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1 Uvod do problematiky

V poslednych rokoch zacinaju prechddzat do popredia elektrické vozidlad. KedZe
nemaju Zziadne emisie CO: azaroven maju nizke prevadzkové ndklady, zaCinaji byt
zaujimavou alternativou ku konvenénym vozidlam. Tento trend sa tyka aj verejnej dopravy.
V blizkej dobe mbézeme ocakavat vymenu flotily konvenénych vozidiel za flotilu elektrickych
vozidiel. Vzhl'adom na to, ze Specifikacia elektrickych vozidiel sa v niektorych ohl'adoch
znacne 1i$i od konven¢énych vozidiel, je nutné riesit’ problém navrhu dopravného systému pre
elektrické vozidla inak ako pre konvenéné vozidla.

Uloha, ktorou sa zaoberé tato praca, je tloha navrhu turnusov elektrickych vozidiel.
Ked’Ze je tato loha pomerne vSeobecnd a nakol’ko rozne typy vozidiel majli r6zne vlastnosti,
budu sa lisit’ aj problémy tykajlice sa konkrétneho typu vozidla. Ked’Ze najpouzivanej$im typom
vozidla vo verejnej doprave je konvenény autobus, je mozné ho nahradit’ elektrickym
autobusom, ktory sa konvencnému autobusu z pohladu pouzitia vel'mi podoba. Verejna
doprava je zaroven miestom, kde by mohli elektrické autobusy priniest’ zna¢né Gspory nakladov
na prevadzku a zaroven pomohli znizit’ emisie a tak zlepSit’ ovzduSie v mestach. Nasou ulohou
teda bude riesit’ ulohu navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej doprave.



Zékladom tlohy je zdkladna uloha navrhu turnusov. Pre popisanie zakladnej tlohy
navrhu turnusov s jednym depom a jednym typom vozidiel existuje niekol’ko matematickych
modelov v zavislosti od pohl'adu na dany problém. My si uvedieme jeden z nich. K tomu mame
zadefinované nasledujice mnoziny. N je mnozina vsetkych spojov, D, je ranné depo, D,, je
vecerné depo, K je mnozina vSetkych vozidiel, F (i) je mnozina moznych nasledovnikov spoja

i € N z ¢asového hl'adiska a B(i) je mnozina moznych predchodcov spoja i € N z ¢asového
k

hladiska. Okrem tychto premennych si definujeme premennt x;;, ktory predstavuje

rozhodnutie, ¢i obsltizime spoj j hned’ po spoji i vozidlom k, alebo nie.

min Z Z x’goj (1.1)

kEK jEF(DO)
Z.p. Z z xk =1 VjEN (1.2)
kEK ieB(j)
xi’fj.:Zfog VjeEN,keK (1.3)
i€B(j) 1eF()
xk € {0,1} Vke€K, i€ NUD, UD,,j € F(i) (1.4)

Ugelova funkcia (1.1) vyjadruje pocet potrebnych vozidiel. Podmienky (1.2)
zabezpecuju, ze kazdy spoj bude obsluzeny prave jednym vozidlom a podmienky (1.3) ndm
zabezpecuju, ze po obsluzeni spoja bude vozidlo pokracovat d’alej k dalSiemu spoju.
Podmienky (1.4) nam vyjadruja binarnost’ premenne;j xl’j

Pri aplikdcii elektrickych autobusov je nutné zvazit' ich Specifikd pri Gprave ulohy
navrhu turnusov. Prvou skupinou problémov st problémy suvisiace s batériou. Zakladnym
obmedzenim, ktoré prindSa batéria je obmedzenie dojazdu vozidla. Priblizny dojazd sucasnych
elektrickych autobusov sa pohybuje od 100 do 300 km [1], €o nie je dost’ na pokrytie celodennej
prevadzky vozidla. Dalsim aspektom batérie je jej Zivotnost. Podas pouZivania batérie
dochadza k takzvanej degradacii, o je proces, pri ktorom sa znizuje maximalna kapacita
batérie. Tento proces trva vac¢sinou niekol'ko rokov, pricom sa podl'a [2] znizi kapacita litium-
i6novej batérie na 70-80% jej povodnej kapacity pocas 5-7 rokov pouzivania.

Druhé skupina problémov sa tyka vonkajsich vplyvov. Tato skupina problémov opét
ovplyviiyje batériu a spotrebu vozidla. Jednym z prikladov je tvar trasy elektrického autobusu.
Pri stapani bude spotreba urcite vyssia ako pri jazde po rovnej trase. Naopak pri jazde nadol je
nutné brzdit, ¢o ddva mozZnost’ na vyuZitie regenerativnych bfzd na dobijanie elektrického
autobusu [3]. Dalsim velmi dobrym prikladom vonkajsieho vplyvu je pocasie a $pecificky
vonkajsia teplota. Bolo zistené, Ze pri nizkych teplotach batéria straca kapacitu [17], ¢o
samozrejme moze do zna¢nej miery moze ovplyvnit’ turnusy.

Posledna skupina problémov sa viaze k nabijaniu. Asi najvac¢§im problémom
vyplyvajucim znabijania je casova naroc¢nost’ tohto procesu. Dotankovanie klasického
autobusu trva niekol’ko minut, naproti tomu dobitie batérie elektrického autobusu méze zabrat’
az niekol’ko hodin v zavislosti od pouzitej technoldgie nabijania [3][4]. Nemalym problémom
je aj pocet nabijacich stanic, ktoré su k dispozicii, ked’ze vybudovanie kazdej stanice prinaSa
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nemalé néklady. Preto by sa malo vybudovat’ iba tol'’ko nabijacich stanic, kol'’ko je nutné. Pokial’
by sa vSak vybudovalo prili§ mélo stanic, mohlo by sa stat’, ze sa vytvori pred nimi front
elektrickych autobusov cakajucich na nabitie a v désledku toho by mohlo dojst’ ku kolapsu
verejnej dopravy. Respektive by bolo nutné zapojit' vacsi pocet elektrickych autobusov na
pokrytie spojov.

