column-Generation-Iteration starker begrenzt, d.h. die maximale Anzahl an
Iterationen im Subgradienten-Verfahren (7T7E*) wird reduziert. Zweitens setzen wir
das Limit fiir die Anzahl der Column-Generation-Iterationen (75&*) herab. Die
Tabelle 5.4 veranschaulicht, wie diese Maknahmen sich auf die Qualitit der Losung
sowie die Laufzeit auswirken.

LP Laufzeit KCG KLR
tRMP ‘ Zfp]ricing ‘ Zfg;esaumt

160 Fahrten
TrE® =80, Trg® =1000 | 42.793 | 18,8 2,8 21,6 28,6 | 15659
TEE® =30, T7g* =1000 | 42.808 | 15,4 2,5 17,9 23,2 | 12804
TrS® =80, T7g* =600 | 42.815 | 16,3 2,8 19,1 28,8 | 13437
TES® =30, T7g* =600 | 42.823 | 15,9 2,6 18,5 26,0 | 12549
TEE® =80, T7E® =400 | 42.818 | 13,5 2,9 16,4 30,2 | 11283
TEE® =30, T7E® =400 | 42.824 | 11,3 2,5 13,8 24,4 | 9346

320 Fahrten
Trmar — g0, Trer =1000 | 71.953 | 70,0 | 354 | 1054 | 51,2 | 15659
Tmar — 50, TMeT = 1000 | 72.067 | 65,4 | 33,6 99,0 | 47,4 | 12804
Tmar — 30, TMeT =1000 | 72.124 | 41,5 | 28,7 70,2 | 30,0 | 12549
TES® =80, TR =600 | 71.974 | 55,9 35,0 90,9 50,6 | 13437
TEE® =50, T7E® =600 | 72.089 | 45,6 32,8 78,4 46,2 | 11283
TEE® =30, T7%* =600 | 72.108 | 37,5 29,8 67,3 30,0 | 9346
TEE® =80, T7g* =400 | 72.057 | 49,7 37,9 87,6 54,2 | 11283
TEE® =50, T7g* =400 | 72.102 | 45,9 35,3 81,2 50,0 | 9346
TEAT =30, TR =400 | 72.144 | 27,5 29,2 56,7 30,0 | 9346

Tabelle 5.4: Unterschiedliche Variationen von 75 und 175

Alle Werte sind Durchschnittswerte iiber 5 Instanzen je Gruppe. Um die end-
giiltige LP-Werte vergleichen zu kénnen, wird am Ende des Column-Generation-
Verfahrens eine zusitzliche Iteration ausgefiihrt, in der das maximale Iterationsli-
mit fiir das Subgradienten-Verfahren wieder auf 77~ = 1000 angehoben wird".

“Der LP-Wert (die untere Schranke fiir die ganzzahlige Losung) zwischen den Column-
Generation-Iterationen verlduft monoton fallend. Im Gegensatz dazu wird innerhalb einer
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Die Ergebnisse zeigen, dass der Zielfunktionswert sich nach wenigen Column-
Generation-Tterationen stabilisiert und nur sehr langsam (wenn iiberhaupt) verbes-
sert. Vergleicht man die LP-Werte bei 80, 50 und 30 Iterationen (mit einem fes-
ten TP2*) miteinander, stellt man fest, dass der Unterschied nur gering ist. Somit
kann die Gesamtlaufzeit durch einen friihzeitigen Abbruch des Column-Generation-
Verfahrens ohne signifikante Qualitatsverluste spiirbar reduziert werden. Dieses
Phinomen, auch bekannt als tailing-off, tritt u.a. aufgrund der starken Degenerati-
on des Problems auf. Das Verfahren macht am Anfang grofe Fortschritte, braucht
aber sehr lange um die finale Dualitétsliicke zu schliefsen. Eine dhnlich Sattigungs-
bzw. Stagnationsphase ist auch beim Subgradienten-Verfahren zu beobachten (sie-

max

he unterschiedliche Léufe mit einem festen T{E*). Deswegen kann auch hier eine
vergleichbare Strategie mit schirferen Abbruchbedingungen angewendet werden.

Wie aus der Tabelle zu sehen ist, kann durch die Einschridnkung der beiden
Iterationslimits die Gesamtlaufzeit bis auf die Hilfte reduziert werden. Eine ge-
eignete Wahl von TEE® und T{E* stellt eine der Moglichkeiten dar, den gesam-
ten Losungsansatz fiir unterschiedliche Anforderungen bzgl. der Losungszeit bzw.
-qualitat flexibel zu gestalten.

Fiir die weiteren Testlaufe in dieser Arbeit verwenden wir die schnellere Variante
mit T5E = 30 und 777%™ = 400.

5.8.2 Ganzzahlige Losung

In der IP-Phase des gesamten Losungsansatzes wird eine moglichst gute zuldssige
Losung gesucht (siehe Abbildung 5.5). Dazu werden in der Originalformulierung
(5.1)-(5.6) nur die Kopplungsbedingungen (5.4) mit Hilfe der Lagrange-Relaxation
relaxiert. Das MD-VCSP zerfillt dabei in ein triviales Auswahlproblem fiir den
x-Teil und ein Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem fiir den y-Teil. Die Kopplung
zwischen Umlaufen und Diensten erfolgt implizit iiber die Lagrange-Multiplikatoren
der relaxierten Kopplungsbedingungen. Das Lagrange-Dual-Problem 16sen wir mit
Hilfe des Subgradienten-Algorithmus, wobei in jeder Iteration ein N P-hartes
MDVSP gel6st werden muss. Allerdings basiert das MDVSP auf dem gemeinsa-
men Time-Space-Netzwerk und kann dank seiner kompakten Formulierung schnell
gelost werden. Aufserdem starten wir mit bereits guten Lagrange-Multiplikatoren
aus der LP-Phase, sodass der Subgradienten-Algorithmus schneller terminiert.

Column-Generation-Iteration das Lagrange-Dual-Problem gelost, wobei der duale Zielfunktions-
wert an die primale untere Schranke ansteigt. Wird das Subgradienten-Verfahren friithzeitig ab-
gebrochen, kann es passieren, dass der duale Wert noch viel tiefer von der eigentlichen unteren
Schranke fiir die ganzzahlige Losung liegt. Um die endgiiltige LP-Werte vergleichen zu kénnen,
wird am Ende der Column-Generation eine zusétzliche Iteration ausgefiihrt, in der die maximale
Anzahl der Iterationen fiir Subgradienten-Verfahren wieder auf 775 = 1000 angehoben wird.
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Der Unterschied zu der LP-Phase besteht darin, dass in jeder Iteration des
Subgradienten-Algorithmus durch das Losen des MDVSP ein zuléssiger und fiir
die aktuelle Kostenfunktion optimaler Umlaufplan berechnet wird. Allerdings ist
ein optimaler Umlaufplan nur lokal optimal und fiihrt bekanntlich nicht unbedingt
dazu, dass die Gesamtlosung des Umlauf- und Dienstplanungsproblems optimal
bzw. gut ist. Deswegen wird in jeder Iteration des Subgradienten-Verfahrens die
Kostenfunktion fiir MDVSP durch die Lagrange-Multiplikatoren (d.h. durch die
implizite Betrachtung der Kopplungsbedingungen) so schrittweise modifiziert, dass
der resultierende Umlaufplan zu einer besseren Gesamtlosung fiihrt. Anschliefend
wird fiir diesen Umlaufplan das klassische umlaufbasierte Dienstplanungsproblem
gelost und ein passender Dienstplan gebaut. Somit wird eine korrekte Kopplung
der beiden Pline sichergestellt, wobei die Optimalitiat der Gesamtlosung nicht ga-
rantiert werden kann.

Um die Wahrscheinlichkeit fiir das Finden einer guten Gesamtlosung zu erhd-
hen, 16sen wir das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem nicht nur fiir den letzten
Umlaufplan, sondern auch zwischendurch. Dazu werden zwei Strategien untersucht:

UB'? (Ttreq): In der IP-Phase wird alle Ti.q Iterationen des Subgradienten-Algo-
rithmus fiir den aktuellen Umlaufplan ein passender Dienstplan bestimmt.
Dabei wird das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem grob, aber dafiir schnell
gelost.

UB" P (Theq): In TP-Phase wie UB™ (They). Zusitzlich wird in der LP-Phase
nach jeder Column-Generation-Iteration eine zuléssige Losung berechnet. Da-
zu muss zundchst ein giiltiger Umlaufplan durch das Losen des MDVSP fiir
die aktuelle Kostenfunktion (d.h. mit den optimalen Lagrange-Multiplikato-
ren) bestimmt werden. Anschlieft wird das umlaufbasierte Dienstplanungs-
problem gelGst.

In Tabelle 5.5 sind sowohl die beiden Strategien als auch die unterschiedliche
Wahl von Theq = {50, 10, 5,2} dargestellt. Bei den durchgefiihrten Tests gilt:

e Alle Annahmen und Einstellungen aus dem vorgehenden Unterabschnitt 5.8.1.

e Alle MDVSP sind mit dem Barrier-Algorithmus aus der Optimierungsbiblio-
thek CPLEX (Version 9.1.3 mit Standardeinstellungen) gel6st.

e Zum Losen des Master-Problems wird die Kombination LR1+S (Relaxation
I und das Subgradienten-Verfahren) eingesetzt.

o Die maximale Anzahl von Iteration ist in Column-Generation auf 30 und im
Subgradienten-Verfahren auf 400 begrenzt.
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e Das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem wird mit Hilfe des Column-Gene-
ration-Ansatzes in Verbindung mit Lagrange-Relaxation und Subgradienten-
Verfahren gelost. Dabei ist der Freiheitsgrad fiir die Konstruktion mogli-
cher Dienste nur durch den zugrundeliegenden Umlaufplan und die {iblichen
Dienstregel und nicht durch die fiir MD-VCSP generierte Dienstmenge be-
grenzt (siehe unten). Fiir das Finden einer ganzzahligen Losung wird der
im Unterabschnitt 5.2.2 beschriebene hybride Ansatz (Branch-and-Bound
im Verbindung mit der primalen Suchheuristik auf Basis der Simulated-
Annealing) eingesetzt.

tLp tip tgesamt | LP IP Anzahl

UB-Strategie || ges. ‘ UB | ges. | UB Fzg. |Dienste
160 Fahrten

UBY(50) 183 - 18,0 | 0,8 | 36,3 | 42915 | 48289 | 13,4 | 31,2
UB'Y'(10) 183 | - 21,7 | 3,5 | 40,0 | 42587 | 47640 | 13,4 | 30.6
UB'P(5) 183 | - 264 | 7,2 | 44,9 | 42742 | 46856 | 13,4 | 30,0
UB'P(2) 183 | - | 33,3 | 157 | 51,6 | 42535 | 46623 | 13,4 | 29.8
UBMPHP(50) 192 | 3,5 | 124 | 0.8 | 31,6 | 43185 | 46742 | 13,4 | 30,0
UBYHP(10) [ 192 | 35 | 153 | 34 | 344 | 43396 | 46752 | 134 | 30,0
UBMHP(5) 1192 | 35 | 19,2 | 6,8 | 38,8 | 43264 | 46369 | 13,4 | 296
UBMHIP(2) (1192 | 35 | 274 | 15,7 | 46,6 | 43260 | 46187 | 134 | 294
320 Fahrten

UB'P(50) 588 | - | 55,6 | 3,0 | 1144 | 72923 | 79985 | 232 | 52,6
UB'P(10) 588 | - | 69,2 | 154 | 128,0 | 72935 | 79460 | 23,2 | 52,0
UB'(5) 58,8 | - | 80,2 | 30,0 | 139,0 | 72940 | 78877 | 23,2 | 514
UB'Y(2) 58.8 | - | 131,8 | 774 | 190,6 | 72915 | 78332 | 232 | 51,0

UBYHP(50) [ 90,3 | 26,6 | 42,2 | 2,8 | 132,5 | 73192 | 78203 | 23,2 | 51,0
UBYHIP(10) [ 90,3 | 26,6 | 53,0 | 13,2 | 143,3 | 73204 | 78032 | 23,2 | 50,8
UBYHP(5) 90,3 | 26,6 | 66,4 | 26,0 | 156,7 | 73199 | 77926 | 23,2 | 50,6
UBYHP(2) 90,3 | 26,6 | 101,6 | 62,0 | 191,9 | 73121 | 77854 | 23,2 | 50,6

Tabelle 5.5: Unterschiedliche Strategien zur Berechnung einer zuléssiger Losung.

In der Tabelle wird die durchschnittliche Gesamtlaufzeit fyesame sowie die Zeit
fiir die LP- und IP-Phase t1p und t;p in Minuten dargestellt, wobei fiir die letzten
beiden neben der Gesamt-Phasenzeit (ges.) auch die darin enthaltene Zeit fiir die
Berechnung der zuléissigen Losung (UB) extra angegeben wird. Weiterhin zeigt die
Tabelle die Durchschnitte (iiber 5 Instanzen) fiir die erreichten LP- und IP-Werte
und fiir die Anzahl der Umléaufe und Dienste in den resultierenden Plénen.

Vergleichen wir zundchst wie die unterschiedlichen Frequenzen Tk, fiir die Be-
rechnung einer zuldssigen Losung auf die Losungsqualitdt bzw. Laufzeit auswirken.
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Aus der Tabelle wird deutlich, dass eine hdufigere Generierung eines Dienstplans
zu dem jeweils aktuellen Umlaufplan zwar bis zu 50% mehr Laufzeit kostet, aber
auch hilft, eine bessere Gesamtlosung zu finden. Somit kann durch die Wahl einer
passenden Frequenz T, eine je nach Anforderungen fiir eine konkrete Situation
geeignete Balance zwischen der Losungsqualitdt und Laufzeit eingestellt werden.

Vergleicht man die beiden Strategien UB™ (Tjeq)und UB™ "1 (Ty) miteinan-
der, stellt man fest, dass die zweite Strategie zwar zusétzliche Laufzeit fiir die
Berechnung zuléssiger Lésungen wiahrend der LP-Phase in Anspruch nimmt, kom-
pensiert jedoch diese Zeit zum groftten Teil in der IP-Phase. Der Grund dafiir ist
eine stindig verbessernde obere Schranke, die in dem Subgradienten-Verfahren fiir
das Update der Lagrange-Multiplikatoren benutzt wird, was die duale Suche schon
wahrend der LP-Phase genauer macht. Aber auch die IP-Phase startet somit mit
besseren Lagrange-Multiplikatoren und einer besseren oberen Schranke. Dies fiihrt
dazu, dass das Subgradienten-Verfahren in der IP-Phase sowohl schneller terminiert
als auch haufig eine bessere Losung finden kann. Aus der Tabelle wird deutlich, dass
die Gesamtlaufzeiten bei beiden Strategien in etwa vergleichbar sind. Allerdings ist
die resultierende Losung bei UB"" P (i) besser als bei UB' (Ti,). Somit emp-
fehlen wir auch wihrend der LP-Phase, in jeder Column-Generation-Iteration fiir
jeweils beste Lagrange-Multiplikatoren eine zulédssige Gesamtlosung zu berechnen.

Wiéhrend der IP-Phase werden keine neuen Dienste fiir das MD-VCSP nachge-
neriert. Das Lagrange-Dual-Problem wird mit den Diensten gelost, die in der LP-
Phase gefunden wurden. Eine Méglichkeit diese Einschrankung zu schwéchen ist die
Idee Column-Generation in die IP-Phase einzubinden. Dabei besteht die IP-Phase
dhnlich zu der LP-Phase aus mehreren Hauptiterationen, zwischen denen neue
Spalten gesucht und dem eingeschrankten Master-Problem hinzugefiigt werden. In
jeder Tteration wird das Lagrange-Dual-Problem geltst, was im Vergleich zur LP-
Phase viel mehr Zeit in Anspruch nimmt, da eins der Lagrange-Unterprobleme das
NP-harte MDVSP ist. In unseren Tests hat sich diese Strategie nicht bewéhrt.
Sowohl die untere Schranke als auch der IP-Wert konnte kaum verbessert werden,
was in keiner Relation zu deutlich héherem Zusatzaufwand fiir das mehrfache Losen
des Lagrange-Dual-Problems in der IP-Phase steht.

Eine weitere Moglichkeit die oben beschriebene Einschriankung zu schwéchen,
ist bei der Bestimmung einer zulédssigen Losung das umlaufbasierte Dienstplanungs-
problem nicht nur auf vorhandene Spalten einzuschréanken. Praktisch heifst das, dass
beim Losen des CSP der Freiheitsgrad fiir die Konstruktion moglicher Dienste nur
durch den zugrundeliegenden Umlaufplan und die iiblichen Dienstregel und nicht
durch die fiir MD-VCSP generierte Dienstmenge begrenzt ist. Durch diese Vor-
gehensweise konnte die Qualitit der resultierenden Losung signifikant verbessert
werden. In Tabelle 5.6 werden die vorgeschlagene Strategie (CSP: frei) und die
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eingeschrankte Variante (CSP: eingeschrinkt) fiir die Berechnung der zuléssigen
Losung gegeniibergestellt.

CSP: eingeschrankt CSP: frei
UB-Strategie || Zgesamt ‘ Dienste | tgesamt ‘ Dienste
160 Fahrten

UB'Y (50) 36,0 32,0 36,3 31,2
UB'(10) 38,8 31,8 40,4 30,6
UB'Y(5) 40,5 31,8 44,9 30,0
UB'Y(2) 423 31,4 51,6 29.8

UBM TP (50) | 35,2 31,6 31,6 30,0
UBMTIP(10) | 31,6 31,2 34,4 30,0

UBLPHIP(5) 324 30,8 38,8 29.6
UBLPTIP(9) 37,8 30,4 46,6 29.4

320 Fahrten

UB™ (50) 113,8 53,4 1144 | 52,6
UB'™(10) 124,8 53,0 128,0 52,0
UB™(5) 128,7 52,6 1390 | 514
UB™(2) 169,6 52,0 190,6 | 51,0
UBMPHIP(50) || 1288 53,0 1325 | 51,0

UBMPHP(10) | 1334 52,4 143,3 50,8
UBMPHIP(5) 135.,6 52,2 156,7 | 50,6
UBMPHIP(9) 148.3 51,8 191,9 50,6

Tabelle 5.6: Freie vs. eingeschrinkte CSP bei der Berechnung zuldssiger Losung.

Es ist deutlich zu erkennen, dass die freie Variante fiir CSP zwar mehr Rechen-
zeit beansprucht, da der Losungsraum fiir die Dienstkonstruktion deutlich grofer
ist, ist aber beziiglich der Losungsqualitiat (Anzahl der Dienste) weit iiberlegen. Im
weiteren Verlauf der Arbeit wird nur diese Strategie eingesetzt.

5.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde einer der zentralen, in Rahmen der vorliegenden Ar-
beit entwickelten Ansdtze zur Verplanung von Umléufen und Diensten vorgestellt.
Der Ansatz basiert auf einem Column-Generation-Verfahren in Verbindung mit
Lagrange-Relaxation.

Wir présentierten eine neue Formulierung des integrierten Umlauf- und Dienst-
planungsproblems mit mehreren Depots. Das zugrunde liegende Netzwerkmodell
wurde zum ersten Mal mit einer neuartigen Modellierungstechnik als Time-Space-
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Netzwerk formuliert, die dank ihrer Struktur zu einer erheblichen Reduktion der
Netzwerkgrofe fithrt. Demzufolge besitzt die davon abgeleitete mathematische For-
mulierung des Problems wesentlich weniger Entscheidungsvariablen als die ver-
gleichbaren Formulierungen aus der Literatur. Weiterhin konnten viele netzwerk-
basierten Unterprobleme, die im Ansatz zu losen sind, viel schneller und effizienter
bewaltigt werden.