V stcasnosti existuji dva hlavné smery nabijacich technologii. Si to systémy
s vymenou batérii a systémy priebezné¢ho nabijania. Vymena batérii je systém, kde mame
k dispozicii elektricky autobus s vymenitel'nou batériou a zaroven je k dispozicii infrastrukttra
na ich vymenu za nabité batérie. Tento systém bol testovany napriklad v [6][7][8]. My sme sa
vSak zamerali na systém s priebeznym nabijanim. Priebezné nabijanie je systém nabijania, kde
sa elektricky autobus nabija pocCas prevadzky. Toto sa modze diat v depe, na koncovych
staniciach alebo pocas spojov na vybranych zastavkach. Zaroven je mozné mat stanice
umiestnené na viacerych miestach, alebo len na jednom. Pri tomto type je teda mozné riesit
ulohy, kde mame presne zadané lokacie nabijacich stanic alebo rieSime aj ich umiestiiovanie.
Na ich rieSenie sa da vyuzit’ simula¢ny pristup ako v pracach [9][10] alebo pristup modelovania
a pomocou optimalizaénych metod [12][13][14]. V&ac¢Sinou sa vSak autori zameriavaji na
aplikacie, kde st vSetky nabijacky umiestnené v depe [12], respektive blizko depa [13][14].

2 Definicia ulohy

Dolezitou stiCastou rieSenia je definicia problému a definicia predpokladov s ktorymi
pracujeme, ktoré budi pouzité aj pri formulacii matematického modelu ulohy. NaSe
predpoklady sa lisia od predpokladov inych autorov, hlavne v oblasti definicie nabijace]
infraStruktiry. Podmienky tlohy navrhu turnusov pre elektrické autobusy mézeme rozdelit’ do
troch skupin.

Zakladné podmienky ulohy navrhu turnusov st nasledovné.
e Obsluzenie kazdého spoja jedinym vozidlom.
e Zabezpecenie, ze kazdé vozidlo obsluhuje iba moznu sekvenciu spojov - v
jednom c¢ase obsluhuje iba jeden spoj (vylucenie paralelnej obsluhy spojov).
Dalsie podmienky $pecifické pre elektrické autobusy su nasledovné.
e Kapacita batérie musi byt dostato¢na na prejdenie k nabijacke pocas celého
turnusu.
e Na vybranych miestach sa mdze batéria nabit’. Pri nabijani sa vSak nesmie
presiahnut’ maximalna kapacita batérie.
e Na kazdej pripojke sa v jednom €ase moze nabijat’ iba jedno vozidlo.
Poslednou ¢ast'ou st podmienky tykajuce sa nabijacej infrastruktury, ktoré vychadzaja
Z ndsho navrhu ulohy:

e Nabijacky st rozmiestnené v dopravnej sieti na roznych miestach.

e Kazda nabijacka ma iba jedint pripojku.



e Proces nabijania je linedrny.

e Pocet pouzitych elektrickych autobusov musi byt minimalny.

3 Vysledky prace

V tejto Casti prace si predstavime nami navrhnuty matematicky model Glohy na rieSenie
ulohy névrhu turnusov elektrickych autobusov, jednu metédu zalozenu na metéde generovania
stipcov a jednu heuristickii metodu. V kazdej Gasti su uvedené aj vysledky experimentov pre
konkrétnu metddu rieSenia, ako aj ich zhodnotenie. Zaroven st tu uvedené Specifikacie stroja
a dat pouzitych pri experimentoch.

3.1 Testovacie data

Na otestovanie navrhnutych metod a ich porovnanie st pouzité datasety vygenerované
z dat poskytnutych prevadzkovatel'om verejnej dopravy DPMZ v meste Zilina. Poskytnuté data
obsahuju informacie o spojoch obsluhovanych naftovymi autobusmi a trolejbusmi pocas
jedného pracovného dna. Z poskytnutych dat sme vytvorili 10 uloh vyseparovanim spojov
niektorych liniek, ktoré obsahuju rézne poéty obsluhovanych spojov. Specifikacia datasetov je
nasledovna:

e DS1 - 49 spojov na linke 26

e DS2 - 77 spojov na linke 27

e DS3 - 83 spojov na linkach 26 a 29

e DS4 105 spojov na linke 20, 29, 30 a 31

e DS5 - 135 spojov na linke 20, 26, 29 a 30

e DS6 - 160 spojov na linke 26, 27 a 29

e DS7 - 245 spojov na linke 21, 22 a 27

e DSB8 —415 spojov na vSetkych autobusovych linkach

e DS9 - 494 spojov na vsetkych trolejbusovych linkach

e DS10-927 spojov na vSetkych autobusovych a trolejbusovych linkach

Na simulaciu rbéznych podmienok pocas prevadzky, ktoré sa tykaji maximalnej

kapacity batérie a Spotreby energie, sme Specifikovali tri r6zne scenare. Ich Specifikaciu

mozeme vidiet’ v tabulke 3.1.

Tabul’ka 3.1. Sezoénne scenare

Scendr Spotreba energie Maximalna kapacita batérie
Jar \ 0,8 kWh/km 140 kWh
Leto ‘ 1,08 kWh/km (+ 35%) 140 kWh
Zima \ 1,08 KWh/km (+ 35%) 105 kWh (-25%)

Dolezité je umiestnenie depa, odkial’ budl elektrické autobusy rano odchéadzat’ a vecer
donho prichédzat’. Pri kazdom datasete sa ako ranné aj vecerné depo berie autobusové depo
v meste Zilina, ktoré je vyznatené ako erveny bod na mape na obrazku 3.1. Na tomto obrazku
st vyznacené aj umiestnenia nabijaciek, pricom dve sa nachadzaji v depe pre trolejbusy a jedna
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je vcentre mesta na Hurbanovej ulici, ¢o priblizne zodpoveda aktuadlnemu umiestneniu
nabijaciek v meste.
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Obr. 3.1. Umiestnenie nabijagiek (modré body) a depo (&erveny bod) v meste Zilina

3.2 Exaktné metédy na rieSenie iilohy navrhu turnusov el. autobusov

Medzi zékladné metddy rieSenia optimaliza¢nych uloh patria metédy zaloZzené na
modelovani problému a jeho naslednom rieseni pomocou exaktnych optimalizaénych metod,
akou je napriklad metdda vetiev a hranic.

Zakladnou castou exaktnych metod je teda popisanie problému pomocou
matematického modelu. V stucasnosti neexistuje jednozna¢nd Standardnd formulacia ulohy
navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej doprave. VSetky matematické modely,
ktoré tato Ulohu popisuju stavaji na rdéznych predpokladoch v zavislosti od Specifického
charakteru skimaného variantu tlohy. Ako sme uZ spominali v predchadzajtcich kapitolach,
existuju r6zne technoldgie nabijania, r6zne pristupy k nabijaniu a rézne predpoklady tykajtice
sa nabijacej infrastruktary. Zaroven zavisi od autorov, aku mieru abstrakcie tlohy pouzijt.

Preto sme sa rozhodli vytvorit’ vlastny matematicky model ulohy navrhu turnusov
elektrickych autobusov vo verejnej doprave, ktoré buda zodpovedat’ nasej predstave ulohy,
Standardnym podmienkam ulohy navrhu turnusov, ako aj predpokladom tykajucich sa nabijacej
infrastruktury a technologie nabijania.

V nasledujticej Casti si formalne zadefinujeme ulohu navrhu turnusov elektrickych
autobusov vo verejnej doprave popiSeme nami navrhnuty matematicky model.

3.2.1 Matematicky model ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov

Majme mnozinu spojov N, ktoré treba obsluzit’. Ranné depo je reprezentované vrcholom
Dy.Vecerné depo je reprezentované mnozinou vrcholov oznacenych ako D,,, ktord obsahuje
jeden vrchol pre kazdy obsluhovany spoj.



Dalej definujeme mnozinu R reprezentujiicu vietky dostupné nabijacky, pri¢om kazda
Z nich ma iba jednu nabijaciu pripojku. Na kazdej nabijacke r € R mame k dispozicii mnozinu
vSetkych nabijacich udalosti T", ktoré reprezentuji ¢asovy interval, pocas ktorého je mozné
nabijat’ elektricky autobus. V nasom pripade je kazda nabijacia udalost’ odvodend od konca
kore$pondujiiceho spoja, a preto maji nabijacie udalosti roznu dizku. Mnozina T7 je
usporiadana podl'a ¢asu zaciatku nabijacich udalosti.

Kazdého spoja spoj i € N je charakterizovany ¢asom zaciatku spoja s; a ¢asom trvania
spoja t; aspotrebou c;. Kazda nabijacka r € R je charakterizovana rychlost'ou nabijania g,
ktora definuje, kol'ko energie sa nabije pocas jednej jednotky ¢asu (v naSom pripade uvazujeme
minuty). Ako sme predtym spomenuli, na kazdej nabijacke r € R mame k dispozicii mnozinu
nabijacich udalosti T". Nabijacia udalost t € T" je charakterizovana ¢asom zaliatku s,;.
Koniec nabijacej udalosti je naviazany na zaciatok nasledujucej, ¢ize nabijacia udalost’ konci
vtedy, ked’ zacne nasledujuca nabijacia udalost’.

Dalsou podstatnou &ast'ou problému st dizka trvania prejazdu a spotreba energie pocas
prejazdu. Cas prejazdu medzi spojom i a spojom j je reprezentovany konstantou t; j aspotreba
konstantou ¢;;. Cas prejazdu medzi spojom i a umiestnenim nabijacky r je ozna¢eny ako t;,
a spotreba na tomto prejazde ako c;-. Umiestnenie nabijacky je definované aj ¢asom prejazdu
tr; od nabijacky r K spoju j a spotrebou c,;. Pouzity elektricky autobus je charakterizovany

maximalnou SoC,,,,a minimalnou SoC,,;, kapacitou batérie.

Dalej si zadefinujeme mnoZiny reprezentujiice vztahy medzi spojmi a nabijacimi
udalostami. Mnozina F; obsahuje spoje, ktoré moézu z ¢asovej perspektivy nasledovat za
spojom i. Podobne je zadefinovana aj mnozina B;, ktora je mnozinou moznych prechadzajtcich
spojov spoja i.

Druhym vzt'ahom je vzt'ah medzi spojom a nabijacimi udalostami. Tu si definujeme
mnozinu Fc,;, ktora reprezentuje mozné nasledujuce nabijacie udalosti na nabijacke r k spoju
i. Podobne si zadefinujeme aj mnozinu Bc,;, ktora je mnozinou vSetkych moznych
predchadzajtcich nabijacich udalosti na nabijacke r k spoju i.

Pre kazdu nabijaciu udalost’ t na nabijacke r definujeme dve mnoziny Fi,.; @ Bi,. Tieto
mnoziny reprezentuji mozné nasledujice a predchadzajiice spoje k nabijacej udalosti ¢ na
nabijacke r.

Poslednou ¢ast'ou je definicia rozhodovacich premennych. Premenna x;; rozhoduje, ¢i
spoj j bude obsluhovany hned” po obsluZeni spoja i. Premenna y;,. reprezentuje rozhodnutie
0 presune na nabijaciu udalost’ t na nabijacke r hned’ po obsluzeni spoja i. Premenna z,;; ma
opac¢ny charakter a rozhoduje o presune na obsluhu spoja j po nabijani poc¢as nabijacej udalosti
t na nabijacke r. Premennd w,; umoziuje prechod medzi dvomi za sebou nasledujlicimi
nabijacimi udalost'ami na jednej nabijacke.