Der entwickelte Losungsansatz besteht aus zwei Phasen, einer LP-Phase und
einer IP-Phase. Zunéchst wird in der Hauptschleife des Column-Generation-Verfah-
rens (Abschnitte 5.3 - 5.5) eine moglichst gute untere Schranke fiir die Gesamtlo-
sung ermittelt und eine Menge von Spalten/Diensten generiert, die fiir das Finden
einer guten zulédssigen Losung fiir MD-VCSP in der IP-Phase relevant sind. Im ein-
geschrinkten Master-Problem wird die mathematische Formulierung mit Hilfe einer
Lagrange-Relaxation vereinfacht. Dabei werden erstens die Kopplungsbedingungen
relaxiert, die die Umlauf- und Dienstplanungskomponenten zusammenfiihren und
fiir eine konsistente Uberdeckung der Fahrten sorgen. Die notwendige Kopplung
der beiden Teile erfolgt nun implizit durch die Modifikation der Zielfunktion mit
Lagrange-Multiplikatoren. Zweitens wird auch eines der beiden resultierenden Un-
terprobleme, ndmlich das Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem, vereinfacht, indem
eine seiner beiden Restriktionsmengen ebenfalls mit Hilfe der Lagrange-Relaxation
eliminiert wird. Je nach verbleibenden Nebenbedingungen reduziert es sich zu meh-
reren kleinen SDVSP (Relaxation I) oder einem grofen SDVSP (Relaxation II),
die jeweils in polynomieller Zeit gelost werden kénnen. Unseren Tests zufolge kann
das eingeschrinkte Master-Problem unter Anwendung Relaxation I schneller gelost
werden. Der Unterschied wird insbesondere bei grofleren Probleminstanzen deut-
lich.

Zur Losung des resultierenden Lagrange-Dual-Problems wurden zwei Losungs-
algorithmen untersucht. Der erste ist das weit verbreitete Subgradient-Verfahren.
Wir untersuchten unterschiedliche in der Literatur vorgestellte Modifikationen des
Verfahrens sowohl einzeln als auch miteinander kombiniert. Die endgiiltig einge-
setzte Version beinhaltet davon solche, die zur deutlichen Performance-Steigerung,
wie Qualitéit der unteren Schranke, Konvergenzverhalten bzw. Anzahl der Iteratio-
nen sowohl im Verfahren selbst als auch im gesamten Column-Generation-Ansatz,
beigetragen haben. Der zweite untersuchte Algorithmus, der zur Losung des ein-
geschrinkten Master-Problems eingesetzt wurde, ist der Volume-Algorithmus. Wir
untersuchten, wie gut diese relativ neue Methode fiir unsere Problemstellung mit
dem alt bewdhrten Subgradienten-Verfahren konkurrieren kann. Dabei wurden ei-
nige in der Literatur vorgestellten Varianten und Erweiterungen der urspriinglichen
Version untersucht. Allerdings zeigen die durchgefiihrten Tests, dass der Volume-
Algorithmus sich weder beziiglich der Losungsqualitdt noch Losungszeit gegen die
fortgeschrittene Version des Subgradienten-Verfahren durchsetzten konnte.
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Zur Losung des Pricing-Problems wurde ein zweistufiges Verfahren angewen-
det. Zunichst wird eine Menge zuléssiger Dienststiicke mit Hilfe eines Algorithmus
zur Berechnung kiirzester Wege auf einem speziellen Dienststiickerzeugungsgra-
phen konstruiert. Anschlieffend werden daraus giiltige Dienste durch Aufzihlung
moglicher Dienststiick-Kombinationen zusammengebaut. Die Uberpriifung, ob ei-
ne Kombination einem zulissigen Dienst entspricht, ist teuer, da dafiir alle rele-
vanten Dienstregeln iiberpriift werden miissen. Um diesen Zusatzaufwand in jeder
Column-Generation-Iteration zu vermeiden, entwickelten wir eine spezielle Daten-
struktur, die erweiterte Dienstsequenz, die in der Lage ist, eine grofse Menge solcher
Kombinationen explizit abzubilden. Dadurch kann die Giiltigkeitsiiberpriifung nur
einmal am Anfang des Verfahrens durchgefiihrt werden. Danach erfolgt die Suche
nach Diensten mit negativen reduzierten Kosten in jeder Iteration von Column-
Generation nur unter zulissigen Kombinationen. Durch diese Maknahme kann die
Zeit fiir das Pricing-Problem drastisch reduziert werden. Allerdings muss man sa-
gen, dass diese Methode nur fiir Dienstarten angewendet werden kann, die aus
maximal zwei Dienststiicken bestehen, was aber in vielen Verkehrsbetrieben der
Fall ist.

Ein weiterer Punkt, der in diesem Kapitel untersucht wurde, ist das Spalten-
management. Ublicherweise existieren, besonders in den ersten Iterationen, sehr
viele Spalten mit negativen reduzierten Kosten, die das eingeschrankte Master-
Problem potentiell verbessern kénnen. Wir schlugen eine Strategie vor, die, ohne
einen grofen Zusatzaufwand zu verursachen, nur die erfolgversprechendsten Spal-
ten findet und dem Master-Problem vorschliagt. Auferdem wurden Ideen diskutiert,
die durch die Einfiihrung von Zufallskomponenten in den Suchalgorithmus fiir eine
bessere Ortliche und zeitliche Verteilung bei der Menge von Spalten-Kandidaten
sorgen. Die beiden Mafnahmen haben in unseren Experimenten zu einer enormen
Verringerung der Gesamtanzahl der Column-Generation-Iterationen und damit zu
einer erheblichen Beschleunigung des gesamten Verfahrens gefiihrt.

In der IP-Phase des Losungsprozesses wird eine moglichst gute ganzzahlige Lo-
sung fiir das MD-VCSP gesucht. Dafiir werden in der Originalformulierung nur
die Kopplungsbedingungen mit Hilfe der Lagrange-Relaxation relaxiert. Das MD-
VCSP zerfillt dabei in ein triviales Auswahlproblem und ein NP-hartes MDVSP.
Die Kopplung zwischen Umlaufen und Diensten erfolgt implizit {iber die Lagrange-
Multiplikatoren der relaxierten Kopplungsbedingungen. Das Lagrange-Dual-Prob-
lem wird mit einer fortgeschrittenen Variante der Subgradienten-Algorithmus ge-
16st. In der IP-Phase wird in jeder Iteration ein zuldssiger Umlaufplan als Losung
eines der Lagrange-Unterprobleme bestimmt. Wir benutzen diese Losung, um dar-
auf ein umlaufbasiertes Dienstplanungsproblem zu l6sen. Die beiden Pléne ergeben
eine zulassige Gesamtlosung, deren Optimalitéit allerdings nicht garantiert werden
kann.
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Um die Wahrscheinlichkeit fiir das Finden einer guten Gesamtlosung zu er-
héhen, kann das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem nicht nur fiir den letzten
Umlaufplan, sondern auch fiir mehrere Umlaufpline, die im Laufe der IP-Phase
bestimmt werden, ausgefiihrt werden. Wie oft eine zuldssige Losung damit berech-
net wird, ist ein Kompromiss zwischen der Laufzeit und der Lésungsqualitit, was
von den Anforderungen im konkreten Fall abhangt. Aukerdem hat sich die Strate-
gie, eine zulédssige Losung schon wiahrend der LP-Phase zu berechnen, als sinnvoll
erwiesen. Die dafiir in der LP-Phase zusitzlich beanspruchte Rechenzeit konnte
durch eine kiirzere IP-Phase zum groften Teil kompensiert werden.

Beim Losen der umlaufbasierten Dienstplanungsprobleme zur Berechnung zu-
lassiger Gesamtlosungen wurde die Variante untersucht, bei der der Freiheitsgrad
fiir die Konstruktion moglicher Dienste nicht durch die fiir MD-VCSP generier-
te Dienstmenge begrenzt war. Durch diese Erweiterung konnte die Qualitit der
resultierenden Losung signifikant verbessert werden.



Kapitel 6

Adaptive Teilintegration von
Umlauf- und Dienstplanung

Die am weitesten verbreitete Vorgehensweise der Verplanung von Umldufen und
Diensten ist streng sequenziell. Zuerst werden Umlaufe fiir Fahrzeuge festgelegt und
erst danach die passenden Dienste dazu. Das grenzt den Losungsraum fiir das Fin-
den guter Dienste bzw. eines effizienten Dienstplans erheblich ein, da die Fahrzeug-
routen fest vorgegeben sind. Im Vergleich zu dieser umlaufbasierten Dienstplanung
bietet eine simultane Betrachtung der beiden Planungsprobleme viel mehr planeri-
sche Freiheitsgrade, insbesondere bei der Bildung der Dienste. Hinzu kommt, dass
die Personalkosten in der Regel die fahrzeugbezogenen Betriebskosten dominieren.
Allerdings stofit die integrierte Betrachtung aus Komplexitéitsgriinden schon fiir
Probleme mittlerer Groke an ihre Grenze. Daher bleibt eine sequenzielle Abarbei-
tung der Umlauf- und Dienstplanungsprobleme fiir viele Verkehrsbetriebe immer
noch die einzige praktikable Alternative.

Einen Kompromiss zwischen der sequenziellen und simultanen Behandlung der
beiden Planungsprobleme schaffen Methoden, die eine gewisse Kopplung der bei-
den Probleme anstreben. Zum Beispiel werden bei der Bildung der Umldufe einige
Aspekte der Dienstplanung mitberiicksichtigt, sodass der resultierende Umlaufplan
etwas ,dienstplantauglicher” wird. Fiir eine Ubersicht iiber teilintegrierte Umlauf-
und Dienstplanung siehe Unterabschnitt 4.3.1.

In Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde ein Ansatz entwickelt, der trotz einer
sequenziellen Vorgehensweise eine gewisse Interaktion zwischen der Umlauf- und
Dienstplanung erlaubt (siehe auch |Gintner et al., 2005b] und [Gintner et al., 2007]).
Anstatt eines einzigen Umlaufplans wird bei der Dienstplanung ein Biindel von
optimalen bzw. gleichwertigen Umlaufplinen implizit betrachtet. Dafiir werden die
beiden Planungsprozesse aneinander gekoppelt. Diese Kopplung kann auch indirekt
passieren, indem ein zunéchst vorgegebener Umlauf nachtriglich so angepasst wird



130 Kapitel 6. Adaptive Teilintegration von Umlauf- und Dienstplanung

(ohne dass die fahrzeugbezogenen Kosten sich éndern), dass auf seiner Basis ein
besserer Dienstplan moglich wird. Wir klassifizieren den entwickelten Ansatz als
adaptive Teilintegration von Umlauf- und Dienstplanung.

Der Rest des Kapitels ist wie folgt aufgebaut. Zunéchst wird der neue Ansatz
im Hinblick auf die Interaktion zwischen der Umlauf- und Dienstplanung detailliert
beschrieben (Abschnitt 6.1). Danach werden das modifizierte Dienstplanungspro-
blem (Abschnitt 6.2) gefolgt von der Prozedur zur nachfolgenden Ableitung des
wrichtigen” Umlaufplans (Abschnitt 6.3) vorgestellt. Im Abschnitt 6.4 wird die Idee
diskutiert, wie die neuartige Dienstplanung von der Umlaufplanung entkoppelt und
selbststindig gelost werden kann. Neben einer direkten Anwendung der vorgestell-
ten Methode zur Verplanung von Umladufen und Diensten kann sie auch zur Losung
der Unterprobleme im vollstandig integrierten Losungsansatz aus dem Kapitel 5
eingesetzt werden (Abschnitt 6.5). Schlieflich présentieren wir die Ergebnisse der
durchgefiihrten Validierung fiir den entwickelten Ansatz (Abschnitt 6.6) und eine
Zusammenfassung des Kapitels (Abschnitt 6.7).

6.1 Interaktion zwischen Umlauf- und Dienstpla-
nung

Es ist bekannt, dass eine streng voneinander getrennte Betrachtung der Umlauf-
und Dienstplanungsprobleme den Losungsraum stark eingrenzt. Eine Interaktion
der beiden Prozesse kann zu einer besseren Gesamtlosung fiihren. Denkbar wé-
ren dabei Methoden, die wihrend einer Planungsphase gewisse Anforderungen der
darauf folgenden Phase mitberiicksichtigen (siche z. B. [Kliewer et al., 2006]). Eine
weitere Moglichkeit zur Interaktion wére die in einer Phase generierte Losung bei
Bedarf in der darauf folgenden Phase nachtréglich anzupassen.

Den Impuls fiir die Entwicklung des vorgestellten Ansatzes gab die Beobach-
tung, dass die Umlaufpline sehr haufig nicht eindeutig sind, d.h. es existiert oft
mindestens ein alternativer Umlaufplan mit gleichen Kosten (siehe Unterabschnitt
6.1.1). Im Prinzip kann fiir jede dieser Alternativen ein zugehoriger Dienstplan
berechnet werden. Die Kombination mit den besten Gesamtkosten bestimmt die
gesuchte Losung. Allerdings ist dieser Prozess sehr zeitintensiv und auflerdem ist
es nicht klar, wie die zahlreichen Alternativen von dem gegebenen Umlaufplan
abgeleitet werden sollen.

In dem présentierten Verfahren werden die Losungsprozesse fiir die Umlauf- und
Dienstplanung miteinander gekoppelt. Trotz des einmaligen Losens des Dienstpla-
nungsproblems werden dabei als Vorlage mehrere (wenn vorhanden) optimale Um-
laufplane implizit betrachtet. Der resultierende Dienstplan bestimmt nachtraglich
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den dazu passenden optimalen Umlaufplan.

6.1.1 Mehrdeutigkeit von Umlaufplanen

In diesem Unterabschnitt wird anhand eines Beispiels gezeigt, wie eine einfache
Anpassung eines Umlaufplans zu einer besseren Dienstplanlosung fithren kann.

Sei ein Umlaufplan mit zwei Umlaufen gegeben, die nun mit Diensten besetzt
werden sollen, siehe Abbildung 6.1. Das erste Fahrzeug startet mit einer Ausriick-
fahrt d; aus dem Depot zur Haltestelle A, fiihrt eine Fahrgastfahrt f; aus, fihrt
leer von C' nach B (dh;), wartet dort eine Weile und nach Ausfithrung von zwei
weiteren Fahrgastfahrten fo und f3 kehrt es wieder ins Depot zuriick. Das zweite
Fahrzeug riickt aus (d3), bedient die Fahrgastfahrten f; und f5 und kehrt wieder
heim (d4). Die maximale ununterbrochene Lenkzeit betrug 4:30 Stunden und die
minimale Pausendauer 30 Minuten. Somit kann das erste Fahrzeug nicht komplett
von einem Fahrer gefahren werden. Somit sind fiir die Bedienung der beiden Um-
laufe insgesamt drei Dienste notwendig.

Depot A C BB C B Depot
Umlauf | fi dh; [ fs
I | |
Dienst | Dienst Il

Depot A B A Depot

Umlauf I d dq
I I
Dienst IlI

Abbildung 6.1: Zwei Beispiel-Umlédufe mit darauf geplanten Diensten

Bei einer genauen Betrachtung des Umlaufplans stellt man fest, dass es einen
Zeitpunkt kurz vor 11:00 Uhr gibt, an dem beide Fahrzeuge an der Haltestelle B
sind. Wiirde man ab diesem Zeitpunkt die Verldufe der beiden Umliufe vertau-
schen, dann erhielte man einen alternativen Umlaufplan mit den gleichen Kosten,
da die Vertauschung keine zusétzlichen Kosten, wie Leerfahrten oder Wartezeiten,
hervorruft'. Als Nebeneffekt stellt sich heraus, dass der alternative Umlaufplan nur
mit insgesamt zwei Diensten befahrbar ist (siehe Abbildung 6.2).

! Zur Erinnerung: Unter einer Fahrgastfahrt verstehen wir eine Linienfahrt zwischen zwei End-
haltestellen (mit planméfigen Zwischenhalten an vorgesehenen Haltestellen). Somit sind alle Fahr-
giste spétestens beim Erreichen der Endhaltestelle befordert.
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Depot A C B A Depot
| I
Dienst |
Depot A B C B Depot
Umlauf I Bl f fs
| I
Dienst Il

Abbildung 6.2: Einsparung eines Dienstes durch Umgestaltung der Umlaufe

Diese Eigenschaft der Mehrdeutigkeit von Umlaufplinen wird in unserem Ver-
fahren ausgenutzt. Anstatt eines einzigen Umlaufplans, betrachten wir ein Biindel
von optimalen (bzw. gleichguten) Umlaufplénen wéhrend der Dienstplanung. Im
Vergleich zu anderen teilintegrierten Anséitzen streben wir nach einer besseren Ge-
samtlosung nicht auf Kosten eines schlechteren Umlaufplans, sondern wir ,,bewegen”
uns im Suchraum der optimalen (bzw. gleichguten) Umlaufpléne.

Wichtige Fragestellungen sind, wie man ein Biindel solcher Umlaufpléne er-
stellt und wie ein mehrfaches Losen des Dienstplanungsproblems vermieden wer-
den kann. Das obige Beispiel ist trivial. Der prasentierte ,,Zweier-Tausch” ist nur
die einfachste Moglichkeit die Umléufe umzuordnen. Die realen Umlaufpldne sind
dagegen viel umfangreicher und dichter. Sie erlaubt auch fortgeschrittene mehr-
fache Vertauschungen, die sehr komplex sein konnen. In unserem Verfahren tritt
dieses Problem allerdings gar nicht auf. Eine spezielle Modellierung des Umlauf-
planungsproblems bzw. dessen Losung bildet alle diese Umlaufpléine implizit ab.
Dieses Biindel wird an das gekoppelte Dienstplanungsproblem weitergereicht, was
nur einmal gelost wird.

6.1.2 Flusslosung des TSN-basierten Umlaufplanungs-
problems

Das Time-Space-Netzwerk und die darauf basierte Modellierung des Umlaufplanungs-
problems (bzw. MD-VCSP) wurden bereits im Unterabschnitt 5.2.1 (bzw. 5.1.1) be-
schrieben. In solchen Modellen werden die Umlaufe durch gerichtete Pfade von dem
ersten bis zum letzten Depotknoten abgebildet. Fin entscheidender Unterschied
von TSN-basierten Netzwerkmodellen im Vergleich zu herkémmlichen Connection-
basierten Netzwerkmodellen besteht in einer Aggregation von Warte- und Leer-
fahrten. Somit ist die Flussgrofe durch solche Kanten nicht auf eins begrenzt,
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sondern kann mehrere Fahrzeuge reprisentieren, die diese Kanten ,befahren” (jede
Flusseinheit reprisentiert ein Fahrzeug). Dies fiihrt dazu, dass die resultierende
Flusslosung des TSN-basierten Netzwerkproblems nicht unbedingt aus disjunkten
Pfaden (Umléufen) besteht, sondern aus Pfaden, die durchaus gemeinsame Kanten
bzw. Knoten beinhalten.

Um aus der Flusslosung eindeutige Umldufe zu bekommen, die den gesuchten
Umlaufplan bestimmen, muss sie zunéchst in disjunkte Pfade zerlegt (dekompo-
niert) werden. Allerdings ist diese Dekomposition nicht eindeutig. In der Abbil-
dung 6.3a ist ein Abschnitt aus einem Time-Space-Netzwerk mit der dazugeho-
rigen Flusslosung abgebildet. Offensichtlich gibt es zwei Mdoglichkeiten, um zwei
ankommende mit zwei abfahrenden Kanten zu verbinden, wobei beide Mdoglichkei-
ten gleichwertig sind. Die Mehrdeutigkeit kann nicht nur in Knoten sondern auch
in Kanten auftreten. In der Abbildung 6.3b besteht die Flusslosung der Leerfahrt-
Kante zwischen zwei Haltestellen aus drei Flusseinheiten, d.h. sie reprisentiert drei
Fahrzeuge, die jeweils eine Leerfahrt ausfiihren. Im diesem Beispiel existieren 6
Moglichkeiten, um drei oberen mit drei unteren Fahrgastfahrt-Kanten zu verbin-
den.

(n) — Flussgrolde

(N (1 (2 "\

a) b)

Abbildung 6.3: Flusslosung und Flussdekomposition bei der TSN-basierten Model-
lierung.

Eine Dekomposition der Flusslosung in disjunkte Pfade bekommt man, indem
man in jedem Knoten jeder einfliekenden Flusseinheit eine ausfliefsende Flussein-
heit zuordnet. Die Dekompositionsstrategie kann - je nach Anforderungen an die
Umlaufe bzw. den Umlaufplan - von einfachen lokalen Zuordnungsregeln fiir jeden
Knoten (z.B. First-In-First-Out) bis hin zu der komplizierten globalen Partitionie-
rungsregel (siehe |Kliewer, 2005|) variieren.
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6.1.3 Adaptive Kopplung von Umlauf- und Dienstplanung

Eine mehrdeutige Flusslosung reprisentiert implizit mehrere Umlaufpliane, die durch
unterschiedliche Dekompositionen hergestellt werden kénnen. Ein wichtiger Aspekt
dabei ist, dass alle diese Umlaufpléne gleichwertig sind (d.h. sie haben gleiche fahr-
zeugbezogene Kosten), da sie von der gleichen Flusslosung abgeleitet sind. Diese
Eigenschaft der TSN-basierten Modellierung ist der Schliisselfaktor fiir die neue
Methode.

Wir koppeln Umlauf- und Dienstplanung so aneinander, dass die Dienstplanung
nicht erst nach der Umlaufplanung durchgefiihrt wird, sondern unmittelbar vor der
Flussdekomposition, siche Abbildung 6.4. Somit ist der Umlaufplan wahrend der

Dienstplanung Umlaufplanung

TSN-basiertes
Umlaufplanungsproblem

Dienstplanungsproblem Flusslosung

Flussdekomposition

Dienstplan Umlaufplan

Abbildung 6.4: Adaptive Kopplung von Umlauf- und Dienstplanung

Dienstplanung noch nicht festgelegt. Stattdessen wird die komplette Flusslosung als
Grundlage fiir Dienstgenerierung im Dienstplanungsproblem benutzt. Die Dienst-
generierung erfolgt zunéchst fiir alle alternativen Umlaufplane. Anschliefsend wird
mit Hilfe des resultierenden Dienstplans ein dazu passender Umlaufplan aus der
Flusslosung extrahiert, indem sie ,entlang” der errechneten Dienste in disjunkte
Pfade zerlegt wird.

Die Einzelheiten zur Dienstplanung auf Basis der Flusslosung werden im néchs-
ten Abschnitt diskutiert.
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6.2 Dienstplanungsproblem bei der adaptiven
Teilintegration

Das Dienstplanungsproblem bei der adaptiven Teilintegration unterscheidet sich
von der klassischen unabhéngigen Variante. Das betrifft sowohl das zugrundelie-
gende Netzwerkmodell als auch die mathematische Formulierung und den Losungs-
ansatz selbst. Wir bezeichnen diese Variante des Dienstplanungsproblems als aCSP.

6.2.1 Netzwerkmodell

Die Flusslosung des Umlaufplanungsproblems kann als ein Netzwerkmodell dar-
gestellt werden. So ein VSP-Lésungsnetzwerk hat die Struktur eines Time-Space-
Netzwerks. Genauer gesagt ist es das urspriingliche Planungsnetzwerk fiir VSP
(sieche Unterabschnitt 5.1.1), aber nur mit Kanten, die wirklich in die Losung aus-
gewihlt wurden, d.h. Kanten mit Flussgrofen grofer Null. Die Abbildung 6.5 zeigt
graphisch die dquivalente Flusslosung fiir das Beispiel aus der Abbildung 6.1 und
6.2.

Abbildung 6.5: Aquivalente VSP-Flusslosung fiir das Beispiel von Abbildungen 6.1
und 6.2

Aus dem Blickwinkel der Dienstplanung reprisentiert jeder Knoten im Pla-
nungsnetzwerk einen Ablosepunkt (dhnlich zum Kapitel 5 gilt hier die gleiche An-
nahme, dass jede Fahrgastfahrt mit einem Ablosepunkt anfingt und endet). Jede
Kante auferhalb des Depots entspricht einem Dienstelement und ein gerichteter
Pfad zwischen zwei beliebigen Knoten einem Dienststiick. Das Dienststiick ist giil-
tig, wenn es alle Anforderungen an die Dienststiickgiiltigkeit, wie z.B. minimale und
maximale Dienststiicklinge, erfiillt und keine Depot-Wartekanten beinhaltet, da ein
Aufenthalt im Depot zur Arbeitszeitunterbrechung zdhlt. Ein Dienst besteht aus
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einem oder mehreren solcher Dienststiicke (Teilpfaden) und ist genau dann giiltig,
wenn alle Dienstregeln erfiillt sind. Jeder Dienst wird mit Personalkosten versehen.

Wie schon im Unterabschnitt 5.1.1 beschrieben, wird im Falle mehrerer Depots
ein separates Planungsnetzwerk fiir jedes Depot erstellt. Da in der Flusslosung fiir
jede Fahrgastfahrt genau eine Kante existiert, sind alle Depot-Planungsnetzwerke
voneinander unabhingig.

6.2.2 Mathematische Formulierung

Sei K die Menge aller zulédssigen Dienste, die durch zuldssige Kombinationen meh-
rerer Dienststiicke unter Erfiillung der Dienstregeln erzeugt worden sind, und fj
ihre operativen Kosten Vk € K. Sei weiterhin E die Menge aller Kanten des
gegebenen VSP-Losungsnetzwerks, die eine Fahrzeugaktivitdt auferhalb des De-
pots abbilden (d.h. alle Kanten aufer den Depot-Wartekanten und der kiinstlichen
Zirkulationsfluss-Kante). Die Flussgrofe durch jede Kante e € E ist durch die
Flusslosung gegeben und betrégt z.. Sei K (e) die Menge aller Dienste, die die Kante
e € F jiberdecken” (d.h. diese Dienste beinhalten ein Dienstelement, das von der
durch e reprasentierten Fahrzeugaktivitét abgeleitet wird). Fiir jeden Dienst k € K
definieren wir eine bindre Entscheidungsvariable x4, die angibt, ob der Dienst d in
dem resultierenden Dienstplan enthalten ist. Das adaptive Dienstplanungsproblem
kann folgendermafen formuliert werden:

(aCSP): min Z frexy (6.1)
keK

s.t. Z Ty = Ze Vee E (6.2)
keK (e)

zi, € {0,1} Vk e K (6.3)

In (6.1) werden die gesamten Dienstkosten minimiert. Die Nebenbedingungen
(6.2) stellen sicher, dass jede Kante genau so oft mit Diensten iiberdeckt wird, wie
ihre Flussgrofe in der VSP-Flusslosung ist, oder mit anderen Worten, wie viele
Fahrzeuge sie reprisentiert. Die Formulierung ist ein Generalized Set Partitioning
Problem. Ersetzt man das Gleichheitszeichen in (6.2) durch >, erhilt man ein
Generalized Set Covering Problem, das generell einfacher zu 16sen ist.

Im Falle von mehreren Depots besteht das gesamte VSP-Losungsnetzwerk aus
mehreren disjunkten Netzwerkschichten (je eine fiir jedes Depot). Existieren bei
der Dienstplanung keine globalen depotiibergreifenden Nebenbedingungen, die den
Dienstmix iiber mehrere Depots beschrianken, kann das adaptive Dienstplanungs-
problem fiir jedes Depot (d.h. fiir jede Schicht des VSP-Losungsnetzwerks) separat
geltst werden.
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6.2.3 Column-Generation-Losungsansatz

Ahnlich zu dem traditionellen umlaufbasierten Dienstplanungsproblem verwenden
wir zur Losung des aCSP ein Verfahren, das auf einer Kombination aus dem
Column-Generation-Ansatz und Lagrange-Relaxation basiert. Das Grundprinzip
bzw. der Ablauf von Column-Generation wurde schon mehrmals im Laufe der vor-
liegenden Arbeit vorgestellt (siehe z.B. Unterabschnitt 5.2.2).

Zur Losung des eingeschrinkten Master-Problems werden die Uberdeckungs-
bedingungen (6.2) und wenn vorhanden die globalen Bedingungen mit Hilfe der
Lagrange-Relaxation relaxiert. Zur Generierung neuer Spalten in der Pricing-Phase
verwenden wir genauso wie beim Losen des umlaufbasierten Dienstplanungspro-
blems eine zweistufige Prozedur, in der zunédchst die zuldssigen Dienststiicke ge-
neriert und im zweiten Schritt daraus giiltige Dienste mit negativen reduzierten
Kosten gebaut werden. Allerdings besteht hier der Unterschied in der Art und
Weise, wie die Dienststiicke erzeugt werden.

Bei dem umlaufbasierten Dienstplanungsproblem wird die Menge zuléssiger
Dienststiicke durch ,Schneiden” der vordefinierten Umlaufe in giiltige Abschnit-
te gebildet. Dies ist bei dem adaptiven Dienstplanungsproblem nicht moglich, da
die Umldufe nicht festgelegt sind. Stattdessen benutzen wir eine Methode, die
in der Pricing-Phase des integrierten Umlauf- und Dienstplanungsproblems zur
Dienststiick-Generierung eingesetzt wird (siehe Unterabschnitt 5.4.1). Die Menge
zuldssiger Dienststiicke wird dabei durch Finden kiirzester Wege zwischen allen
Knotenpaaren in einem speziellen Dienststiick- Erzeugungsnetzwerk bestimmt. Die-
ses Netzwerk wird von dem VSP-Losungsnetzwerk direkt abgeleitet, indem nur
Kanten iibernommen werden, die Bestandteil eines Dienstes sein konnen. Aufser-
dem werden die Kosten auf Kanten durch entsprechende dienstbezogene reduzierte
Kosten ersetzt, sodass die Kosten eines Pfades zwischen zwei Knoten den reduzier-
ten Kosten des dadurch abgebildeten Dienststiickes entsprechen.

6.2.4 Ganzzahlige Losung

Nachdem die Hauptschleife von Column-Generation verlassen wurde, muss eine
ganzzahlige Losung gefunden werden, die den resultierenden Dienstplan bestimmt.
Dafiir setzen wir ein hybrides Verfahren ein, das aus einer Kombination von Branch-
and-Bound-Methode und einer lokalen Suchheuristik auf Basis von Simulated An-
nealing besteht (sieche Unterabschnitt 5.2.2).
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6.3 Nachtragliche Bildung der Umlaufe

Nachdem das adaptive Dienstplanungsproblem gelost und der Dienstplan festgelegt
wurde, muss der dazu passende Umlaufplan aus dem implizit betrachteten Biindel
der Umlaufpléne ausgewihlt werden. Genauer gesagt muss eine Dekompositions-
Strategie der VSP-Flusslosung festgelegt werden, die nachtriglich einen Umlauf-
plan erzeugt, der zu dem gefundenen Dienstplan kompatibel ist.

Der resultierende Dienstplan stellt eine Menge von Diensten dar, die jeweils aus
einem oder mehreren Dienststiicken bestehen. Wie vorher beschrieben reprasentiert
ein Dienststiick die Arbeitszeit, die ein Fahrer auf einem Fahrzeug aktiv verbringt,
d.h. ohne eine gesetzlich vorgeschriebene Pausenunterbrechung. Somit kann ein
Umlauf als eine Folge von Dienststiicken formuliert werden. Da ein Fahrzeug au-
ferhalb des Depots immer von einem Fahrer besetzt sein muss, wird diese Folge
nur im Depot unterbrochen. Es muss also garantiert werden, dass alle Dienstele-
mente (bzw. die entsprechenden Kanten im Losungsnetzwerk) eines Dienststiickes
demselben Umlauf zugeordnet werden. Somit wird die Dekomposition der Flusslo-
sung ,entlang” der Dienststiicke vorgenommen. Im Detail heifst das, dass in jedem
Knoten alle eingehenden und ausgehenden Flusseinheiten so miteinander verkniipft
werden, wie die entsprechenden Dienstelemente in den resultierenden Dienststiicken
verkniipft sind. Wie bereits beschrieben produzieren alle méglichen Dekompositi-
onsstrategien der VSP-Flusslosung gleichwertige Umlaufpléne. Somit ist die Ge-
samtlosung der adaptiven Umlauf- und Dienstplanung mindestens so gut wie ihre
sequenzielle Variante.

In unserem Beispiel auf Seite 131 werden bei dem adaptiven Dienstplanungspro-
blem beide moglichen Umlaufpléne implizit betrachtet (siche Abbildung 6.5), d.h.
es konnen Dienste fiir beide Pléne generiert werden. Offensichtlich wird der opti-
male Dienstplan aus nur zwei Diensten bestehen, namlich Dy = {dy, f1,dhy, f5,ds}
und Dy = {ds, fu, f2, f3,d2}. Diese beiden Dienste bestimmen nachtriglich auch
den dazu passenden Umlaufplan, der aus den Umléufen Uy = {dy, f1,dhq, f5,ds}
und U2 = {dg, f4, fg, f3, dQ} besteht.

6.4 Entkopplung von der Umlaufplanung

Die vorgestellte teilintegrierte Umlauf- und Dienstplanung kann zu einer besseren
Gesamtlosung fiihren. Der Schliisselfaktor fiir die Kopplung der beiden Prozesse
ist die Modellierung des Umlaufplanungsproblems als Time-Space-Netzwerk. Dies
schrinkt aber gleichzeitig die Anwendbarkeit der diskutierten Idee bei Verkehrsbe-
trieben ein, da nicht nur die Dienstplanung, sondern auch der Umlaufplanungspro-
zess gef. umgestellt werden muss.
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Aus diesem Grund wurde ein Verfahren entwickelt, das aus einem gegebenen
Umlaufplan ein Losungsnetzwerk dhnlich zu dem im TSN-basierten Umlaufpla-
nungsproblem generiert. Diese Nachbildung hat die gleichen Freiheitsgrade wie das
entsprechende originale VSP-Losungsnetzwerk. Der Vorteil besteht aber darin, dass
die Methode, mit der ein Umlaufplan urspriinglich bestimmt wurde, unwesentlich
ist. Somit ist die adaptive Dienstplanung von der Umlaufplanung entkoppelt und
die existierenden Methoden zur Umlaufbildung miissen nicht gedndert werden. Die
einzige Voraussetzung, die dabei gelten muss: Der vorgegebene Umlaufplan darf
in einem bestimmten Rahmen nachtriglich geindert werden. Im Wesentlichen ver-
langen wir, dass der alternative Umlaufplan die gleichen Kosten haben muss. Es
diirfen also keine zusétzlichen Fahrzeugaktivititen hinzugefiigt werden. Das einzige
Werkzeug zur Verbesserung des Umlaufplan in die Richtung ,besserer Dienstplan-
Tauglichkeit” ist die Vertauschung von Umlaufverldufen.

Das nachgebildete Losungsnetzwerk hat ebenfalls die Struktur eines Time-Space-
Netzwerks. Die vorgegebenen Umldufe werden nacheinander im Netzwerk abge-
bildet, indem fiir jede Fahrtaktivitdt ein Start- und ein Endknoten in das Netz-
werk und zwar zu den entsprechenden Haltestellen eingefiigt werden (innerhalb
der Haltestellen sind alle Knoten nach ihrer Zeit eingeordnet). Die beiden Kno-
ten werden mit einer Kante verbunden, die je nach der zugehoérigen Fahrtaktivitat
eine Fahrgast-, Leer- oder Depotfahrt darstellt. Zuséitzlich wird der Startknoten
durch eine Wartekante mit dem Endknoten der vorangegangenen Fahrtaktivitit
des Umlaufs verkniipft. Somit entsteht fiir jeden Umlauf ein gerichteter Pfad in
dem Losungsnetzwerk.

Eine Besonderheit ist, dass zu jedem Zeitpunkt an jeder Haltestelle maximal
eine Wartekante im Netzwerk existieren darf. Die ,parallelen” Wartekanten werden
zusammengefasst und dafiir die Flussgrofse, d.h. die Anzahl der zu reprisentieren-
den wartenden Fahrzeuge, erhoht. Das wird folgendermafien realisiert:

e Beim Einfiigen jedes einzelnen Knotens in das Netzwerk wird {iberpriift, ob an
der entsprechenden Haltestelle und zu dem entsprechenden Zeitpunkt schon
eine Wartekante existiert. Ist das der Fall, wird sie an der Stelle, wo der neue
Knoten eingefiigt werden soll, geteilt.

e Beim Einfiigen einer Wartekante zwischen zwei Knoten A und B wird iiber-
priift, ob es im Zeitintervall zwischen diesen Knoten schon Wartekanten gibt.
Ist das der Fall, wird die Flussgrofe der existierenden Kanten erhoht und die
eventuell fehlenden Stiicke des Weges zwischen A und B mit neuen Warte-
kanten vervollstandigt.

Durch diese Aggregation werden die Umléiufe ,vermischt”, was eine neue Zuordnung
ermoglicht.
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Das erzeugte Losungsnetzwerk wird als Eingabe fiir das adaptive Dienstpla-
nungsproblem benutzt, das wie im Abschnitt 6.2 beschrieben gelést wird. Anschlie-
fend wird das Losungsnetzwerk anhand der gebildeten Dienste in die ggf. neuen
Umléufe zerlegt (siche Abschnitt 6.3).

Zur Verdeutlichung betrachten wir ein Beispiel. Sei ein Umlaufplan mit drei
Umldufen wie in Abbildung 6.6 gegeben.

Depot C A A B C C B Depot
Umlauf | Ji | | f [an] 1A 1R
Depot B A A C Depot
Umlauf Il i T A
Depot B A A B A Depot
Umlauf Il fo | C 7 1 %

Abbildung 6.6: Ein Beispiel mit einem Depot und drei Umléufen

Abbildung 6.7 veranschaulicht den schrittweisen Aufbau des zugehorigen Lo-
sungsnetzwerks.

Der resultierende Dienstplan kann beispielsweise aus Diensten
Dy = {dy, f1, w1, wa, fs5,ds},
D2 = {d37 f47 Wz, W3, Wy, Ws, f77 f87 dﬁ} und
D3 = {ds, fs, wy, fa, dhy, ws, f3,d2} bestehen.
Von diesen Diensten lisst sich der kompatible Umlaufplan mit Umlaufen
Ul = {d17 f17 f57 d4}7
U2 - {d37 f47 f77 fS’ dﬁ} und
U3 = {d57 fﬁa f27 dhh f37 dQ} ableiten.

Wie man sieht, sind die Pfade dank der Aggregation der Wartekanten nicht
mehr disjunkt. Bei der Dienstplanung lassen sich auch solche Dienststiicke beriick-
sichtigen, die aus Kanten unterschiedlicher Umlaufe bestehen, auch wenn diese
Umlaufe keinen gemeinsamen Schnittpunkt haben, wie z.B. das Dienststiick Ds.
Dies konnte mit einer einfachen Vertauschungstechnik, z.B. dem Zweier-Tausch fiir
Umlaufe IT und IIT aus Abbildung 6.6 nicht erreicht werden.