Ked'Ze sa v naSej ulohe pracuje s energiou ako palivom a potrebujeme vediet’ stav
nabitia batérie elektrického autobusu vo vybranych momentoch, zaviedli sme pridavné
rozhodovacie premenné e; a €., ktoré ndm hovoria o stave nabitia batérie pred spojom ¢,
respektive nabijacou udalostou t na nabijacke r.



Uéelova funkcia

min Z xD0j+Z Z Ypyrt (3.1)

jEFDO TER tEFCrp,

Ucelova funkcia (3.1) sa sklada z dvoch sim, ktoré minimalizuju podet pouzitych
elektrickych autobusov vychadzajucich z ranného depa.

Podmienky navrhu turnusov

iEBj TER tEBCTj
Z YVirt + W1 < 1vr eR,t € T" (33)
JEBir¢
2t ), w= ) st ), ), v EN <0
iEB]' TER tEBer lEFj TER tEFer
Z Virt + Wypt—1 = Z Zpej t W VTERLETT (3.5)
i€EBiyt JEFiyre

Podmienky (3.2) zarucuju, ze kazdy spoj bude obslizeny prave jednym vozidlom.
Podmienky (3.3) stanovuju, ze kazda nabijacia udalost’ bude navstivena maximalne jedenkrat,
¢o znamend, Ze iba jeden elektricky autobus moZze byt nabijany v jednom Case na jednej
nabijacke. Podmienky (3.4) st Standardnymi podmienkami zachovania toku pre spoje. Ako
podmienky zachovania toku pre kazda nabijaciu udalost’ slizia podmienky (3.5).

Podmienky spotreby energie

ep, = S0Cmax (3.6)
€; > SOCmin + Ci + Z xijcij + Z z YirtCir VieN (37)
JEF; TER tEFCyi
ej + Crj + Mqr(1— zp;) = S0Cpin + ZyejCrjVTr € R, L ETT,j € Fiyy (3.8)
€; <e — xij(ci + Cij) + SOCmax(l - XU)V_] EN,i € B} (39)
€; = e — xl-j(ci + Cij) - SOCmax(]- - x”)V] EN,i € B] (310)
€t < € — Vire(ci + Cip) + S0C0x (1 —yir) VI ER,t ETT,i € Biyyt (3.11)
Er¢ = € — yirt(ci + Cir) - SOCmax(l - yirt)vr ER,tE Tr'i € Birt (3-12)

Podmienky (3.6) sluzia na inicializaciu stavu nabitia batérie elektrického autobusu na
maximalnu kapacitu na za¢iatku pracovného diia. Dalsie podmienky (3.7) zabezpecuji, Ze
elektricky autobus bude mat dost’ energie na prejdenie Spoja a nasledujuceho presunu
k nasledujucemu spoju alebo nabijacke. Podobne, podmienky (3.8) zarucuju, ze elektricka
autobus bude mat’ dost’ energie po nabijani na to, aby bol schopny prejst’ k nasledujicemu
spoju. Podmienky (3.9)-(3.12) sa spajaju so zachovanim energie a slizia ako vidzba medzi
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premennymi reprezentujucimi stav nabitia. V pripade, Ze za sebou nasleduji dva spoje za sebou
musia platit’ podmienky (3.9) a (3.10). Podmienky (3.11) a (3.12) budu pouzité v pripade, zZe
zo spoja i prejde elektricky autobus k nabijacke r kvoli nabijaniu po¢as nabijacej udalosti t.

Podmienky nabijania

e+ Crj— & + S0Cax(1—214)) =0 Vr €R,t €T, j € Fiyy (3.13)
€rte1 — &t +S0C0x(1—w,)) =0 Vr ER,tETT (3.14)

e+ crj —Mq.(1—zp;) <S0Cpax V7 ER,tETT,j € Fiyy (3.15)
€rte1 — Mqr(1 —wy) < S0Cpgy VT ERLETT (3.16)

e < € + Zpyj ((sj — tj = Spe)qr — crj) + S0Cmax(1 — zp¢))
Vj € N,r ER,t € Bcj (3.17)

Ert+1 < Ert + Wrt(Srt+1 - Srt)Qr + SOCmax(l - Wrt) Vr € R, teT” (3-18)
e + Crj — &rp — S0Cmax (1 = 2ptj) < (Spry1 — Sp)qr VT ER,ETT,j E€Fi,  (3.19)

V tejto Casti s zadefinované podmienky, ktoré sa vzt'ahuju k minimdlnej a maximalnej
hranici nabitej energie pocas nabijacich udalosti. Podmienky (3.13) a (3.14) definuju, Ze
mnoZstvo nabitej energie musi byt nezaporné. Dalsie podmienky (3.15) a (3.16) zarucujd, ze
po nabijani nebude prekro¢end maximalna kapacita batérie definovana konstantou SoC,;, -

Podmienky (3.17), (3.18) a(3.19) limituji maximalne mnozstvo dobitej energie
zalozené na dostupnom Case pre nabijanie poc¢as nabijacej udalosti. V pripade Ze po nabijani
nasleduje spoj musia platit’ podmienky (3.17) a (3.19) obmedzujuce ¢as nabijania za¢iatkom
nasledujuceho spoja aj nasledujucej nabijacej udalosti. Pre pripad, kde pokracuje elektricky
autobus Vv nabijani musia platit podmienky (3.18) obmedzujice ¢as nabijania zaCiatkom
nasledujticej nabijacej udalosti.