Die vorgestellte Modellierungstechnik kann zusétzlich erweitert werden, indem
man fiir den neuen Umlaufplan es erlaubt, die Leerfahrten zeitlich zu verschie-
ben. Ist zwischen zwei Fahrgastfahrten eine Leerfahrt notwendig, wobei sie kiirzer
als die Differenz zwischen der Startzeit der zweiten und der Ankunftszeit der ers-
ten Fahrt ist, dann ist es oft unwesentlich, wann genau in diesem Zeitraum die
Leerfahrt erfolgt. Bei der Bildung der Dienste kann diese Entscheidung aber zu-
sitzlich Freiheitsgrade bringen. Wiirde man die Leerfahrt dh; im Beispiel auf der
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Abbildung 6.7: Schrittweise Nachbildung eines Losungsnetzwerks

Abbildung 6.7 erst unmittelbar von der Fahrgastfahrt f; ausfiihren (d.h. eine Ver-
schiebung der Leerfahrt dh; um ca. 20 Minuten nach vorne), wére f; auch mit
f3 durch diese Leerfahrt verkniipfbar. Dies ermdglicht beispielsweise einen neuen
Dienst {ds, fe, w4, ws, f7,dh}, f3,ds}. Dabei bleiben die Kosten der Umldufe unver-
andert.
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6.5 Adaptive Teilintegration als Unterproblem im
Losungsprozess des MD-VCSP

Im Losungsansatz fiir die integrierte Mehrdepot-Umlauf- und Dienstplanung aus
dem letzten Kapitel werden die zuldssigen und zueinander kompatiblen Umlauf-
und Dienstpline nicht echt simultan, sondern in einem heuristischen Verfahren
nacheinander festgelegt (sieche Abschnitt 5.6). Erst wird versucht, einen Umlauf-
plan zu finden, der zu einer optimalen Gesamtlésung fiihrt. Dabei wird die Kopp-
lung mit der Dienstplanung durch Modifizierung der Kostenfunktion mit Hilfe der
Lagrange-Relaxation nur implizit realisiert. Anschliefsend wird fiir den resultieren-
den Umlaufplan das umlaufbasierte Dienstplanungsproblem gelost.

Anstatt dieser sequenziellen Vorgehensweise bei der Berechnung einer zulis-
sigen Losung fiir MD-VCSP kénnen Umlauf- und Dienstplanungsprobleme auch
adaptiv teilintegriert gelost werden. Da das Netzwerkmodell fiir MD-VCSP auf ei-
nem Time-Space-Netzwerk basiert, kann das vorgestellte adaptive Verfahren direkt
als Unterproblem zur Berechnung giiltiger Dienstpléne (bzw. Umlaufpléne) in dem
vollstandig integrierten Ansatz aus Kapitel 5 eingesetzt werden. Damit kann eine
bessere Gesamtlosung erzielt werden.

6.6 Numerische Ergebnisse

In diesem Abschnitt berichten wir iiber die durchgefiihrten Tests zum vorgestellten
Ansatz der adaptiven Teilintegration von Umlauf- und Dienstplanung. Zunichst
wird der teilintegrierte Ansatz mit der traditionellen umlaufbasierten Vorgehens-
weise verglichen. Tm zweiten Teil wird veranschaulicht, wie die Qualitdt des im
letzten Kapitel diskutierten vollstindig integrierten Ansatzes verbessert werden
kann, indem in der Phase der Berechnung einer zuléssigen Losung die herkdmmli-
che sequenzielle Umlauf- und Dienstplanung durch den vorgeschlagenen adaptiven
Ansatz ersetzt wird.

Die Menge der Testfille setzt sich aus unterschiedlichen Klassen (mit je 5 Testin-
stanzen) der kiinstlich generierten ECOPT-Instanzen von Dennis Huisman (siehe
A.2) und vier realen Testfiillen aus der Praxis (siche A.3) zusammen. Ahnlich zu
dem Kapitel 5.8 lassen wir fiinf Dienstarten zu: Teildienst, Friihdienst, Tagesdienst,
Spatdienst und geteilter Dienst (siehe A.1). Auferdem gelten die gleichen Annah-
men wie im Kapitel 5 (siehe Seite 70). Die Kostenfunktion ist wie folgt definiert:
Fixe Kosten von 1000 Kosteneinheiten fiir jeden Dienst und jeden Umlauf und va-
riable Kosten von einer Kosteneinheit fiir jede Minute, die ein Fahrzeug aufterhalb
des eigenen Depots verbringt.
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Sowohl der CSP- als auch der aCSP-Solver wurden in der Programmiersprache
C# implementiert und mit .NET Framework der Version 2.0 unter Windows XP
kompiliert. Alle in diesem Abschnitt dargestellten Testergebnisse wurden auf einem
Dell OptiPlex GX620 Personalcomputer mit einem Pentium IV 3,4 GHz Prozessor
und 2 GB RAM erreicht.

6.6.1 Adaptive Teilintegration vs. sequenzielle Planung

Zunéchst wird eine herkémmliche umlaufbasierte Dienstplanung (CSP) mit der ad-
aptiv teilintegrierten Variante (aCSP) aus diesem Kapitel verglichen. Dabei wird
in beiden Féllen von einem vorgegebenen Umlaufplan ausgegangen. Bei der Um-
laufbasierten Dienstplanung werden die existierenden Umldufe an Ablésepunkten
in Dienstelemente geteilt und zu moglichen Dienststiicken gruppiert. Bei der ad-
aptiven Teilintegration betrachten wir die Variante, die von der Umlaufplanung
entkoppelt ist (siche Abschnitt 6.4). Dies bedeutet, dass aus den vorgegebenen
Umlaufen zunichst ein Losungsnetzwerk nachgebildet wird, das als Grundlage fiir
die Konstruktion der Dienststiicke verwendet wird.

Das eingeschrinkte Master-Problem wird in beiden Verfahren mit Hilfe des
Subgradienten-Verfahrens gelost. Dabei beinhaltet die eingesetzte Variante des Ver-
fahrens alle im Unterabschnitt 5.3.3 vorgeschlagenen Erweiterungen und Verbes-
serungen. Fiir das Finden einer ganzzahligen Lésung wird der im Unterabschnitt
5.2.2 beschriebene hybride Ansatz (Branch-and-Bound in Verbindung mit primaler
Suchheuristik auf Basis von Simulated-Annealing) eingesetzt.

Fiir alle durchgefiihrten Tests gilt:

e Column-Generation terminiert, wenn der Zielfunktionswert sich in den letzten
10 Iterationen um weniger als 2% verbessert hat.

e Die maximale Anzahl von Iterationen ist in Column-Generation auf 30 und
im Subgradienten-Verfahren auf 500 begrenzt.

e Die maximale Anzahl neuer Spalten, die dem eingeschrankten Master-Problem
in jeder Iteration hinzugefiigt werden, ist auf 20000 begrenzt.

e Als Branch-and-Bound-Methode im hybriden IP-Ansatz wird der Algorith-
mus aus der Optimierungsbibliothek CPLEX (Version 9.1.3 mit Standardein-
stellungen) verwendet. Dabei wurde die maximale Losungszeit auf 45 Minuten
bei ECOPT-Instanzen und 180 Minuten bei Praxisinstanzen begrenzt.
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Kiinstlich generierte ECOPT-Instanzen

Fiir den Vergleich beider Methoden werden zunéchst die kiinstlich erzeugten
ECOPT-Instanzen von Dennis Huisman untersucht (siche A.2). Da die Laufzei-
ten im Vergleich zu vollstindig integrierten Ansétzen relativ klein sind, betrachten
wir die 6 groften Klassen und zwar 3 Instanzklassen mit jeweils 200, 320 und 400
Fahrgastfahrten und 2 bzw. 4 Depots pro Instanz. Die Dienstplanungsprobleme
werden separat fiir jedes Depot gelost, deswegen sind die Probleminstanzen mit 2
Depots meistens schwieriger als die mit 4 Depots zu 16sen, da die Problemgrofe
(Anzahl Fahrgastfahrten bzw. Umliufe) pro Depot hier tendenziell grofer ist. Jede
der sechs Problemklassen enthélt jeweils 5 Testinstanzen.

In Tabelle 6.1 sind die Laufzeiten und die Unterschiede in der Qualitit der
Losung (Anzahl der Dienste in den resultierenden Dienstplinen) fiir beide Lo-
sungsverfahren gegeniibergestellt. Die Ergebnisse sind in sechs Abschnitte nach
Instanzklassen unterteilt. Neben den einzelnen Ergebnissen zu jeder Testinstanz
(Spalten Ij,....I5) sind in der Tabelle auch die Durchschnittswerte (Spalten ©)
pro Instanzklasse zu finden. Aufserdem ist zu jedem Abschnitt die durchschnittliche
Grofe der vorgegebenen Umlaufplédne wie Anzahl der Umlaufe und davon abgelei-
tete Dienstelemente angegeben. Instanzen, bei denen mit der adaptiven Planung
eine bessere Losung erreicht werden konnte, sind zur besseren Lesbarkeit durch
fett markierte Werte bei der Dienstanzahl hervorgehoben. Die Laufzeitangaben,
bei denen die maximal zur Verfiigung stehende Zeit von 900 Sekunden in Branch-
and-Bound ausgeschopft wurde, sind mit * gekennzeichnet. Das bedeutet, dass bei
diesen Instanzen theoretisch noch weiteres Potenzial besteht, eine bessere Losung
zu finden, wenn man den Branch-and-Bound-Algorithmus linger laufen liefe.

Der entscheidende Vorteil der adaptiv teilintegrierten Vorgehensweise ist die
implizite Konstruktion und Betrachtung mehrerer alternativen Umlaufpline als
Grundlage fiir die Erzeugung moglicher Dienste. Somit ergeben sich viel mehr
Moglichkeiten fiir den resultierenden Dienstplan. Auf der einen Seite bedeutet das
einen groferen Aufwand beim Lésen der Probleme, aber auf der anderen Seite hel-
fen diese zusitzlichen Freiheitsgrade eine bessere Gesamtlosung fiir Umlauf- und
Dienstplanung zu finden. Dies bestéitigen auch die prasentierten Ergebnisse. Der Lo-
sungsprozess fiir aCSP bendtigt zwar mehr Rechenzeit, liefert aber in den meisten
Fallen einen besseren Dienstplan. Dabei vergrofert sich der Qualitdtsunterschied
iiberproportional mit steigender Problemgrofe.

Instanzen aus der Praxis

Als niichstes wird untersucht, ob die gewonnenen Erkenntnisse iiber die Uberlegen-
heit der adaptiven Teilintegration gegeniiber der herkommlichen rein umlaufbasier-
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ten Dienstplanung auch fiir reale Testinstanzen aus der Praxis bestitigt werden.
Dafiir untersuchen wir drei der groften Praxisfille mit bis zu 2633 Fahrgastfahr-
ten und 3 Depots (siche Anhang A.3). Im oberen Teil der Tabelle 6.2 werden die
wichtigsten Grofen der getesteten Instanzen R1296, R2047 und R2633 sowie ih-
rer vorgegebenen Umlaufpldne zusammengefasst (Anzahl Depots, Fahrgastfahrten,
Umléufe und davon abgeleitete Dienstelemente).

Neben der benétigten Laufzeit und der Anzahl der resultierenden Dienste sind
in der Tabelle auch die Anzahl der zulissigen Dienststiicke und zuldssiger Dienste
fiir beide Losungsmethoden abgebildet. Diese Angaben machen noch mal deutlich,
dass der Suchraum bei dem adaptiv teilintegrierten Ansatz viel grofer als bei der
rein umlaufbasierten Variante ist. Besonders ist der Unterschied bei R1296 zu se-

Losungs- Laufzeit (sek.) Anzahl Dienste
verfahren | I} | I | Iz | It | L | o |L|L | |L || ©
200 Fahrten, 4 Depots
(UP: durchschnittlich 19 Umldufe und 327 Dienstelemente)
CSP ) 3 2 3 6 3,8 || 47 | 53 | 50 | 42 | 47 | 47,8
aCSP | 11 | 4 | 4 | 5 | 8 |64 |47 |53 |49 |42|47|476

320 Fahrten, 4 Depots

(UP: durchschnittlich 23 Umldufe und 432 Dienstelemente)
CSP o1 95 28 20 20 | 34,8 | 58 | 48 | 67 | 68 | 49 | 58,0
aCSP 56 95 34 41 45 | 54,2 || 57 | 48 | 67 | 68 | 49 | 57,8

400 Fahrten, 4 Depots
(UP: durchschnittlich 34 Umldufe und 542 Dienstelemente)
CSP 115 | 34 16 52 59 [ 552 82 | 81 |8 | 67 |8 | 79,6
aCSP 122 | 56 44 o7 76 | 71,0 | 81 | 80 | 84 | 67 | 82 | 78,8

200 Fahrten, 2 Depots
(UP: durchschnittlich 19 Umldufe und 308 Dienstelemente)
CSP 8 9 8 13 22 | 12,0 || 44 | 52 | 44 | 40 | 45 | 45,0
aCSP 13 | 30 21 25 64 | 30,6 || 44 | 51 | 44 | 38 | 45 | 44,4

320 Fahrten, 2 Depots
(UP: durchschnittlich 24 Umldufe und 406 Dienstelemente)
cSsp 92 | 980* | 63 34 | 300 | 294 || 57 | 49 | 56 | 64 | 43 | 53,8
aCSP 194 | 992* | 995* | 83 277 | 508 || 56 | 48 | 56 | 63 | 42 | 53,0
400 Fahrten, 2 Depots
(UP: durchschnittlich 34 Umldufe und 527 Dienstelemente)
CSp 99 | 47 92 74 | 983* | 251 || 7T | 77T | 74| 66 | T8 | 74,4
aCSP 351 | 457 | 365 | 986* | 997* | 631 || 76 | 75 | 73 | 65 | 7T | 73,2

* Zeitlimit von 900 Sekunden in Branch-and-Bound erreicht

Tabelle 6.1: Umlaufbasierte vs. adaptiv teilintegrierte Dienstplanung fiir ECOPT-
Instanzen
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R1296 R2047 R2633

Depots 2 2 3
Fahrgastfahrten 1296 2047 2633
Umlaufe 46 114 126
Dienstelemente 20501 2545 3075
mogliche Dienststiicke 57.391 15.745 67.002

CSP mogliche Dienste 7.894.529 1.824.270 | 15.504.262
Laufzeit (min.) 136 6 270%*
Dienste 118 420 297
mogliche Dienststiicke 288.374 32.100 97.006

ACSP mogliche Dienste 188.800.526 | 8.038.295 | 31.684.492
Laufzeit (min.) 268* 62 366*
Dienste 111 418 292

H Diff. Dienste (aCSP - CSP) H -7 -2 \ -5 H

* Zeitlimit von 180 Minuten in Branch-and-Bound erreicht

Tabelle 6.2: Umlaufbasierte vs. adaptiv teilintegrierte Dienstplanung fiir reale Pra-
xisinstanzen

hen. Dort konnten, dank der zusétzlichen Flexibilitit, die vorliegenden Umlaufe
ohne Mehrkosten umzustrukturieren, iiber 26 Mal mehr zulassige Dienste konstru-
iert werden. Dieser zuséitzliche Freiheitsgrad spiegelt sich auch in der Qualitit der
gefundenen Losung wider. Mit aCSP wurde fiir R1296 ein Dienstplan mit 7 Diens-
ten weniger als bei CSP gefunden, was eine Einsparung von 5,9% gegeniiber der
herkémmlichen Losung darstellt. Die letzte Zeile in der Tabelle 6.2 verdeutlicht
nochmal die absolute Einsparung, die durch den Einsatz von aCSP gegeniiber CSP
erzielt wurde.

Somit stellt die in diesem Kapitel vorgestellte alternative Methode zur Be-
handlung von Umlauf- und Dienstplanungsproblemen eine echte Alternative zum
herkémmlichen, streng sequenziellen Ansatz dar. Sie ben6tigt zwar etwas mehr Re-
chenzeit, liefert aber in den meisten Féllen eine deutlich bessere Gesamtlosung.
Auferdem ist der zusétzliche Mehraufwand deutlich geringer als die Laufzeit, die
bei einem vollstindig integrierten Ansatz in Anspruch genommen wird. Somit kann
die adaptive Teilintegration auch als eine Alternative fiir MD-VCSP fiir mittlere
und grofe Probleme angesehen werden.
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6.6.2 Adaptive Teilintegration als Unterproblem fiir MD-
VCSP

Im Losungsprozess fiir MD-VCSP wird eine zuléssige Losung mit Hilfe eines sequen-
ziellen Ansatzes fiir modifizierte Umlauf- und Dienstplanungsprobleme bestimmt.
Wie die letzten Ergebnisse zeigen, stellt eine adaptiv teilintegrierte Betrachtung
der beiden Unterprobleme eine Alternative zu der rein sequenziellen Vorgehenswei-
se dar.

Wir haben diese Varianten fiir 15 Testinstanzen aus der ECOPT-Bibliothek (sie-
he A.2) getestet. Die Testfélle sind in drei Gruppen je 5 Instanzen mit 80, 160 bzw.
320 Fahrgastfahrten und 4 Depots zusammengefasst. Wir untersuchten sechs Stra-
tegien fiir die Haufigkeit, mit der eine zuldssigen Losung in MD-VCSP bestimmt
wird (sieche Unterabschnitt 5.8.2). Bei den ersten drei UB”(50), UB'"(10) bzw.
UB™"(2) wird die zuldssige Losung nur in der IP-Phase berechnet und zwar alle 50,
10 bzw. 2 Iterationen des Subgradienten-Verfahrens. Bei den anderen drei Strate-
gien UBLPHE(50), UBLPHP(10) bzw. UBXPHP(2) wird zusitzlich zur IP-Phase
auch am Ende jeder Column-Generation-Iteration die Bestimmung einer zulédssigen
Losung angestofien.

In Tabelle 6.3 sind die Ergebnisse der durchgefithrten Tests zusammengefasst
(vgl. Tabelle 5.5). Fiir jede IP-Strategie und jede Instanzklasse werden die Durch-
schnitte tiber die Laufzeiten, die resultierenden IP-Werte und die Anzahl der Diens-
te in der besten gefundenen Gesamtlosung angegeben. Die Zeilen VCSPogp pri-
sentieren dabei die Ergebnisse fiir Losung MD-VCSP unter Verwendung der her-
kémmlichen, rein sequenziellen Umlauf- und Dienstplanung als Unterproblem zur
Bestimmung einer zuldssigen Losung, wihrend die Zeilen VCSP,¢gp dafiir die Ver-
wendung des alternativen adaptiven Ansatzes vorstellen.

Die présentierten Ergebnisse machen deutlich, dass die Losungsqualitét fiir MD-
VCSP durch den Einsatz eines alternativen, adaptiv teilintegrierten Verfahrens zur
Bestimmung giiltiger Umlauf- und Dienstpldne deutlich verbessert werden kann.
Das relative Verbesserungspotenzial steigt dabei mit der Problemgrofe. Fiir die
Problemklasse mit 320 Fahrten konnten beispielsweise im Schnitt 2 Dienste pro
Dienstplan eingespart werden. Auf der anderen Seite steht einer besseren Losung
auch eine lingere Laufzeit gegeniiber. Die Wahl einer passenden Losungsmethode
fiir die Umlauf- und Dienstplanung im MD-VCSP-Ldsungsprozess ist, genauso wie
die Wahl einer passenden IP-Strategie, ein Kompromiss zwischen der gewiinschten
Lésungsqualitdt und der zur Verfiigung stehenden Rechenzeit.
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80 Fahrten 160 Fahrten 320 Fahrten
Zeit | IP | Dienste || Zeit | IP |Dienste || Zeit | IP |Dienste

IP-Strategie: UB' (50)
VCSP (csp) 6,0 | 31185 | 19,8 36,3 [48289 | 31,2 114 | 79985 | 52,6
VCSP(ucspy | 6,4 30378 190 | 42,8 |46836 | 30,0 || 110 | 77721 504

IP-Strategie: UB'"(10)
VCSP(cspy | 7,9 [30587| 19,2 | 40,0 |47640| 30,6 || 128 | 79460 | 52,0
VCSP (,ospy|| 10,2 [29720 | 184 || 47,3 |46196| 294 | 164 |77319| 498

IP-Strategie: UB'Y (2)
VCSPcspy || 12,7 130141 | 18,8 51,6 | 46623 | 29,8 191 | 78332 | 51,0
VCSP(osp) | 14,3 29242 180 | 64,5 |46011| 202 || 283 | 76415| 49,0

IP-Strategie: UBLYHE (50)
VCSPcspy || 10,5 | 30453 | 18,8 31,6 | 46742 | 30,0 133 | 78203 | 51,0
VCSP(osp) | 11,7 29428 | 182 | 41,2 |45565 | 28,8 || 141 |77540| 50,2

IP-Strategie: UBLYHE (10)
VCSPcspy || 12,0 30095 | 18,8 34,4 146752 | 30,0 143 | 78032 | 50,8
VCSP (4ospy|| 13,1 [ 28999 17,8 44,3 145740 29,0 186 | 76770 | 49,2

IP-Strategie: UB*P*1P (2)
VCSP(sp) || 16,5 29530 | 18,2 | 46,6 |46187| 294 || 192 | 77854 | 50,6
VCSP,csp) || 16,5 |28612| 174 | 64,8 |45170| 284 | 205 | 76079 | 486

Tabelle 6.3: Umlaufbasierte vs. adaptiv teilintegrierte Dienstplanung als Unterpro-
blem im MD-VCSP

6.7 Zusammenfassung

Die am weitesten verbreitete Vorgehensweise bei der Verplanung von Uml&dufen und
Diensten ist streng sequenziell. Zuerst werden Umléufe fiir Fahrzeuge festgelegt und
erst danach die passenden Dienste dazu. Das grenzt bekanntlich den Losungsraum
fiir das Finden guter Dienste bzw. eines effizienten Dienstplans erheblich ein, da
die Fahrzeugrouten fest vorgegeben sind. Im Vergleich zu dieser umlaufbasierten
Dienstplanung bietet eine simultane Betrachtung der beiden Planungsprobleme viel
mehr planerische Freiheitsgrade, insbesondere bei der Bildung der Dienste. Hinzu
kommt, dass die Personalkosten in der Regel die fahrzeugbezogenen Betriebskosten
dominieren. Allerdings stoft eine vollstédndig integrierte Betrachtung aus Griinden
der Komplexitit schon fiir Probleme mittlerer Grofe an ihre Grenze. Daher bleibt
eine sequenzielle Abarbeitung der Umlauf- und Dienstplanungsprobleme fiir viele
Verkehrsbetriebe immer noch die einzige praktikable Alternative.

In diesem Kapitel wurde ein adaptiv teilintegrierter Ansatz diskutiert, der trotz
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einer sequenziellen Vorgehensweise eine gewisse Interaktion zwischen der Umlauf-
und Dienstplanung erlaubt und dadurch zu einer besseren Gesamtlosung fiihrt. Die
Grundidee basiert auf der Beobachtung, dass ein vorgegebener bzw. wéihrend der
Umlaufplanung errechneter Umlaufplan sehr hiufig nicht eindeutig ist, d.h. es exis-
tiert oft mindestens ein alternativer Umlaufplan mit gleichen Kosten. Im Prinzip
konnte fiir jede dieser Alternativen ein zugehdriger Dienstplan berechnet werden.
Die Kombination mit den besten Gesamtkosten wiirde die Endlésung bestimmen.
Allerdings ist dieser Prozess sehr zeitintensiv und auferdem ist nicht klar, wie die
zahlreichen Alternativen von dem gegebenen Umlaufplan abgeleitet werden sollen.

Der entscheidende Schliisselfaktor unseres Verfahrens ist ein spezielles Losungs-
netzwerk, das dem Dienstplanungsproblem zugrundeliegt. Dieses Netzwerk stellt
im Prinzip eine Flusslosung aus einem Umlaufplanungsproblem dar, in der gerich-
tete Pfade von der Quelle zur Senke Umléufe repréisentieren. Zusammen bestimmen
sie den resultierenden Umlaufplan. Da aber das vorgeschlagene Netzwerk eine so
genannte Time-Space-Struktur besitzt, sind diese Pfade nicht disjunkt, woraus sich
unterschiedliche Zerlegungen des Flusses ergeben. Alle Dekompositionen sind be-
ziiglich ihrer Kosten gleichwertig und stellen mogliche alternative Umlaufpléne dar.

Dieses Biindel impliziter Umlaufpliane wird an die Dienstplanung iibergeben.
Dort erfolgt die Dienstgenerierung nicht entlang einzelner vorgegebener Umliufe,
sondern gleichzeitig entlang aller moglichen Pfade im Losungsnetzwerk. Somit legt
man die Dekomposition der Pfade in Umldufe nicht vorab fest. Dies resultiert in
einer viel gréfseren Menge moglicher Dienste. Die mathematische Formulierung als
Generalized Set-Partitioning-Problem sorgt fiir eine korrekte Uberdeckung der fahr-
zeugbezogenen Flusslosung durch generierte Dienste. Anschliefend wird mit Hilfe
des resultierenden Dienstplans ein dazu passender Umlaufplan aus der Flusslosung
extrahiert, indem sie ,entlang” der errechneten Dienste in disjunkte Pfade zerlegt
wird. Im Vergleich zu anderen teilintegrierten Ansétzen streben wir nach einer bes-
seren Gesamtlosung nicht auf Kosten eines schlechteren Umlaufplans, sondern wir
wbewegen” uns im Suchraum der optimalen (bzw. gleichguten) Umlaufpléne.

Das Losungsnetzwerk kann entweder direkt aus dem Losungsverfahren des
Umlaufplanungsproblems entnommen werden (Umlauf- und Dienstplanung sind
gekoppelt), falls es auf Basis eines Time-Space-Netzwerks modelliert wurde, oder
aus dem vorgegebenen Umlaufplan konstruiert werden. Die Nachbildung hat die
gleichen Freiheitsgrade wie das entsprechende originale VSP-Lisungsnetzwerk. Der
Vorteil ist aber, dass es unwesentlich ist, mit welchem Verfahren der Umlaufplan
bestimmt wurde. Somit kann die adaptive Dienstplanung auch entkoppelt von
der Umlaufplanung eingesetzt werden. Die einzige Voraussetzung, die dabei gelten
muss: Der vorgegebene Umlaufplan darf in einem bestimmten Rahmen nachtriglich
gedndert werden. Im Wesentlichen verlangen wir, dass der alternative Umlaufplan
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gleiche fahrzeugbezogene Kosten haben muss. Es diirfen also keine zusétzlichen
Fahrzeugaktivitaten hinzugefiigt werden. Das einzige Werkzeug zur Verbesserung
des Umlaufplan in die Richtung ,besserer Dienstplan-Tauglichkeit” ist die Vertau-
schung von Umlaufverlaufen.

Neben einer direkten Anwendbarkeit als eigenstindige Methode zur Umlauf-
und Dienstplanung kann das vorgestellte adaptiv teilintegrierte Verfahren auch als
Werkzeug zur Bestimmung einer zuldssigen Losung in einem vollstdndig integrier-
ten Ansatz aus Kapitel 5 eingesetzt werden. Die am Ende des Kapitels priasentierten
Testergebnisse zeigen, dass die vorgestellte adaptive Teilintegration von Umlauf-
und Dienstplanung in beiden Féllen eine echte Alternative zu dem herkémmlichen
streng sequenziellen Ansatz darstellt. Sie bendtigt zwar etwas mehr Rechenzeit,
liefert aber in den meisten Fillen eine deutlich bessere Gesamtlosung. Aufserdem
ist der zusédtzliche Mehraufwand deutlich kleiner als die Laufzeit, die von einem
vollstindig integrierten Ansatz in Anspruch genommen wird. Somit kann die ad-
aptive Teilintegration auch als eine Alternative fiir VCSP fiir mittlere und grofse
Probleme angesehen werden.



Kapitel 7

Fix-and-Optimize-Verfahren zur
Losung grofier MD-VCSP

Sowohl die Wichtigkeit einer simultanen Behandlung von Umlauf- und Dienstpla-
nung als auch das mégliche Einsparungspotenzial durch die Integration der beiden
Planungsprozesse wurden bereits mehrmals im Laufe dieser Arbeit beschrieben. Auf
der anderen Seite wird aus den prasentierten Ergebnissen deutlich, wo die Grenzen
dieser Vorgehensweise zur Zeit liegen. Schon fiir Probleme mittlerer Grofe dauert
der Losungsprozess sehr lang (siehe Abschnitt 5.8). Im letzten Kapitel wurde ein
adaptiver teilintegrierter Ansatz vorgestellt, der ein Kompromiss zwischen der se-
quenziellen und simultanen Behandlung der Umlauf- und Dienstplanung ist. Trotz
einer Kopplung der beiden Planungsprozesse ist dieses Verfahren eher sequenziell,
da die gefundenen fahrzeugbezogenen Kosten nicht verschlechtert werden diirfen
und es somit deutlich weniger Freiheitsgrade als der vollstindig integrierte Ansatz
aus Kapitel 5 gibt.

In diesem Kapitel stellen wir ein neues, approximatives Verfahren vor, das es
moglich macht, auch grofere Umlauf- und Dienstplanungsprobleme integriert zu 16-
sen (siehe auch |Gintner et al., 2005¢]). Es basiert auf dem vollsténdig integrierten
Lésungsansatz fiir MD-VCSP aus Kapitel 5. Der Unterschied besteht darin, dass die
Problemgréfe im Vorfeld heuristisch verkleinert wird, indem einige Fahrten noch
vor der Optimierung fixiert werden. Dadurch werden einige Entscheidungen im
Vorfeld getroffen und die Problemgrofe somit reduziert. Das verbleibende verklei-
nerte Problem wird anschlieffend mit dem zeitintensiveren vollstandig integrierten
Ansatz aus Kapitel 5 gelost. Wir nennen unser Verfahren Fiz-and-Optimize (FaO).
Eine #hnliche Idee wurde fiir das Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem in [Gintner
et al., 2005a] und [Kliewer, 2005] erfolgreich umgesetzt.
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7.1 Grundschema des Verfahrens

Reale Fahrpline weisen in der Praxis oft eine spezielle Struktur auf: Die Fahrgast-
fahrten sind nicht zufallig verteilt, sondern aufeinander abgestimmt. So existieren
oft Fahrten bzw. Sequenzen von Fahrten, die mit grofer Wahrscheinlichkeit in der
optimalen Gesamtlosung von einem Fahrzeug direkt nacheinander gefahren werden.
Wir bezeichnen solche Sequenzen als stabile Fahrtketten (analog zu |Gintner et al.,
2005a] und [Kliewer, 2005|). Fixiert man solche Fahrten noch vor dem Ldsen des
integrierten Problems, dann wird der Suchraum verkleinert und das resultierende
MD-VCSP kann schneller gelost werden.

Die erste offene Frage ist, wie man solche stabile Fahrtketten findet. Dazu 16-
sen wir zunichst das Umlaufplanungsproblem und das fahrplanbasierte Dienst-
planungsproblem fiir den vorgegebenen Fahrplan unabhiingig voneinander. Somit
wird sowohl der optimale Umlaufplan als auch der optimale Dienstplan bestimmt.
Da die beiden Planungsprobleme unabhéngig voneinander und basierend auf dem
Fahrplan gelost wurden, haben die resultierenden Plédne keinen Anspruch auf ge-
genseitige Kompatibilitét.

In der zweiten Phase werden die beiden Plidne miteinander verglichen und auf
identische Sequenzen von Fahrten untersucht. Der Grundgedanke basiert auf der
folgenden Uberlegung: Gibt es zwei bzw. mehrere Fahrten, die sowohl im optima-
len Umlaufplan als auch im optimalen (fahrplanbasierten) Dienstplan nacheinan-
der ausgefiihrt werden, dann ist die Wahrscheinlichkeit grof, dass sie auch in der
gesamtoptimalen Lésung nacheinander ausgefiihrt werden. Jede dieser Sequenzen
wird als stabile Fahrtkette gekennzeichnet.

Ein Uberblick iiber das gesamte Verfahren ist in Abbildung 7.1 dargestellt.
Zur Losung des (Mehrdepot-)Umlaufplanungsproblems wird die im Unterabschnitt
5.2.1 beschriebene Technik eingesetzt. Der Losungsansatz fiir das fahrplanbasierte
Dienstplanungsproblem wird im néchsten Unterabschnitt diskutiert.

Nachdem die Menge stabiler Fahrtketten identifiziert wurde, werden die be-
troffenen Fahrtsequenzen fixiert und das modifizierte eingeschrinkte Problem voll-
standig integriert gelost. Anstatt einer Modifikation des Netzwerkmodells und Lo-
sungsansatzes fiir MD-VCSP aus Kapitel 5 wird ein neuer Fahrplan T erzeugt, in
dem die Fahrten einer stabilen Fahrtkette zu einer einzigen Fahrgastfahrt zusam-
mengefasst werden. 7" hat somit weniger Fahrgastfahrten als das Original 7. Der
groke Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dass der existierende integrierte Ansatz
zur Losung von MD-VCSP direkt und ohne Anpassungen fiir den neuen Fahrplan
T’ angewendet werden kann. Bei mehreren Depots mit unterschiedlichen Kosten-
funktionen ist allerdings eine kleine Anpassung notwendig. Die Fahrtenfixierung
fiir stabile Fahrtketten wird damit indirekt realisiert.
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Fahrplan T
|6se (MD)VSP fur T l6se ICSP fur T
Y v
Umlaufplan fur T Dienstplan fur T

erkenne stabile Fahrtketten

Y

verkleinere Tzu T’

v

l0se MD-VCSP fur T’

Kompatibler Umlauf- und
Dienstplan fur T’

zerlege stabile Fahrtketten

Kompatibler Umlauf- und
Dienstplan fur T

Abbildung 7.1: Grundschema des Fix-and-Optimize- Ansatzes

Bei der Erzeugung kiinstlicher Fahrten, die eine Fahrtkette abbilden, werden
ihre Start- und Endattribute (Start- und Endhaltestelle sowie Abfahrts- und An-
kunftszeit) von der ersten bzw. letzten Fahrt der Fahrtkette iibernommen. Die
Kosten solcher kiinstlichen Fahrten setzen sich aus den fahrzeugbezogenen Kos-
ten der zugehorigen Fahrtsequenz zusammen. Bei Problemen mit mehreren Depots
und/oder mehreren Fahrzeugtypen konnen diese Kosten fiir jede Depot-Fahrzeugtyp-
Kombination anders ausfallen, wenn fiir unterschiedliche Depots bzw. Fahrzeugty-
pen unterschiedliche Kostenfunktionen definiert sind. Dieser Aspekt muss im inte-
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grierten Modell betrachtet werden. Deswegen werden im modifizierten Fahrplan 7’
fiir jede kiinstliche Fahrgastfahrt die Kosten fiir jedes zuldssige Depot mitgespei-
chert. Der Losungsansatz fiir MD-VCSP wird so angepasst, dass beim Aufbauen
des Netzwerks diese Kosten direkt iibernommen werden.

Durch die Art und Weise, wie die stabilen Fahrtketten gebildet werden, wird
garantiert, dass die entsprechenden kiinstlichen Fahrten nicht zu lang sind und
von zulédssigen Diensten iiberdeckt werden kénnen. Auferdem muss sichergestellt
werden, dass die stabilen Fahrtketten keine Aufenthalte im Depot beinhalten, da
jeder Depotaufenthalt eine Dienststiickunterbrechung bedeutet und die dazugeho-
rige kiinstliche Fahrt dann nicht mehr einem Dienstelement entspriche. Deswegen
werden stabile Fahrtketten nur fiir Sequenzen von Fahrten zwischen Depotaufent-
halten gebildet. Allerdings kann es im Falle von mehreren Depots passieren, dass es
im erzeugten Umlaufplan zwei Fahrten gibt, die durch Warten an der Anschlusshal-
testelle verbunden sind, da das zugehorige Depot zu weit fiir einen Zwischenstopp
entfernt ist. Treten die beiden Fahrten auch in dem Dienstplan in einem Dienst-
stiick auf, dann bilden sie eine stabile Fahrtkette. Allerdings kann es passieren,
dass die dafiir erzeugte kiinstliche Fahrt fiir ein anderes Depot nicht mehr giiltig
ist, da das andere Depot viel ndher an der Anschlusshaltestelle ist und es giinstiger
ware, zwischen den beiden Fahrten ins Depot zu fahren und dort zu warten. So-
mit wiirde so eine zusammengesetzte Fahrt einen Depotaufenthalt enthalten und
die obige Annahme verletzen. Deswegen wird beim Erzeugen kiinstlicher Fahrten
iiberpriift, ob die entsprechende stabile Fahrtkette in keinem der zuléssigen Depots
einen Aufenthalt braucht. Ist das nicht der Fall, dann wird sie zwischen betroffenen
Fahrten geteilt und es entstehen zwei (bzw. mehrere) kiinstliche Fahrten daraus.
Somit kdnnen wir garantieren, dass jede Fahrt in 7" durch ein zuldssiges Dienst-
stiick iiberdeckt werden kann.

Beim Losen des MD-VCSP fiir 7" wird ein Umlauf- und ein dazu kompatibler
Dienstplan erzeugt. Die beiden Pline beinhalten kiinstliche Fahrten, da fiir sie
der alternative Fahrplan 7" zugrundelag. Jede kiinstliche Fahrt entspricht einer
Folge von realen Fahrten. Im letzten Schritt des Verfahrens werden die kiinstlichen
Eintrége in den resultierenden Umlauf- und Dienstpldnen aufgelost und es entsteht

eine Losung (ein Umlauf- und dazu kompatibler Dienstplan) fiir den urspriinglichen
Fahrplan T (siehe Abbildung 7.1).
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7.2 Das (unabhingige) fahrplanbasierte Dienstpla-
nungsproblem

Wie der Name schon sagt, liegt dem fahrplanbasierten Dienstplanungsproblem
nicht der Umlaufplan, sondern der Fahrplan zugrunde. Das bedeutet, dass die Fahr-
zeugumliufe noch nicht festgelegt sind und sich somit viel mehr planerische Frei-
heitsgrade bei der Bildung von Dienststiicken bzw. Diensten ergeben. Die Dienstele-
mente werden direkt von den Fahrgastfahrten des Fahrplans abgeleitet. Die Mog-
lichkeit zwei Dienstelemente zu einem Dienststiick aneinander zu reihen ist nur
durch zeitliche und raumliche Gegebenheiten begrenzt.

Das Ziel des fahrplanbasierten Dienstplanungsproblems (ICSP) ist gleich dem
des umlaufbasierten Dienstplanungsproblems (CSP), némlich eine kostenminimale
Menge von Diensten zu finden, sodass jeder Dienst und der Dienstplan insgesamt
giiltig sind und jedes Dienstelement in genau einem Dienst enthalten ist (siehe
Unterabschnitt 2.3.2). Der Unterschied zum CSP besteht jedoch in der Menge der
zu iiberdeckenden Dienstelemente. Wahrend beim CSP die Dienstelemente durch
das ,Schneiden” der Umldufe an Ablésepunkten erzeugt werden und somit auch
Leer- und Depotfahrten bzw. Warteaktivitdten abbilden konnen, werden sie bei
dem ICSP direkt von den Fahrplanfahrten abgeleitet. Eine weitere Eigenschaft der
fahrplanbasierten Dienstplanung besteht darin, dass die Menge giiltiger Dienste
viel grofer ist, da bei ihrer Konstruktion viel mehr Freiheitsgrade zur Verfiigung
stehen.