Obligatorne podmienky

x;j €{0,1} ViENUDyUD,,jEF (3.20)
Yirt €{0,1} Vi € N,r €R,t € Fc,; (3.21)
Zj €{0,1} VI €R,t €T, j € Fiy (3.22)
w, €{0,1} VreR,t€ET, (3.23)
eg=0VieN (3.24)

&+ =0 VreR,teT, (3.25)

Rozhodovacie premenné x;;, Y, Zqj and w,, st binarneho charakteru, ¢o je
definované podmienkami (3.20), (3.21), (3.22) and (3.23). Pridavné rozhodovacie premenné e;
a &, ktoré udrziavaji informéciu o aktudlnom stave nabitia batérie pocas turnusu su
definované podmienkami (3.24) a (3.25) ako nezaporné.
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3.2.2 Vysledky experimentov

Na overenie a otestovanie navrhnutého matematického modelu sme sa rozhodli pouzit’
Standardny IP solver Xpress IVE. Okrem otestovania matematického modelu na réznych
datasetoch sme ziskané vysledky porovnali aj s vysledkom rieSenia Standardnej ulohy navrhu
turnusov (VSP) reprezentovanej matematickym modelom (1.1)-(1.4). Zaroven sme zistovali aj
Gasovi naro¢nost’ vypoétu. Casovy limit na vypodet problému bol stanoveny na 16 hodin,
ked’ze pri vacsich tlohéach sa po 16 hodinach vypoctu zacali prejavovat problémy spojené
s nedostatkom paméte RAM.

Dosiahnuté vysledky pre zimny scenar sa nachadzaju v tabulke 3.2. Stipec Ries
predstavuje najlepsie najdené rieSenie pocas vypoctu modelu, ¢o predstavuje pocCet pouzitych
elektrickych autobusov na pokrytie vietkych spojov turnusmi. Stipec BB predstavuje najlepsiu
spodnt hranicu riesenia a stipec Cas predstavuje ¢as vypoétu modelu v sekundach. Posledny
stipec VSP sluzi na porovnanie vysledkov nasho matematického modelu voéi pripadu, ked
flotilu dostupnych vozidiel budu tvorit’ konvenéné autobusy.

Tab. 3.2. Vysledky experimentov s matematickym modelom v pripade zimného scenara

Dataset  Ries. BB Cas(s) VSP

DS1 4 4 10,4 4
DS2 4 4 40 4
DS3 5 5 629,3 5
DS4 6 6 1237 6
DS5 10 8 57600 8
DS6 11 9 57600 9
DS7 - 13 57600 13
DS8 - 26 57600 26
DS9 - 28 57600 28
DS10 - 49 57600 49

V pripade zimného scenara, kde sa okrem zvySenej spotreby aj znizila maximalna
kapacita batérie. Ako vidime na vysledkoch pre datasety DS1-DS4, tak sa rieSenie ulohy VSP
a navrhu turnusov pre elektrické autobusy rovna. Tento fakt nam hovori to, Ze pre ulohy
definované tymito datasetmi je mozné nahradit’ flotilu konvenénych autobusov za flotilu
elektrickych autobusov v pomere 1:1. Takisto si moézeme v§imnut, ze pre datasety DS1-DS4
bolo riesenie pomocou matematického modelu schopné dosiahnut’ optimélne rieSenie. Avsak
pre datasety DS5-DS10 to pre pripad zimného scenara uz nebolo mozné z ¢asového hl'adiska,
ked’Ze sme dosiahli ¢asovy limit experimentu. Ako teda vidime tak matematicky model za¢ina
mat’ problémy s rieSenim pri vacsich datasetoch.

V tejto Casti sme predstavili novy matematicky model tlohy navrhu turnusov
elektrickych autobusov vo verejnej doprave. Experimenty s modelom overili matematicky
model a preukézali pouziteI'nost modelu na redlnych tlohach. Takisto sme boli schopni
definovat’ obmedzenia velkosti uloh, ktoré je mozné pomocou matematického modelu
a Standardného IP solvera riesit. Popri tom sme nasli aj faktory, ktoré vplyvaju najviac
ovplyviiuju rieSitel'nost’ tilohy a sice spotreba energie a maximalna kapacita batérie.
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3.3 Metoda redukcie vstupov s vyuZzitim rieSenia pomocou IP solvera

Riesenie tlohy navrhu turnusov pomocou matematického modelu sa ukazuje ako vel'mi
naro¢né na c¢as, hlavne v zavislosti od zvac¢sujuceho sa rozmeru ulohy. Preto sme sa rozhodli
zamerat’ na algoritmus, ktory je schopny redukovat’ vstupy [18][19], ¢ize mnozstvo spojov. Pri
aplikécii tohto algoritmu sme schopny zredukovat’ pocet vstupnych spojov do matematického
modelu, ¢im budeme schopny skratit’ ¢as vypoctu a v pripade vaésich tloh dokonca najst’ vel'mi
dobré riesenie, ktoré by sme pri pdvodnej tlohe neboli schopni najst’. Predstavovany algoritmus
je zalozeny na mysSlienke spajania dvoch spojov do jedného, tym, Ze ich zretazime a budeme
sa knim spravat’ ako k jedinému spoju. Samozrejme, tento pristup moze zapricinit'® stratu
optimality rieSenia ilohy, ale bude ndm schopny poskytnut riesenie blizke optimalnemu, je to
teda heuristicky algoritmus. Nas navrh algoritmu spajania spojov sa sklada z dvoch faz. V prvej
faze si vytvorime mozné dvojice spojov na spdjanie a V druhej fize sa zameriame na vyber
najvhodnejsich dvojic z vyberu v prvej faze, ktoré maju byt’ spojené.

3.3.1 Vyber potencialnych dvojic Spojov na spojenie
V prvej faze vyberame potenciilne dvojice, ktoré by mohli byt spojené na zéklade

niekol’kych kritérii. Prvym kritériom je vyber na zéklade koncovych zastavok. Tieto koncové
zastavky, v ktorych do6jde k spojeniu, musia byt umiestnené v okrajovych Castiach mesta.

Dalej si musime definovat’ kritérium na vyber vhodnych kandidatov (dvojic spojov) na
spojenie. Prvym pravidlom je, Ze prvy z dvojice spojov musi kon¢it’ na zastavke nachadzajice;j
sa v okrajovej Casti. Zaroven druhy spoj z dvojice musi zacinat’ na tej istej zastavke ako prvy
skonc¢il. Druhé pravidlo je zalozené na myslienke, ze dva spoje nasleduji v kratkom ¢asovom
slede za sebou. Velkost' tohto ¢asového intervalu je definovana parametrom MaxTime. Po
aplikdcii oboch kritérii vyberu dostdvame zoznam potencidlnych dvojic spojov na spojenie.