Unser Losungsverfahren fiir die fahrplanbasierte Dienstplanung ist dem im Un-
terabschnitt 5.2.2 prisentierten Ansatz fiir herkdmmliche umlaufbasierte Dienst-
planung &hnlich und basiert auf einem Column-Generation-Verfahren in Kom-
bination mit Lagrange-Relaxation. Die mathematische Formulierung ist ein Set-
Partitioning-Problem (bzw. Set-Covering-Problem).

Zur Losung des eingeschriinkten Master-Problems werden die Uberdeckungsbe-
dingungen und wenn vorhanden die globalen Bedingungen durch Lagrange-Rela-
xation eliminiert. Die verbleibende Lagrange-Funktion ist ein triviales Auswahl-
problem ohne weitere Nebenbedingungen. Zur Losung des Lagrange-Dual-Problems
setzen wir Subgradienten-Verfahren mit einige im Unterabschnitt 5.3.3 diskutierten
Modifikationen und Erweiterungen ein.

Die (sub)optimalen Lagrange-Multiplikatoren aus dem Master-Problem werden
dazu benutzt, im Pricing-Schritt neue Dienste mit negativen reduzierten Kosten zu
generieren. Dazu verwenden wir genauso wie bei dem umlaufbasierten CSP sowie
MD-VCSP eine zweistufige Prozedur, in der zunichst eine Teilmenge zuléssiger
Dienststiicke generiert und im zweiten Schritt daraus giiltige Dienste konstruiert
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werden.

Die Menge zuléssiger Dienststiicke wird durch Finden kiirzester Wege zwischen
allen Knotenpaaren in einem speziellen Dienststick-Erzeugungsnetzwerk bestimmt.
In diesem Netzwerk wird jedes Dienstelement durch zwei Knoten und eine Kante
dazwischen représentiert. Sind zwei Dienstelemente ¢ und j zueinander kompatibel,
d.h. 7 kann direkt nach 7 innerhalb eines Dienststiickes ausgefiihrt werden, dann
wird der Endknoten von ¢ mit dem Startknoten von j durch eine Kante verbunden
(das Netzwerk ist somit connection-basiert). Die Kosten auf Kanten sind so gesetzt,
dass die Kosten eines Pfades zwischen zwei Knoten den reduzierten Kosten des
dadurch abgebildeten Dienststiickes entsprechen.

Im zweiten Schritt der Pricing-Phase werden aus der Menge der gefundenen
Dienststiicke giiltige Dienste mit negativen reduzierten Kosten erstellt. Dies kann je
nach Dienstart entweder durch das Aufzihlen giiltiger Kombinationen aus Dienst-
stiicken (siehe Unterabschnitt 5.4.2) oder durch das Losen eines (ressourcen-)be-
schriankten Kiirzeste-Wege-Problems auf einem speziellen Dienst-Erzeugungsnetz-
werk (siehe Unterabschnitt 5.4.3) gelost werden.

Das fahrplanbasierte Dienstplanungsproblem ist ,depotneutral”, d.h. das De-
pot selbst wird bei der Planung der Dienste nicht betrachtet. Deswegen ist die
Vorgehensweise gleich, ob der vorgegebene Fahrplan ein oder mehrere Depots be-
riicksichtigt. Dies kann dazu fiihren, dass fiir erzeugte Dienste keine giiltigen kom-
patiblen Umléufe existieren. Einige dieser Fille lassen sich aber durch eine An-
passung des Netzwerkmodells ausschliefsen, d.h. Dienste, zu denen es offensicht-
lich keinen Umlauf gibt, werden nicht erzeugt. Ein Beispiel dafiir ist das Entfer-
nen einer Verbindungskante zwischen zwei Dienstelementen in dem Dienststiick-
Erzeugungsnetzwerk, wenn zwischen den dazugehérigen Fahrgastfahrten eine Fahrt
iiber ein Depot fiir alle Depots giinstiger als das Warten an der Anschlusshaltestel-
le ist. Somit wird verhindert, dass so ein Dienststiick in der Pricing-Phase gene-
riert wird. Die Losung des fahrplanbasierten Dienstplanungsproblems kann dadurch
bzgl. der Kosten etwas schlechter werden, allerdings entspricht sie mehr der Realitat
und stellt eine bessere untere Schranke dar.

Das Column-Generation-Verfahren terminiert, sobald keine neuen Dienste mit
negativen reduzierten Kosten in der Pricing-Phase gefunden werden konnten oder
ein anderes Abbruchkriterium erfiillt ist. Danach muss eine ganzzahlige Losung ge-
funden werden. Sie bestimmt die Dienste, aus denen der resultierende Dienstplan
gebildet wird. Dafiir setzten wir ein hybrides Verfahren ein, welches eine Kombina-
tion aus der Branch-And-Bound-Methode (aus der CPLEX-Bibliothek) und einer
lokalen Suchheuristik auf Basis von Simulated Annealing ist (siche Unterabschnitt
5.2.2).

Bei dem Branch-And-Bound-Verfahren wenden wir das so genannte Follow-On-
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Branching an. Diese Verzweigungsstrategie wurde in [Ryan and Foster, 1981] fiir
Set-Partitioning-Probleme vorgeschlagen. Die Idee ist anstatt auf Variablen auf
Verbindungen zu verzweigen. Dabei werden zwei Fahrten in einem Zweig direkt
hintereinander innerhalb eines Dienstes bedient, wihrend sie in dem anderen Zweig
nicht in einem Dienst sein diirfen.

7.3 Erweiterte Fahrtenfixierung

Es ist offensichtlich, dass je mehr stabile Ketten es gibt bzw. gefunden werden,
umso groker das Ausmak der Problemreduktion ist und umso einfacher das ein-
geschrinkte integrierte Problem zu 16sen sein wird. Auf der anderen Seite wird
der Suchraum fiir zuldssige Dienste durch das Fixieren bzw. Zusammenlegen von
Fahrgastfahrten verkleinert. Somit kann eine grofe Problemreduktion sich negativ
auf die Qualitit der approximativen Gesamtlosung auswirken.

In vielen Féllen steht die Optimalitidt der Gesamtlosung allerdings nicht im
Vordergrund. Viel wichtiger ist die Moglichkeit, gegebene Umlauf- und Dienst-
planungsprobleme in akzeptabler Zeit bzw. {iberhaupt integriert losen zu kénnen.
Aufserdem ist die Qualitit einer approximativen Losung bei der integrierten Be-
trachtung der beiden Planungsaufgaben iiblicherweise immer noch viel besser, als
das Ergebnis einer traditionellen strikt sequenziellen Vorgehensweise. Aus diesem
Grund kann es besonders fiir grofe Probleme sinnvoll sein, so viele stabile Ketten
wie moglich zu finden.

Die Grundlage fiir die Bestimmung stabiler Fahrtketten ist der Umlauf- und der
Dienstplan, die separat und vollig unabhéngig voneinander bestimmt werden (siehe
Abbildung 7.1). Somit ist eine konkrete Losung der unabhéngigen Dienst- und Um-
laufplanung dafiir verantwortlich, wie viele gleiche Fahrtsequenzen die beiden Plédne
haben. Allerdings wissen wir bereits, dass es bei der Umlaufplanung oft mehrere
gleichwertige Losungen geben kann (siehe Unterabschnitt 6.1.1). Wiirde man bei-
spielsweise bei der Dekomposition der Flusslésung in dem Umlaufplanungsproblem
die Informationen aus dem zuvor bestimmten Dienstplan verwenden, so kénnte
man die Dekompositionsstrategie auswihlen, die im spéteren Schritt zu mehr sta-
bilen Ketten fiihrt. Alternativ dazu ist auch die umgekehrte Variante méglich, wo
bei der fahrplanbasierten Dienstplanung die Kenntnis {iber die Struktur der zuerst
erzeugten Umldufe beriicksichtigt wird.

Bei der erweiterten Fixierung verfolgen wir die zweite Variante. Zunéchst wird
das Umlaufplanungsproblem gel6st. Anschliefsend modifizieren wir die Kostenfunk-
tion fiir die Dienstplanung wie folgt: Werden zwei Fahrgastfahrten ¢ und j in dem
vorliegenden Umlaufplan von einem Fahrzeug direkt nacheinander ausgefiihrt, wer-
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den die Kosten ¢;; auf der entsprechenden Verbindungskante zwischen Fahren 7 und
j im Dienststiick-Erzeugungsnetzwerk um einen Bonuswert A verringert. Somit
wird diese Kante bei der Bildung der Dienststiicke attraktiver. Bei einem nur sehr
geringen A wird in erster Linie der optimale Dienstplan gesucht, wobei bei meh-
reren Entscheidungsalternativen eher diejenige gewahlt wird, die die begilinstigten
Verbindungen beinhaltet. Steht allerdings eine moglichst grofe Problemreduktion
im Vordergrund, kann der Bonuswert A hoher gesetzt werden, was aber zu einer
Abweichung vom Optimum bzgl. den realen Kosten fiihren kann.

Die vorgestellte Erweiterung der Fahrtenfixierung erlaubt eine flexible Steue-
rung der Problemreduktion, die je nach Zielen bzw. Anforderungen in einem kon-
kreten Fall angepasst werden kann. Die passende Wahl von A ist im Allgemeinen ein
Kompromiss zwischen der Losungszeit des gesamten Fix-and-Optimize-Verfahrens
und der Losungsqualitit.

7.4 Numerische Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die numerischen Ergebnisse zum vorgestellten Fix-
and-Optimize-Verfahren fiir integrierte Umlauf- und Dienstplanungsprobleme dis-
kutiert. Es wird untersucht, wie die Losungszeit und die Qualitit der Losung
sich durch den Einsatz des FaO-Verfahrens im Vergleich zum reinen integrierten
Losungsansatz fiir die Umlauf- und Dienstplanung aus Kapitel 5 dndern. Dabei
betrachten wird sowohl die Basisvariante des vorgeschlagenen L&sungsverfahrens
als auch seine modifizierte Version mit der erweiterten Fahrtenfixierung.

Die Menge der Testfiille besteht aus drei Klassen mit je 5 Testinstanzen, die sich
aus den kiinstlich generierten ECOPT-Instanzen von Dennis Huisman zusammen-
setzen (siehe A.2). Dabei wurden Probleminstanzen mit vier Depots ausgewiihlt,
die je nach Klasse 80, 160 bzw. 320 Fahrgastfahrten beinhalten. Ahnlich zu den
Tests in den vorangegangenen Kapiteln lassen wir fiinf Dienstarten zu: Teildienst,
Friihdienst, Tagesdienst, Spatdienst und geteilter Dienst. Die genaue Spezifikation
und Eigenschaften dieser Dienstarten sind im Anhang A.1 dieser Arbeit zu finden.
Auferdem gelten die gleichen Annahmen wie in Kapitel 5 (siehe Seite 70). Die
Kostenfunktion ist wie folgt definiert: fixe Kosten von 1000 Kosteneinheiten fiir
jeden Dienst und jeden Umlauf und variable Kosten von einer Kosteneinheit fiir
jede Minute, die ein Fahrzeug aufterhalb des eigenen Depots verbringt. Beim Lésen
der (unabhéngigen) fahrplanbasierten Dienstplanung als Unterproblem im Verfah-
ren mit erweiterter Fahrtenfixierung wird zu den fixen Dienstkosten ein variabler
Bonuswert hinzuaddiert. Dieser Wert ist zu der Anzahl der Fahrtpaare proportio-
nal, die sowohl in dem entsprechenden Dienst als auch in dem bereits im Vorfeld
generierten Umlaufplan direkt nacheinander ausgefiihrt werden. Dadurch wird eine
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hohere Ubereinstimmung von unabhiingigen Dienst- und Umlaufplinen und somit
eine hohere Reduktion des modifizierten Fahrplans angestrebt.

Das Mehrdepot-Umlaufplanungsproblem wird mit dem MDVSP-Solver gelost,
der am Lehrstuhl DS&OR Lab Universitdt Paderborn entwickelt wurde (siehe [Klie-
wer, 2005, Kliewer et al., 2006]). Dabei wird zur Losung der MIP-Formulierung die
Optimierungsbibliothek CPLEX (Version 9.1.3 mit Standardeinstellungen) einge-
setzt.

Zur Losung des (unabhéingigen) fahrplanbasierten Dienstplanungsproblems wur-
de ein ICSP-Solver eingesetzt, dem der im Abschnitt 7.2 beschriebene Losungsan-
satz zugrunde liegt. Er wurde in der Programmiersprache C# implementiert und
mit .NET Framework der Version 2.0 unter Windows XP kompiliert.

Die resultierenden Umlauf- und Dienstpldne werden zur Identifizierung stabi-
ler Fahrtsequenzen verwendet. Der urspriingliche Fahrplan wird modifiziert, indem
Fahrten jeder stabilen Fahrtkette jeweils zu einer kiinstlichen Fahrgastfahrt zu-
sammengefasst werden. Fiir den resultierenden reduzierten Fahrplan wird das inte-
grierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem mit Hilfe des Verfahrens aus Kapitel
5 gelost. Dabei wird folgende Variante des integrierten Verfahrens eingesetzt:

e zum Losen des Master-Problems wird die Variante LR14-S verwendet, d.h.
Lagrange-Relaxation I und das Subgradienten-Verfahren (siehe Unterabschnitt
5.8.1),

e bei der Berechnung der zulissigen Losung wird die Strategie UBM 1P (2)
angewandt, d.h. sowohl in der LP-Phase (am Ende jeder Column-Generation-
Iteration) als auch in der IP-Phase (jede zweite Iteration des Subgradienten
Verfahrens) wird zu dem aktuellen Umlaufplan ein kompatibler Dienstplan
berechnet (sieche Unterabschnitt 5.8.2).

Alle in diesem Unterabschnitt dargestellten Berechnungen wurden auf einem
Dell OptiPlex GX620 Personalcomputer mit einem Pentium IV 3,4 GHz Prozessor
und 2 GB RAM ausgefiihrt.

In Tabelle 7.1 sind die Ergebnisse der Vergleichslaufe zusammengefasst. Die
Tabelle ist horizontal in drei Blocke unterteilt, ein Block fiir jede Instanzklasse.
In jedem Block sind die Kennziffern fiir fiinf Losungsverfahren angegeben. Dabei
steht VCSP fiir eine direkte Anwendung des integrierten Verfahrens aus Kapitel
5 ohne Fahrplanreduktion (als Referenz), VCSP/FaO fiir das hier vorgeschlage-
ne Fix-and-Optimize-Verfahren in seiner Basisversion und VCSP/FaOa—, fiir die
erweiterte Fahrtenfixierung wahrend des FaO-Verfahrens, wobei hier drei unter-
schiedliche Bonuswerte A untersucht werden (siche Abschnitt 7.3). Fiir die gegen-
iibergestellten Verfahren werden folgende Kennzahlen verglichen:
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Losungs- reduz. Fahrplan Laufzeit (Min.) Losung

verfahren Fahrten ‘ Reduktion || tmpvsp ‘ ticsp ‘ tvasp ‘ tgesamt || Fzg. | Dienste
80 Fahrten, 4 Depots

VCSP 80 0,00 % — — 16,5 | 16,5 8,6 18,2

VCSP /FaO 63,4 20,75 % 0,1 3,5 | 10,6 | 14,2 8,6 18,8

VCSP/FaOa—; || 60,6 | 24,25 % 01 | 32| 97 | 130 | 86 | 188
VCSP/FaOa—s || 60,2 | 24,75 % 01 | 36 | 94 | 13,1 | 86 | 19,0
VCSP/FaOa—19|| 59,8 | 25,25 % 01 | 40 | 95 | 136 | 86 | 19,0

160 Fahrten, 4 Depots
VCSP 160 0,00 % — — | 46,6 | 46,6 | 134 | 294
VCSP /FaO 115,6 27,75 % 0,1 13,1 | 26,2 | 39,4 | 13,4 | 29,8
VCSP /FaOa—1 111,2 30,50 % 0,1 12,6 | 225 | 352 | 13,4 | 29,8
VCSP /FaOa—s 110,6 30,88 % 0,1 154 | 21,7 | 37,2 || 13,4 | 29,8
VCSP /FaOa—19| 110,0 31,25 % 0,1 13,3 | 20,3 | 33,7 || 134 | 30,2

320 Fahrten, 4 Depots
VCSP 320 0,00 % — — [191,9 | 1919 | 23,2 | 50,6
VCSP /FaO 219,8 31,31 % 0,2 24,7 | 110,5 | 1354 || 23,2 | 504
VCSP /FaOa—1 2122 33,69 % 0,2 329 | 105,3 | 1384 | 23,2 | 50,8
VCSP /FaOa—s5 || 211,8 33,81 % 0,2 22,1 1 108,0 | 130,3 || 23,2 | 514
VCSP /FaOa—19| 211,0 34,06 % 0,2 26,8 | 103,7 | 130,7 | 23,2 | 51,2

Tabelle 7.1: VCSP ohne und mit dem Fix-and-Optimize-Verfahren.

o Grofke des reduzierten Fahrplans (Anzahl der Fahrten und das prozentuale
Ausmafs der Reduktion),

e beanspruchte Laufzeit in Minuten (unterteilt in Laufzeit fiir das Losen der
beiden Unterprobleme MDVSP und ICSP sowie des integrierten Problems fiir
den urspriinglichen bzw. reduzierten Fahrplan und schlieklich die Gesamtlauf-
zeit),

e Qualitit der Losung (Anzahl der Fahrzeuge und Dienste in den resultierenden
Umlauf- und Dienstpléinen).

Wie der Tabelle zu entnehmen ist, weisen die Pldne der unabhéngig gelosten
Umlauf- und Dienstplanungsprobleme tatsiichlich eine hohe Ubereinstimmung auf.
Durch das Fixieren von identifizierten ,stabilen” Fahrtsequenzen konnte die Gro-
fse des Fahrplans bis zu 34% im Vergleich zum Original reduziert werde, wobei
das Ausmaf der Reduktion mit der Problemgrofe steigt. Diese starke Problem-
verkleinerung fiihrte zu einer iiberproportionalen Beschleunigung beim Ldsen des
integrierten Umlauf- und Dienstplanungsproblems fiir den modifizierten Fahrplan.
So bendtigte man fiir den bis auf 211 Fahrten reduzierten Fahrplan nur 103 Mi-
nuten gegeniiber der 190 Minuten bei dem Original-Fahrplan mit 320 Fahrten.
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Allerdings wird ein Teil der ersparten Laufzeit durch den Zusatzaufwand fiirs Lo-
sen der unabhédngigen Unterprobleme wieder wettgemacht. Wahrend die Losungs-
zeit flir MDVCSP fast zu vernachléssigen ist, trigt sie beim Ldsen des ICSP etwa
mit einem Viertel zu der Gesamtlaufzeit bei. Nichtsdestotrotz braucht das vorge-
schlagene Fix-And-Optimize-Verfahren insgesamt immer noch bis zu 30% weniger
Lésungszeit im Vergleich zum direkten VCSP-Ansatz, um integrierte Umlauf- und
Dienstplanungsprobleme zu l6sen.