3.3.2 Vyber najvhodnejsSej dvojice spojov na spojenie

V druhej faze algoritmu na spédjanie spojov sa zameriame na vyber najvhodnejSej
dvojice spojov na spojenie spomedzi dvojic ziskanych v prvej faze.

Kandidst 1 Kandidst 2 D NajblizSia nabijadka

.
) ® i
= D (/7 D K_) Koncova zastavka
//w L © Vybrana
4
\\

zastivka spojenia
—

Obr. 3.2: Priklad vyberu kandidata podl'a kritéria BCC2

Prvym navrhnutym kritériom je vybrat’ tu dvojicu za sebou nasledujucich spojov, ktora
ma medzi sebou najkratsi cas. Toto kritérium sme oznacili ako BCC1 (Best candidate criterion).
Myslienka druhého navrhnutého kritéria je spojena s elektrickymi autobusmi aich
vzdialenost'ou od nabijacich stanic. Podl'a druhého kritéria (BCC2) si najskor vyberame tie
dvojice spojov, ktorych bod spojenia (zastavka) je ¢o najd’alej od najblizSej nabijacky.

Prikladom rozhodovania moze byt situdcia na obrazku 3.2, kde mame k dispozicii
dvoch kandidatov na spojenie a mame z nich vybrat’ toho vhodnejSieho. Na zaklade kritéria
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BCC2 si vyberieme kandidata 1. Po aplikovani druhej fazy algoritmu redukcie dostivame
redukovany zoznam spojov, v ktorom sa nachadzaju vsetky spoje (spojené aj nespojené).

3.3.3 Vysledky experimentov

Pri experimentoch sme testovali vplyv redukcie na vypoctovy Cas a vysledky riesenia
ulohy pomocou matematického modelu v porovnani s rieSenim povodnej (neredukovanej)
ulohy. Testovali sme niekol’ko réznych redukcii. Pre parameter MaxTime sme testovali hodnoty
5 a 15 minat maximéalneho &asu medzi spojmi. Dalej sme testovali obe kritéria vyberu
kandidatov BCC1 a BCC2 pre obe hodnoty parametra MaxTime.

V tabul’ke 3.3 ndjdeme vysledky redukcie spojov pre jednotlivé parametre
reprezentované stipcami tabul’ky, ako aj stipec Original, ktory obsahuje poéet spojov povodne;
ulohy. Kazda redukcia je oznacena nazvom reprezentujucim velkost' parametra MaxTime, za
ktorym nasleduje typ aplikovaného kritéria pre vyber najvhodnejsieho kandidata.

Tab. 3.3. Vysledky redukcie vstupov pre jednotlivé datasety

Dataset Redukcia vstupov Original
5 BCC1 5 BCC2 15 BCC1 15 BCC2
DS1 42 42 31 31 49
DS2 60 60 44 43 77
DS3 63 63 52 51 83
DS4 123 123 96 94 160
DS5 81 81 73 71 105
DS6 102 102 85 83 133
DS7 196 196 155 149 245
DS8 329 329 273 266 415
DS9 494 494 494 494 494
DS10 839 839 780 773 927

Po redukcii sme pristipili k testovaniu vypoctu redukovanych tloh pomocou
matematického modelu aIP solvera. V tabulke 3.4 moézeme vidiet vysledky tychto
experimentov pre zimny scenar. Prvy stipec Ries./BB pri kazdej redukcii obsahuje najlepsie
najdené riesenie a spodnu hranicu riesenia. Druhy stipec reprezentuje ¢as vypoétu v sekundach.
Posledny stipec Original reprezentuje vysledky experimentov pre pdvodnu ulohu pred
redukciou.

Pri zimnom scenari boli najvicsie problémy pri pdvodnej ulohe a tento problém sa
preniesol aj na redukované ulohy. Dokazuje to vel'kost  lloh, ktoré sme schopny dopocitat’ po
redukcii. Musime podotknut’, Ze kritérium BCC2 je vhodnejsie, ked’ze v pripade redukcii
5 BCC1 a 15 BCCI1 sa zhorsili spodné hranice rieSeni pri niektorych ulohach. NajlepSie
vysledky pre zimny scenar opét’ poskytuje redukcia 15 BCC2, priCom dosahuje aj najlepsSie
casy vypoctu. Priemerny uSetreny ¢as za vSak znizil na 45%, avSak aj to je znacna uspora ¢asu
oproti povodnej tlohe. M6Zeme si v§imnut, ze v pripade datasetov DS9 a DS10 sa v pripade
vSetkych scendrov nepodarilo najst’ rieSenie po ziadnej redukcii. Je to sposobené hlavne tym,
7e tieto datasety obsahuju trolejbusové spoje, ktoré sa nepodarilo zredukovat’ a tak zostala
velkost’ ulohy stale vel'mi vel'ka.
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Tab. 3.4. Vysledky experimentov pre jednotlivé redukcie pre zimny scenar s najlep$im najdenym riesenim
a spodnou hranicou (Ries./BB) a ¢asom vypoétu (Cas) v sekundach

Data 5 BCC1 5 BCC2 15 BCC1 15 BCC2 Original
set | Ries. Cas | Ries. Cas | Ries. Cas | Ries. Cas | Ries. Cas
/BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s) /BB (s)
DS1 | 4/4 6,4 4/4 6,1 4/4 3 4/4 2,5 4/4 10,4
DS2 | 4/4 19,7 4/4 18,9 5/5 59 4/4 4,1 4/4 40
DS3 5/5 69,2 5/5 69,6 5/5 449 5/5 32,7 5/5  629,3
DS4 | 6/6 556,2 | 6/6 5281 | 7/6 57600| 6/6 117 6/6 1237
DS5 9/9 57600 | 9/8 57600 | 9/8 57600 | 9/8 57600 | 10/8 57600
DS6 | 10/9 57600 | 10/9 57600 | 10/10 1329 9/9 716,2 | 11/9 57600
DS7 | -/13 57600 | -/13 57600 | 19/14 57600 | 17/13 57600 | -/13 57600
DS8 | -/26 57600 | -/26 57600 | -/26 57600 | -/26 57600 | -/26 57600
DS9 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600 | -/28 57600
DS10| -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600 | -/49 57600