Neben der Laufzeit ist auch die Losungsqualitit des neuen Verfahrens zu un-
tersuchen. Wie die Testldufe zeigen, wird die Losungsqualitit beim Einsatz des
FaO-Verfahrens in seiner Basisversion nicht signifikant schlechter als die, die mit
dem direkten VCSP-Ansatz erzielt wurde. Bei der grofsten zu untersuchenden Pro-
blemklasse konnte die Losung durch den Ansatz des neuen Verfahrens sogar leicht
verbessert werden. Diese Tatsache ist damit zu erkldren, dass der VCSP-Ansatz
kein exaktes Verfahren ist, sondern zahlreiche Techniken beinhaltet, um die Lo-
sungszeit zu beschleunigen, z.B. Zeit- und Iterationslimits sowie heuristische An-
sitze zum Losen des CSP als Unterproblem. Zwar werden diese Limits an die
Problemgrofe angepasst, dennoch gilt im Allgemeinen, dass die erzielte Losung
mit steigender Problemgrofse an Qualitit verlieren kann. Da beim Anwenden der
Fix-and-Optimize-Vorgehensweise der mit VOSP-Ansatz zu losende, modifizierte
Fahrplan viel kleiner ist, kann er mit etwas besserer Genauigkeit gelost werden.

Eine Erweiterung der Basisversion des neuen Fix-and-Optimize-Verfahrens ist
die erweiterte Fahrtenfixierung. Dabei werden beim Lodsen des ICSP solche Se-
quenzen zusétzlich belohnt, die im bereits errechneten Umlaufplan vorhanden sind.
Diese Variante fiihrt zwar auf einer Seite zu mehr stabilen Fahrtketten bzw. zu ei-
ner weiteren Reduktion des modifizierten Fahrplans, auf der anderen Seite leidet
aber auch die Qualitit der Losung darunter. Die Laufzeiteinsparung steht in kei-
nem Verhéltnis zu dem in Kauf zu nehmenden Verlust der Lésungsqualitidt. Daher
betrachten wir im Weiteren der Arbeit nur die Basisversion des FaO-Verfahrens.

7.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde ein neues approximatives Verfahren zum Losen grofer
integrierter Umlauf- und Dienstplanungsprobleme vorgestellt. Es basiert auf der
Idee, das Problem zunéchst heuristisch zu reduzieren und erst dann mit einem
integrierten Ansatz fiir Umlauf- und Dienstplanung zu lésen.

Das vorgestellte Fix-And-Optimize-Verfahren nutzt die spezielle zeitliche und
ortliche Struktur von Fahrplinen aus. Die Fahrgastfahrten realer Fahrpline aus
der Praxis sind nicht zufillig verteilt, sondern aufeinander abgestimmt. So existie-



162 Kapitel 7. Fix-and-Optimize-Verfahren zur Losung grofer MD-VCSP

ren oft Fahrten bzw. Sequenzen von Fahrten, die mit grofer Wahrscheinlichkeit in
der optimalen Gesamtlosung fiir MD-VCSP direkt nacheinander ausgefiihrt wer-
den. Fixiert man solche stabilen Fahrtketten noch vor dem Losen des integrierten
Problems, wird der Suchraum verkleinert und das resultierende MD-VCSP kann
schneller gelést werden.

Um stabile Fahrtketten zu identifizieren, werden zunéchst die beiden Planungs-
probleme Umlauf- und Dienstplanung separat und unabhéngig voneinander gelost.
Dabei entstehen ein optimaler Umlaufplan und ein optimaler Dienstplan, die zu-
einander nicht unbedingt kompatibel sein miissen. Im zweiten Schritt werden die
resultierenden Pldne miteinander verglichen und solche Sequenzen von Fahrten
identifiziert, die in beiden Pldnen vorhanden sind.

Der urspriingliche Fahrplan wird modifiziert, indem jede gefundene Fahrtket-
te zu einer kiinstlichen Fahrgastfahrt zusammengefasst wird. Auf dem reduzier-
ten Fahrplan wird das integrierte Umlauf- und Dienstplanungsproblem gelost. An-
schlieffend werden die resultierenden Umlauf- und Dienstpline zuriicktransformiert,
indem die kiinstlichen Fahrten wieder durch die Sequenz der urspriinglichen Fahr-
gastfahrten ersetzt werden.

Wie die durchgefiihrten Tests zeigen, konnten die urspriinglichen Fahrpline
durch die vorgeschlagene Reduktionsstrategie bis zu 34% verkleinert werden. Da-
bei konnten die resultierenden reduzierten Fahrplane bis zu 50% schneller als die
Originale integriert gelost werden. Allerdings wurde ein Teil der eingesparten Lauf-
zeit durch den zusétzlichen Aufwand fiir das Losen der beiden unabhéngigen Un-
terprobleme (insbesondere des fahrplanbasierten Dienstplanungsproblems) wieder
wettgemacht. Unter dem Strich war das vorgeschlagene FaO-Verfahren ca. 30%
schneller als ein direkter VCSP-Ansatz, wobei die Losungsqualitit bei kleineren
und mittleren Instanzen nicht signifikant schlechter und bei der grofiten Problem-
klasse sogar etwas besser wurde.

Die vorgeschlagene Erweiterung des Ansatzes durch eine zusétzliche Belohnung
solcher Fahrtverbindungen, die bereits in einem Umlaufplan vorhanden sind, brach-
te keine weitere Verbesserung. Zwar konnte damit das Ausmafs der Reduktion wei-
ter gesteigert werden, aber gleichzeitig fiihrte diese Strategie zu einer inakzeptablen
Verschlechterung der Losungsqualitit.

Die durchgefiihrten Tests zeigen, dass das vorgestellte mehrstufige FaO-Verfahren
eine sinnvolle Erweiterung des im Kapitel 5 entwickelten Losungsansatzes fiir die in-
tegrierten Umlauf- und Dienstplanungsprobleme darstellt. Insbesondere bei grofsen
Probleminstanzen zeigt es hervorragende Ergebnisse sowohl im Hinblick auf die
Laufzeit als auch auf die Losungsqualitét.



Kapitel 8

Nummerische Ergebnisse und
Vergleich der Losungsansatze

In diesem Kapitel werden die durchgefiihrten Tests zu den im Rahmen dieser Ar-
beit, vorgestellten Losungsverfahren zusammengefasst. Aufserdem wird untersucht,
wie gut sie miteinander kombinierbar sind. Laufzeiten und Lésungsqualitiat aller
Losungsverfahren und ihrer Kombinationen werden miteinander und mit den aus
der Literatur bekannten Ergebnissen verglichen.

Wir untersuchen folgende Losungsverfahren zur Losung der Umlauf- und Dienst-
planungsprobleme:

CSP: rein sequenzielle Umlauf- und Dienstplanung (siehe Unterabschnitt 5.2.2)
aCSP: adaptive Teilintegration von Umlauf- und Dienstplanung (siehe Kapitel 6)
VCSP: vollstandig integrierte Umlauf- und Dienstplanung (siehe Kapitel 5)
FaO: Fix-and-Optimize-Verfahren (siehe Kapitel 7)

VCSP+aCSP: Kombination aus VCSP und aCSP. Dabei wird aCSP zur Losung
der Unterprobleme im VCSP eingesetzt (sieche Abschnitt 6.5)

FaO+aCSP: Kombination aus FaO und aCSP. Dabei wird aCSP zur Losung der
Unterprobleme im VCSP fiir das durch Fahrtenfixierung reduzierte Problem
eingesetzt.

Bei jedem Verfahren wird jeweils die Variante benutzt, die hinsichtlich der ver-
wendeten Formulierung, Losungstechnik und Parameterwahl bei den entsprechen-
den Untersuchungen in Abschnitten 5.8, 6.6 und 7.4 am besten abgeschnitten hat.
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Sowohl fiir die Ansdtze VCSP, FaO als auch ihre Kombinationen mit aCSP
untersuchen wir jeweils zwei Varianten der Verfahren, die unterschiedliche Zielset-
zungen haben. Bei der ersten Variante steht die Schnelligkeit (S) und bei der zwei-
ten die Losungsqualitit (Q) im Fokus. Neben unterschiedlichen Zeitlimits fiir das
Losen der Unterprobleme unterscheiden sich die beiden Varianten in der Strategie
zur Berechnung einer ganzzahligen Losung in der IP-Phase des VCSP-Ansatzes.
Wihrend bei der ersten Variante dieser Vorgang nach allen 50 Iterationen des
Subgradienten-Verfahrens eingesetzt wird (Strategie UBLY P (50), siche Unterab-
schnitt 5.8.2), betrigt diese Frequenz bei der zweiten Variante alle 2 Tterationen
(Strategie UB™"1F(2), siche Unterabschnitt 5.8.2).

Alle entwickelten Losungsverfahren werden auf einer Menge kiinstlich generier-
ter und realer Testinstanzen getestet. Eine detaillierte Beschreibung dieser Instan-
zen befindet sich in Anhang A. Alle dargestellten Testergebnisse wurden auf einem
Dell OptiPlex GX620 PC mit einem Pentium IV 3,4 GHz/2GB erzielt.

Kiinstlich generierte Instanzen

Tabellen 8.1 bzw. 8.2 fassen die Testlaufe fiir ECOPT-Instanzen mit 2 bzw. 4 De-
pots zusammen. Fiir jede Instanzklasse werden die durchschnittliche Anzahl der
Umldufe und Dienste (U+D) und die durchschnittliche Laufzeit in Minuten iiber
10 Instanzen angegeben. Jede Zeile reprisentiert eines der oben beschriebenen Lo-
sungsverfahren. Die beiden letzten Spalten sind Referenzergebnisse aus der Lite-
ratur. Dabei steht HFW fiir die Ergebnisse, die in [Huisman, 2004] und [Huisman
et al., 2005] veroffentlicht wurden. Wir verzichten hier auf die Laufzeitangaben, da
sie aufgrund eines leistungsschwicheren Computers mit unseren Zeitergebnissen
nicht vergleichbar sind. In der Zeile BLW werden die in [Borndérfer et al., 2004]
verdffentlichten Ergebnisse dargestellt. Die Autoren benutzten fiir die Tests einen
vergleichbaren Computer (Dell Precision 650 PC mit einem Intel Dual Xeon 3.0
GHz/4GB).

Aufgrund der prisentierten Testldufen lassen sich folgende Aussagen {iber die
unterschiedlichen Losungsverfahren treffen:

e aCSP liefert eine bis zu 1,2% bessere Losung als CSP, braucht aber bis zum
Vierfachen mehr Laufzeit. Allerdings ist die verbrauchte Laufzeit immer noch
viel kleiner als die Zeit zur Lésung des integrierten Problems.

e VCSP® produziert am schnellsten eine gute integrierte Lésung mit bis zu
15% weniger Umlaufe und Dienste als bei CSP.

e VCSP®@ verbessert zwar die Losung von VCSP) braucht aber deutlich
mehr Laufzeit. Aufserdem ist dieses Verfahren sowohl in Hinsicht auf die Lo-
sungsqualitiit als auch beziiglich der Laufzeit VCSP®) +aCSP unterlegen.
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e FaO® kann nur bei groken Instanzen mit VCSP®) konkurrieren.
e Fa0©@ wird von mindestens einem anderen Verfahren dominiert.

e VCSP®)+aCSP ist zwar langsamer als VCSP®), liefert dafiir aber eine deut-
lich bessere Losung.

e VCSP(@ +aCSP ist das Verfahren mit der besten Losungsqualitit, aber auch
mit der lingsten Laufzeit.

e FaO®) +aCSP und FaO+aCSP@ werden von anderen Verfahren dominiert.

Je nach Anforderungen an die Laufzeit und Losungsqualitit stehen dem Planer
somit unterschiedliche Verfahren zur Verfiigung. Wenn man sie von dem schnellsten
zu dem priézisesten einordnet, ergibt sich folgende Reihenfolge zur Auswahl der
richtigen Methode:

CSP = aCSP = VCSP® (evtl. FaO®)) = VCSP®) +aCSP = VCSP@ +aCSP

Bei den Instanzen mit 2 Depots werden die Referenzergebnisse HFW und BLW
schon von dem einfachsten VCSP(®)-Verfahren sowohl hinsichtlich der Lésungsqua-
litdt als auch hinsichtlich der Laufzeit {ibertroffen. Bei den grofen Instanzen mit 4
Depots und 320 bzw. 400 Fahrgastfahrten schafft das erst das kombinierte Verfah-
ren VCSP(®@) +aCSP.

Reale Instanzen aus der Praxis

Tabelle 8.3 fast die durchgefiihrten Testldufe fiir die realen Instanzen zusammen.
Der Aufbau der Tabelle ist dhnlich zu 8.1 bzw. 8.2, aufier der zwei Zeilen mit Refe-
renzergebnissen. Auferdem konnten die drei grofiten Instanzen nur mit dem CSP-
und aCSP-Ansatz gelost werden.

Bei diesen Instanzen ist das Verhéltnis zwischen den unterschiedlichen Verfah-
ren etwas anders als bei den kiinstlich generierten Instanzen, wobei dies h6chst-
wahrscheinlich auf die Grofse der realen Instanzen zuriickzufiihren ist. Bei R386
und R653 ist die FaO-Heuristik dem einfachen VCSP-Verfahren klar iiberlegen.
Bei R653 konnte die beste Losung sogar mit der Kombination aller drei Losungs-
techniken FaO(@ +aCSP erreicht werden.

Wenn man hier die zur Verfiigung stehenden Verfahren von dem schnellsten
zu dem prézisesten einordnet, ergibt sich folgende Reihenfolge zur Auswahl der
richtigen Methode:

CSP = aCSP = FaO = VCSP+aCSP (bzw. FaO+aCSP)

Wie die Ergebnisse zeigen, stellt die FaO-Heuristik mit oder ohne Kombination
mit aCSP bei grofen Instanzen eine gute Alternative zu dem einfachen VCSP-
Ansatz dar.



Kapitel 8. Nummerische Ergebnisse und Vergleich der Lésungsansitze

166

sjoda( g yw uszuelIsul-I,JODH I 9Z1esUeSSUNSOT Iop YIID[SIDA :T'§ O[[PqR],

66T | T°COT | STT | L8 | 1€ | @65 | LT | 6°S¥ 8 | ¢9¢ G 9°'0¢ Mg zuaisjoy
- [ 1901 || — | 9'c8 - | 1'6¢ - | ¢'sy - | 9'cg - | 8'%6¢ MAH ZU910JoY]
02€ | T'TOT || Tc | LG8 | €T | 6°9¢ | T2l | L9V || ¢'T¢ | ¢¥E | &'ST | 765 dSO®+ () 0Ord
€CC | T'TOT || GGT | 8°28 | €08 | 0°LS [ G'TE| T°4¥ || €8 | L¥E | 8¢ | ¢'6C dSO®R+ (g Ord
¢8¢ | 6°00T || 08G | ©'G8 | LPT | ©'9¢ | 12T | 9% || 86T | 6°€¢ | I'ST | L°8C | dSO®+(4dSOA
60C | T'TOT || €8T | €28 | T°'0S | 29¢ || €2&| 99V || 9'¢ | ¥'F¢ | 8¢ | 682 | dSDe+ (5)dSOA
c0e | L°T0T | ov1 | ¢F8 | 967 | ©'SS || 822 | 9°LF | 901 | 0°CE || 6°L | L'6¢ )0®d
0CT | 6C0T | €L | S'98 | 162 | S'8S || 9°TT | 0S¥ || €9 | L¢¢ || 1'C | 00¢ (5)0%d
161 | ¥'20T || €91 | 6°¢8 |[ &' TIF | 9°2¢ || 9°9¢ | #'L% || ¢'6 | LFE | 1S | ¥'6C @) dSOA
G6IT | T°COT | 98 | S'F8 | 0°Ce | &'SS || T°OT | L°2% || 9F | €'¢¢ || 8'¢ | L'6¢ (5)dSDA
¢l | €90T || &8 | 98 || 9°0 | €79 || ¢0 | ¢'1¢ || 800 | ¥I¥ | 90°0 | L'cE dspe
¢ | T°201| ST | 128 | 20 | 6C9 || T0 | 8T || ¥0°0| CTF || €00 | TI'F¢ dSD
vy | a+n [ vez [ a+n [ ez [ a+rn [ wez [ a+n | ez [ a+rn | wez | a+n
00% 0¢¢ 00¢ 091 00T 08




167

Nummerische Ergebnisse und Vergleich der Losungsanséitze

sjoda(q ¥ ywr uezueISU- I, JODH INJ 9Z18SURSISUNSQ 9P YIIA[SIDA :g'{ O[[PYR],

02 | 0°COT || Sg€ | 88 || 90T | 0'6S | ¥¥ | L.V || T | L¢¢ || €T | 9'6G MT] ZusIgfey
- - - - — 709 | - [ ¢ger || - | @9e | — | 96z | MJAH ZusIdpy
8CE | G'TOT || 68C | €68 | 8¢9 | 8L || €2 | &',y || 89T | 8F¢ | G'IT | ¥'6¢ dSDe+p)0Ord
9%C | ¢'c0T || 96T | 6°¢8 | ¥'8¢ | 8% || 96 | €Ly || T'TT | &'¢¢ | 69 | 9°6¢ dSO®+ () Ord
v6E | 0°'TOT || #6€ | ¥#'28 || ¢'0L | @28 || €6 | 9OV | 6°CT | ¢'FE | 9°TT | 982 | dSO®+(p)dSOA
0FC | 0°G0T || GLT | €'€8 | T'2¥ | 8°2¢ || 8°Ge | 69V || ¢'6 | ¢'F€ | T9 | 162 | dSD®+(5)dSOA
6E€C | €°€0T || SET | €F8 | L'6F | '8¢ | 96c | L.V || 6FT | ¥'ee | €'TT | 0°0¢ (&) Ord
V6T | 60T || €TT | L'F8 || €26 | 8°8¢ || 9T | TSV || ¥'6 | 6'9¢ | &9 | ¢'0¢ (5081
G6C | 8°COT || 76T | L°€8 | 8'8G | 824G | 16 | €'LF || ¢FT | 6F¢ | 00T | 165 @) dSDA
€0Z | L°COT || T€T | 8F8 | ¥'IF | 98¢ | L1¢ | L.V || 98 | T'¢¢ | 8'C | 7'6C (s)dSOA
L9 [ FOTT || 6 | T68 | ¥'0 | 8F9 || €0 | 6°¢S || c0'0| 8V | 700 | ¢9¢ dsoe
8% | T || &1 | 2'68 | g0 | 99 10 | L%S || #0'0 | 6°CF || €0°0 | 9'9¢ dso
woz [ a+rn [z [arn [z [a+n[weyz [atn[wz [arn [ vz [ atn
00¥ 03¢ 00% 097 001 08




Kapitel 8. Nummerische Ergebnisse und Vergleich der Lésungsansitze

168

SIXRI I9p SMB UOZUR)SU] 9[eal INJ 0Z)BSURSIUNSOT IoP YIIB[SIOA €' 9[[0qR],

- - _ -~ - - 906 | 8T || 98¢ | 98 €9 8V dSO®+ (pOed
_ . - - — - ¢69 | 08T || 7OV | 98 0 87 dSD®+ (g)Ord
- _ - - - — || 8€0T | 6LT |[ 989 | ¥8 || GL | 9F | dSO®F(pm)dSOA
_ _ - - - - Ge8 | 6LT | @6V | 98 | €9 | LV | dSO®+(gdSOA
_ _ - - — - e8L | 6LT || 8¢¥ | 98 Ly | 6F () O®d
_ _ - - — - €6S | e8I || vee | 218 8¢ | 09 (5)O®d
- . - - - - 068 | 08T || €IS | 98 || 19 | 1F @) dSOA
- - - - - - 9¢L | €81 | L6€ | 88 | LV | 8F () dSOA

99¢ | 8T¥ || @9 | ©€¢ | 89¢ | LST || 981 | 8T | L% | 16 | <0 | ¢ dsoe

0L | €cv | 9 | &S [ 9€T | ¥9T | ¥6 | 161 | ¥'T | @ | 0 | ¢c¢ dsD
wyz [ atn [z |arn | vz | arn | wz [arn | wz | arn | wz | atn
€€92Y Ly0cYd 96214 €59y 98¢y v61Yd




Kapitel 9

Zusammenfassung und Ausblick

Zur Zeit ist die Nachfrage nach Ansétzen fiir einen effizienten Ressourceneinsatz
seitens der Verkehrsunternehmen so grofs wie nie. Dies ist einerseits auf den immer
weiter steigenden Wettbewerbsdruck und andererseits auf die immer tiefer greifen-
de Kiirzung von Subventionen im OPNV zuriickzufiihren. Eine Bestandsgarantie
fiir einzelne Verkehrsunternehmen kann es nicht geben. Um im freien Markt iiberle-
ben zu kénnen, miissen die privaten Verkehrsunternehmen ihre Kosten senken, die
Produktivitit steigern und das Angebot verbessern. Auf der anderen Seite erzwingt
der Wettbewerb eine hohe Flexibilitdt und Reaktionsgeschwindigkeit, sich auf den
sich stdndig verdndernden Rahmenbedingungen schnell einzustellen. Die angebo-
tenen Leistungen miissen sténdig iiberpriift und gegebenenfalls schnell angepasst
werden. Die Moglichkeit, verschiedene Szenarien zu simulieren und Sensitivitits-
analysen durchzufiihren, gewinnt immer mehr an Bedeutung.