3.4 Metéda zaloZena na metode generovania stipcov

Matematicky model, ktory sme predstavili v prechadzajucej Casti je komplexny a jeho
pouzitie spolu so Standardnym IP solverom a algoritmom vetiev a hranic je v pripade velkych
datasetov nemozné. Je to hlavne z dovodu Casovej naro¢nosti ako aj pamit'ovej narocnosti.
Pomocou modelu sme teda schopny riesit’ tlohy len priblizne o 100-150 spojoch, o nie je
vobec dostato¢né pre praktické pouzitie. Preto sme sa rozhodli vyskasat’ iny typ pristupu, a sice
pristup na zaklade met6dy generovania stipcov. Pri tejto metdde sa na problém navrhu turnusov
elektrickych autobusov pozerdame z iného uhla pohl'adu. V pripade metody generovania stipcov
nebudeme matematicky model priamo vytvarat’ turnusy, ale budeme vyberat zo vSetkych
moznych turnusov tie, ktoré sa pouziju na pokrytie spojov.

Definujeme mnozinu S vietkych pripustnych turnusov spifiajicich vietky podmienky
spotreby energie a nabijania. Potom nas§ hlavny problém moéze byt popisany nasledujucim
matematickym modelom, kde bindrna rozhodovacia premenna A; predstavuje rozhodnutie, ¢i
turnus s € S bude pouzity v rieSeni alebo nie.

min z Ag (3.26)
SES
Z.p. ZAS(Z agij + z z Cortj)) =1 VjEN (3.27)
SES iEN TrER tETT
ZAS(Z bore + dsreon) <1 VT ERLETT (3.28)
SES iEN
A €{01) VsES (3.29)

Utelova funkcia (3.26) minimalizuje polet pouzitych turnusov, &o zodpoveda
minimalizécii poctu pouZitych elektrickych autobusov, nakol’ko jeden turnus je obsluhovany
jednym elektrickym autobusom. Podmienka (3.27) sluzi ako zaruka, ze kazdy spoj bude
obsluzeny. KonStanty ay;; st 1 v pripade, Ze spoj j je obslizeny hned’ po spoji i pocas turnusu
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s a konStanty ¢ su 1, ak je spoj j obslizeny hned’ po nabijani poCas nabijacej udalosti t na
nabijacke r pocas turnusu s. Podmienka (3.28) reprezentuje obmedzenie, ze pocas jednej
nabijacej udalosti sa méZe nabijat’ iba jeden elektricky autobus. KonStanty bg;,; V tejto
podmienke predstavuju prechod medzi spojom i a nabijacou udalostou t na nabijacke r pocas
turnusu s. KonStanty dg;—1) st pokraCovanim nabijania medzi nabijacou udalostou t a
predchadzajiicou nabijacou udalostou t —1 na rovnakej nabijatke r pocas turnusu s.
Podmienky (3.29) st podmienkami binarnosti pre kazda premennu Aq.

Tento pohl'ad na problém je §pecificky pre pouzitie metddy generovania stipcov. Ked'ze
metdda generovania stipcov je iterativna metoda, ktord pozostava z opakovaného rieSenia
dvoch problémov musime zadefinovat’ dve ulohy a sice: obmedzeny hlavny problém a pod-
problém. Nasledne bude celkové rieSenie ulohy prebiehat’ tak, ze sa vyrieSi obmedzeny hlavny
problém, ¢im ziskame k dispozicii konStanty potrebné pre rieSenie pod-problému, ktory
zodpoveda tlohe hl'adania zlepSujiceho pripustného turnusu

3.4.1 RieSenie hlavného problému

Hlavny problém definovany matematickym modelom (3.26)-(3.29). Avsak, pocet
vSetkych pripustnych turnusov je obrovsky a aj pre malé ulohy je casovo naroc¢né najst’ vsetky
pripustné turnusy. Preto sa hlavny problém transformuje na obmedzeny hlavny problém
popisany matematickym modelom (3.30)-(3.33), ktory je identicky s hlavnym problémom
S tym rozdielom, ze tlohu riesi len na obmedzenej mnozine turnusov P, ktoréd je podmnozinou
vSetkych pripustnych turnusov S.

min Z Ag (3.30)
SEP
Z.p. ZAS(ZaSU+ZZ Cre) 21 ViEN|m =0 (3.31)
SEP iEN TER teTT
ZAS(Z boire + dsreon)) <1 Vr €REETT [0y <0 (3.32)
SEP iEN
A; €{0,1} VsePcS (3.33)

Pri rieSeni obmedzeného hlavného problému musime zacat’ pripustnym rieSenim tlohy
navrhu turnusov elektrickych autobusov. Pre pociato¢né rieSenie sme zvolili kyvadlové jazdy,
kde je kazdy spoj obsluZzeny inym elektrickym autobusom a kazdy turnus tvori iba obsluha
jediného spoja. RieSenim LP-relaxacie obmedzeného hlavného problému zaroven ziskame
dualne multiplikatory 7t; pre kazdy spoj a o, pre kazdu nabijaciu udalost’, priom toto rieSenie

je realizované IP solverom.