Dabei spielen computergestiitzte Planungswerkzeuge auf Basis von Methoden
aus dem Bereich des Operations Research eine entscheidende Rolle. In vielen mo-
dernen OPNV-Betrieben sind sie heutzutage nicht mehr wegzudenken. Mit der
Weiterentwicklung von Computertechnik und mathematischer Optimierung wer-
den solche Werkzeuge immer leistungsfihiger und bieten Verkehrsbetrieben immer
mehr Unterstiitzung in unterschiedlichen Phasen im umfangreichen Planungspro-
zess. Dabei riickt ein 6konomischer und méglichst effizienter Ressourceneinsatz im-
mer mehr in den Fokus, da die beiden Hauptressourcen eines Verkehrsbetriebs,
ndmlich Fahrzeuge und Personal, die groften Kostenfaktoren darstellen.

Der Einsatz von Optimierungsmethoden bei der Umlauf- und Dienstplanung
wird schon seit lingerer Zeit erforscht. Es existiert eine Reihe leistungsstarker
Verfahren, die in kommerziellen Planungswerkzeugen integriert sind und eine her-
vorragende Hilfe bei der effizienten Planung von Fahrzeugen und Fahrern leisten.
Allerdings verfolgen sie, dhnlich zu der manuellen Planung, eine streng sequen-
zielle Abarbeitung der beiden Planungsschritte: Zuerst werden die Umlaufe fiir
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Fahrzeuge geplant und darauf basierend Dienste fiir die Fahrer. Auf der anderen
Seite ist bekannt, dass eine simultane Betrachtung der beiden Planungsschritte
einen weiteren Schritt in Richtung effizienter Ressourceneinsatzplanung geht und
zusitzliches Einsparpotenzial darstellt. Ferner spielt die Integration von Umlauf-
und Dienstplanung bei den Betrieben im Nachbarsort- und Regionalverkehr eine
wichtige Rolle, da dort die herkémmliche sequenzielle Vorgehensweise wegen der
besonderen Netzstruktur nur sehr begrenzt einsetzbar ist.

Die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit bestand in der Entwicklung und Er-
probung mehrerer Losungsverfahren zum Losen integrierter Umlauf- und Dienst-
planungsprobleme mit mehreren Depots und einem unterschiedlichen Grad der In-
tegration. Weiterhin sollten die Einsatzgebiete aller Verfahren analysiert und ge-
geneinander abgegrenzt werden.

Nach einer Einfiihrung in die aktuelle Situation im Nahverkehr in Kapitel 1
wurde in Kapitel 2 der operative Planungsprozess im OPNV diskutiert. Insbe-
sondere wurde dabei auf die beiden Aufgaben der Ressourceneinsatzplanung, die
Umlauf- und Dienstplanung, sowohl einzeln als auch in einem integrierten Kontext
eingegangen.

Zum besseren Versténdnis der im Rahmen der Arbeit diskutierten und ver-
wendeten Modelle und Techniken wurde in Kapitel 3 die verwendeten Techniken
des Operations Research beschrieben. Anschliefsend wurden in Kapitel 4 der Stand
der Forschung im Bereich der Umlauf- und Dienstplanung sowohl bei sequenzieller
als auch bei gleichzeitiger Betrachtung ausfiihrlich diskutiert. Dabei wurden die
existierenden integrierten Modelle je nach Grad der Integration klassifiziert.

In Kapitel 5 wurde einer der in dieser Arbeit zentralen Ansitze zur Ldsung
integrierter Umlauf- und Dienstplanung mit mehreren Depots vorgestellt. Wir pra-
sentierten eine neue Modellierung und Formulierung des integrierten Umlauf- und
Dienstplanungsproblems mit mehreren Depots. Das zugrundeliegende Netzwerk-
modell wurde zum ersten Mal mit einer neuartigen Modellierungstechnik als Time-
Space-Netzwerk formuliert, das dank seiner Struktur zu einer erheblichen Redukti-
on der Netzwerkgrobe fiihrt. Demzufolge besitzt die davon abgeleitete mathemati-
sche Formulierung des Problems wesentlich weniger Entscheidungsvariablen als die
vergleichbaren Formulierungen aus der Literatur. Weiterhin konnten netzwerkba-
sierte Unterprobleme viel schneller und effizienter bewéltigt werden.

Der Losungsansatz basiert auf einer Kombination eines Column-Generation-
Verfahrens und Lagrange-Relaxation. Dabei untersuchten wir unterschiedliche Va-
rianten von Lagrange-Relaxationen. Zur Losung des resultierenden Lagrange-Dual-
Problems wurden zwei Losungsalgorithmen untersucht. Der erste Ansatz war das
weit verbreitete Subgradienten-Verfahren. Wir untersuchten die Eignung unter-
schiedlicher in der Literatur vorgestellten Modifikationen des Verfahrens sowie ei-
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gene Ideen fiir die gegebene Problemstellung. Der zweite untersuchte Algorithmus
war der Volume-Algorithmus. Allerdings zeigten die durchgefiihrten Tests, dass
der Volume-Algorithmus sich weder beziiglich der Lésungsqualitdt noch Losungs-
zeit gegen die fortgeschrittene Version des Subgradienten-Verfahrens durchsetzen
konnte.

Bei der Losung des Pricing-Problems im Column-Generation-Verfahren wur-
de eine Methode prasentiert, die dank einer speziellen Datenstruktur zur Verwal-
tung giiltiger Dienste die Losungszeit fiir diese Phase drastisch reduzieren konnte.
Auch die Anzahl der Column-Generation-Iterationen konnte dank eines intelligen-
ten Spaltenmanagements enorm verringert werden. Weiterhin wurden zahlreiche
Strategien zur Berechnung einer ganzzahligen Lésung untersucht, wodurch eine
gute Qualitat der integrierten Losung erreicht werden konnte.

Da eine integrierte Betrachtung von Umlauf- und Dienstplanung aus Griinden
der Komplexitéit schon fiir Probleme mittlerer Grofse an ihre Grenze stoft, bleibt
eine sequenzielle Abarbeitung der beiden Planungsphasen fiir viele Verkehrsbe-
triebe immer noch die einzige praktikable Alternative. Deshalb wurde als zweiter
Schwerpunkt dieser Arbeit ein teilintegriertes Verfahren entwickelt, das in Kapitel
6 prasentiert wurde. Es stellt einen Kompromiss zwischen der sequenziellen und
simultanen Planung dar. Trotz einer sequenziellen Vorgehensweise ermdglicht die-
ser Ansatz eine gewisse Interaktion zwischen beiden Planungsphasen. Die derartige
Kopplung hilft, bei in etwa vergleichbarer Laufzeit deutlich bessere Gesamtlosun-
gen als bei der rein sequenziellen Vorgehensweise zu finden. Somit bieten wir mit
diesem Verfahren eine anspruchsvolle Alternative auch fiir grofe Probleminstanzen.

Schliefslich wurde ein approximativer Ansatz zur Losung integrierter Umlauf-
und Dienstplanungsprobleme entwickelt (siehe Kapitel 7). Die Grundidee besteht
darin, das Problem zunéchst zu reduzieren, indem einige Entscheidungen aufgrund
gewisser Erwartungen im Vorfeld heuristisch getroffen werden, und erst dann mit
einem integrierten Ansatz fiir Umlauf- und Dienstplanung zu losen. Diese Vorge-
hensweise macht es moglich, auch gréfere Probleme integriert zu losen. In diesem
Zusammenhang prasentierten wir eine Technik zur Erkennung von Fahrtfolgen, die
mit grofser Wahrscheinlichkeit in einer optimalen bzw. guten Gesamtlosung vor-
kommen.

Alle entwickelten Verfahren wurden ausfiihrlich getestet, zur Eignung fiir un-
terschiedliche Problemgréfsen untersucht und einander gegeniiber gestellt. Eine Zu-
sammenfassung dieser Tests wurde in Kapitel 8 beschrieben. Dort wird auch eine
Empfehlung gegeben, welche Verfahren fiir welche Problemgréfsen bzw. Planungs-
situationen vorzuziehen sind.

Zusammenfassend lisst sich sagen, dass mit den vorgestellten Ergebnissen die
Ziele dieser Arbeit erreicht wurden: Es wurden mehrere Losungsverfahren zum Lo-
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sen integrierter Umlauf- und Dienstplanungsprobleme mit mehreren Depots und
einem unterschiedlichen Grad der Integration entwickelt und erprobt. Die Ein-
satzgebiete aller Verfahren wurden analysiert und gegeneinander abgegrenzt. Das
vorgeschlagene integrierte Verfahren konnte die zur Verfiigung stehenden Proble-
minstanzen aus der Literatur hervorragend meistern und iibertraf die bis jetzt
verOffentlichen Ergebnisse. Das adaptiv teilintegrierte Verfahren bietet dem Pla-
ner eine gute Alternative zu der herkdmmlichen rein sequenziellen Vorgehensweise
bei der Verplanung von Umldufen und Diensten auch bei grofen Problemfillen.
Der vorgeschlagene heuristische Ansatz bietet insbesondere bei den gréfsten mit
dem integrierten Ansatz zu losenden Instanzen eine Verbesserung der Laufzeit und
der Qualitdt der Losung. Schlieflich konnen alle Verfahren miteinander kombi-
niert werden. Wie die Ergebnisse der durchgefiihrten Tests zeigen, bieten solche
Kombinationen in vielen Féllen zusétzliche Synergieeffekte und fiihren zu besseren
Ergebnissen als die einzelnen Verfahren.

Die drei Hauptverfahren wurden in einem einheitlichen Framework prototy-
pisch umgesetzt. Sie konnen miteinander kombiniert werden und stellen somit ein
leistungsstarkes Werkzeug dar, das fiir unterschiedliche Problemgréften und Pla-
nungssituationen zahlreiche Alternativen bietet. Eine geeignete Modularisierung
und objektorientierte Struktur des Frameworks erlauben eine einfache Erweiterung
der Methoden und ihre Weiterverwendung. Sowohl die entwickelten Methoden als
auch die gewonnenen Erkenntnisse dienen bereits als Grundlage fiir weiterfiihrende
Forschungsaktivititen in diesem Bereich am Lehrstuhl Decision Support & Ope-
rations Research Lab der Universitdt Paderborn. Einige Komponenten des entwi-
ckelten Prototyps wurden bereits fiir Praxisprojekte eingesetzt. Weithin findet im
Moment im Rahmen einer Kooperation mit einem Industriepartner eine Integration
der entwickelten Algorithmen in ein kommerzielles Planungstool statt.

Die vorliegende Arbeit erdffnet eine Basis fiir weitere Forschungs- und Entwick-
lungsaktivititen im Bereich effizienter Planung im OPNV. So kénnen die entwickel-
ten Verfahren durch Weiterentwicklung der einzelnen Algorithmen verbessert und
insbesondere fiir grofe Problemfille anwendbar gemacht werden. Forschungsbedarf
besteht weiterhin in der Erweiterung der integrierte Umlauf- und Dienstplanung um
weitere praxisrelevante Aspekte. Einige Beispiele dafiir sind die Beriicksichtigung
von flexiblen Abfahrtszeiten, Anforderungen an die Linienzusammensetzung, Be-
riicksichtigung von Fahrerwiinschen, Einbeziehung von komplizierten Dienstregeln.
Weiteres Interesse seitens der Verkehrsbetriebe besteht in einer robusten Planung,
bei der die resultierenden Umldufe und Dienste mdoglichst stabil gegen eventuel-
le Storungen wie beispielsweise Verspdtungen sein sollen. Schlieflich besteht die
Moglichkeit, auch weitere Planungsschritte in einem grofen Modell zu integrieren.



Anhang A

Testinstanzen

Dieser Anhang bietet einen Uberblick iiber Dienstarten und Testinstanzen, die im
Rahmen dieser Arbeitet verwendeten werden.

A.1 Dienstarten

Bei allen Testinstanzen, die im Rahmen dieser Arbeit fiir die Validierung der unter-
suchten Ansitze verwendet wurden, erlaubten wir fiinf grundlegende Dienstarten,
die die Zuléssigkeit der generierten Dienste bestimmten. Diese Dienstarten wur-
den in |Huisman, 2004] definiert und sowohl dort als auch in |Borndorfer et al.,
2004] eingesetzt. Thre grundlegenden Eigenschaften sind in Tabelle A.1 zusammen-
gefasst (vgl. [Huisman, 2004, Seite 90]). Bei der Beschreibung verwenden wir die
in Unterabschnitt 2.3.3 eingefiihrte Terminologie.

Dienstart  Teil-  Frith- Tages- Spit- geteilter
dienst dienst dienst dienst Dienst

frithester Dienstbeginn 8:00  13:15
spatestes Dienstende 16:30  18:14  19:30
Anzahl der Dienststiicke 1 2 2 2 2

Min. Dienststiicklinge  0:30 0:30 0:30 0:30 0:30
Max. Dienststiicklinge  5:00 5:00 5:00 5:00 5:00

Min. Pausenzeit 0:45 0:45 0:45 0:45
Max. Dienstlange 9:45 9:45 9:45 12:00
Max. Arbeitszeit 9:00 9:00 9:00 9:00

Tabelle A.1: Eigenschaften der verwendeten Dienstarten

Wihrend ein Teildienst nur aus einem Dienststiick besteht, sind bei den iibrigen
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vier Dienstarten - Friihdienst, Tagesdienst, Spéatdienst und geteilter Dienst - genau
zwei Dienststiicke pro Dienst erlaubt. Bei drei Dienstarten ist ein frithester Dienst-
beginn bzw. ein spéiteste Dienstende definiert. Die Dienststiicklinge entspricht bei
allen Testinstanzen der ununterbrochenen Lenkzeit. Sie muss bei allen Dienstar-
ten in einem Intervall zwischen 30 Minuten und 5 Stunden liegen. Zwischen den
Dienststiicken (aufer bei Teildiensten) muss eine gesetzlich vorgeschriebene Pause
von mind. 45 Minuten liegen. Die maximale Arbeitszeit betrigt bei allen Dienstar-
ten 9 Stunden, die maximale Dienstldnge 9:45 Stunden bei normalen Diensten und
bis zu 12 Stunden bei geteilten Diensten. Die maximale Arbeitszeit und Dienstlinge
bei Teildiensten sind durch die Begrenzung der Dienststiicklinge immer erfiillt.

Jeder Dienst beginnt mit einer Vorbereitungszeit and endet mit einer Abschluss-
zeit (oder Nachbereitungszeit). Sie héingt von der Start- bzw. Endhaltestelle des
Dienstes ab und betrégt 10 Minuten fiir die Vorbereitungszeit bzw. 5 Minuten fiir
die Abschlusszeit, falls der Dienst im Depot beginnt bzw. endet. Liegt die Start-
bzw. Endposition des Dienstes an einem anderen Ablésepunkt (aukerhalb des De-
pots), betragen die beiden Zeitpauschalen jeweils 15 Minuten. In diesem Fall wird
aukerdem die Transferzeit vom Depot zu der Starthaltestelle bzw. von der Endhal-
testelle zum Depot hinzugerechnet.

A.2 Kiinstlich erzeugte ECOPT-Instanzen

Zum Testen der entwickelten Losungsanséitze verwenden wir unterschiedliche Tes-
tinstanzen. Eine Menge davon sind die ECOPT!-Instanzen. Es handelt sich um
kiinstlich generierte Instanzen, die von Dennis Huisman im Rahmen seiner Promo-
tionsarbeit speziell fiir Umlauf- und Dienstplanungsprobleme mit mehreren Depots
erzeugt worden sind (siehe [Huisman, 2004|). Eine detaillierte Beschreibung der
Struktur der Instanzen sowie die verwendeten Verteilungen und Annahmen sind
in [Huisman, 2004] zu finden. Wir entschieden uns fiir diese Bibliothek, weil sie
frei zugénglich ist (siehe [Huisman, 2005]) und auferdem zum Testen integrierter
Ansitze fiir Umlauf- und Dienstplanung mit mehreren Depots bereits verwendet
wurde (siehe [Huisman, 2004, [Borndorfer et al., 2004] und [Mesquita et al., 2005]).
Somit konnen wir unsere Ergebnisse mit den bereits verdffentlichten direkt verglei-
chen.

Die Testbibliothek besteht aus 120 Instanzen vom Typ A, die je nach Anzahl der
Depots und Fahrgastfahrten in 12 Problemklassen mit je 10 Instanzen pro Klasse
wie folgt gruppiert sind:

e 6 Problemklassen mit 2 Depots und jeweils 80, 100, 160, 200, 320 und 400

I'Erasmus Center for Optimization in Public Transport, Rotterdam
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Fahrgastfahrten pro Instanz und

e 6 Problemklassen mit 4 Depots und jeweils 80, 100, 160, 200, 320 und 400
Fahrgastfahrten pro Instanz.

Die kleineren Instanzen mit 80, 100 und 160 Fahrgastfahrten représentieren einen
Fahrplan mit vier Buslinien und vier Endhaltestellen, wihrend die mittelgrofsen
Instanzen mit 200, 320 und 400 Fahrgastfahrten einen Fahrplan mit fiinf Buslinien
und fiinf Endhaltestellen darstellen. Alle Endhaltestellen konnen als Ablosepunkte
benutzt werden. Jede Fahrgastfahrt darf von allen zwei bzw. vier Depots bedient
werden.

A.3 Reale Instanzen aus der Praxis

Neben den kiinstlich generierten Instanzen benutzen wir auch reale Instanzen aus
der Praxis, um die entwickelten Losungsverfahren zu testen. Es handelt sich um
6 Instanzen unterschiedlicher Gréfe, die uns von unserem Kooperationspartner
zur Verfiigung gestellt worden sind. Die wichtigsten Kenngréfsen dieser Instanzen
sind in Tabelle A.2 abgebildet. Dort ist neben der Anzahl der Fahrgastfahrten und
Depots auch die minimale Anzahl der Fahrzeuge angegeben, die sich aus der Losung
des Umlaufplanungsproblems fiir diese Instanzen ergibt.

R194 | R386 | R653 | R1296 | R2047 | R2633
Depots 4 4 4 2 2 3
Fahrgastfahrten | 194 | 386 | 653 1296 2047 | 2633
Fahrzeuge 19 32 67 46 114 126

Tabelle A.2: Eigenschaften der realen Testinstanzen aus der Praxis
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