3.4.2 RieSenie pod-problému

V pod-probléme potrebujeme najst’ pripustni sekvenciu spojov a nabijacich udalosti,
ktoré by neporusili podmienky spotreby energie a nabijania batérie azaroven bude co
najvyhodnejs$i vzhl'adom na ziskané dudlne multiplikdtory, Cize taky, ktory ma zapornt
redukovani cenu. Redukovana cena turnusu (stipca) je nasom pripade nasledovna:
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s =1- Z T (Z asij + Z Z Csrtj) - Z Z Or¢ <Z bgire + dsr(t—1)> (3.34)

JEN iEN TER teTT TER tETT IEN

Cize v pod-probléme sa snazime minimalizovat’ redukovanu cenu turnusu. Tato uloha
mobze byt vyjadrena modelom s Géelovou funkciou (3.35) a pridavnou podmienkou (3.36),
ktoré zabezpecuje, ze z ranného depa vyjde iba jediné vozidlo. Zaroven musime zahrnut aj
podmienky toku vozidla, podmienky spotreby energie ako aj podmienky nabijania (3.4)-(3.25).
Tieto podmienky moézeme pouzit' z predchadzajiceho matematického modelu, pricom aj
definicia rozhodovacich premennych je identicka.

min 1-— z z TiXij — 22 z TiVirt

ieN jEFj iEN TER tEFCy;
- ZZ Z OrtZrtj — Z Z OrtWr(t-1) (3-35)
JEN TER tEBCy TER teTT
o St Y Y =t 336
jEFDO TER tEFC‘r‘DO

Prvou metddou na rieSenie pod-problému (metdéda SP-mod) je zékladna implementaciou
metddy generovania stipcov pomocou matematickych modelov a rieSenia pod-problému
pomocou Standardného IP solvera. Tato metdda bola pouzita za ucelom porovnania ostatnych
navrhnutych metdd. Pre rieSenie pod-problému sme navrhli Styri metddy, ktoré nadviazuju na
seba a kazda d’alSia metdda je vylepSenim tej predchadzajuce;.

Prvou navrhnutou metédou na rieSenie pod-problému je metdda SP-Yen, ktord vyuZziva
na rieSenie pod-problému algoritmus na hladanie k-najkratSich ciest, ked’ze tlohu pod-
problému je moZzné transformovat’ na hl'adanie najkratSej pripustnej cesty, pricom pripustnost’
je ovplyvnena podmienkami spotreby energie a nabijania.

Zékladnou myslienkou na hladanie najkratSej pripustnej cesty je generovanie
najkratSich ciest z ranného do vefern¢ho depa a ndsledné otestovanie, ¢i su pripustné. Na
generovanie najkratSich ciest sme sa rozhodli pouzit’ algoritmus na hl'adanie k-najkratSich ciest.
Pre implementéciu algoritmu sme pouzili Yenov algorimus, pretoze hl'add najkratSie cesty
iterativnym sposobom. Maximalny pocet ciest, ktoré su testované, je obmedzeny parametrom
kMax. Ak je k-ta najkratSia cesta pripustna, tak je pridana k mnozine v obmedzenom hlavnom
probléme. V pripade, Ze po otestovani vSetkych kMax-najkratSich ciest nendjdeme ani jednu
pripustnu cestu, tak sa spusti matematicky model na ndjdenie najkratSej pripustnej cesty.

Na otestovanie ¢i je najkratSia cesta pripustnd je pouzitd heuristika, ktord postupne
prechadza vsetky vrcholy cesty a upravuje aktudlny stav nabitia batérie. Ak je vrcholom
nabijacia udalost’, je nabité maximalne mozné mnozstvo energie.

Dal$ia metdda SP-YenM vyuziva algoritmus generovania viacerych turnusov z jedného
pod-problému inSpirovana metédami v [12] a [15]. Metoda SP-YenM funguje podobne ako
predchadzajiica metoda SP-Yen s tym rozdielom, Ze vyhladdva aj d’alSie cesty po najdeni
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najkratSej pripustnej cesty. Tieto turnusy su komplementarnymi k prvému najdenému turnusu,
¢im ziskame niekol’ko turnusov pocas jediného podproblému. Konvergencia rieSenia pomocou
tejto metddy sa ukazuje byt omnoho rychlejSia ako v pripade vygenerovania len jediného
turnusu. Je to hlavne z dévodu, ze komplementarne turnusy tvoria dohromady ¢ast” dobrého
rieSenia a preto vedia ucelovu funkciu obmedzeného problému rychlo stla¢it’ nadol.

Tretia metoda SP-TYenM vyuziva redukovany graf spojeni medzi spojmi, v ktorom sa
nenachadzaji nabijacie udalosti, spolu s heuristikou na pridavanie nabijacich udalosti do
turnusu. Zaroven vyuziva aj hl'adanie niekol’kych turnusov pocas jediného pod-problému.

Tato metoda funguje vel'mi podobne ako prva metdda a sklada sa z dvoch faz. V prvej
faze sa hl'ad4 najkratsia cesta len na digrafe tvorenom spojmi a rannym a vecernym depom. Po
najdeni najkratSej cesty nastupuje druhd faza, v ktorej sa snazime vytvorit’ pripustny turnus
z tejto najkratsej cesty pomocou pridavania nabijacich udalosti do turnusu. Samozrejme, ak
najkratsia cesta spiita podmienky pre spotrebu energie, tak nie je nutné priddvanie nabijacich
udalosti.

Druha faza sa vykonava pomocou heuristiky na pridavanie nabijacich udalosti, kde sa
najprv najde problematicky spoj, ktory poruSuje podmienku spotreby energie. Nasledne sa
postupuje smerom K zaciatku turnusu a pridavaju sa nabijacie udalosti, ktoré je mozné pridat’
medzi jednotlivé spoje, az kym nie je turnus pripustny. Ak sa nepodari vytvorit pripustny
turnus, vraciame sa k prvej faze a testujeme d’al$iu najkratsiu cestu.

Posledné dve metédy SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 pracuji rovnako ako metdda SP-
TYenM, ale je pridana heuristika na odstranenie spojov z turnusu. Heuristika na odstrafiovanie
spojov je aplikovana iba v pripade, Ze heuristika na pridavanie nabijacich udalosti je netispesna
pri generovani pripustného turnusu pre vSetkych kMax najkratSich ciest. Zakladna myslienka,
za ktorou je odstrafiovanie je, Ze po odstraneni spoja vznikne V turnuse ¢asova medzera v dizke
odstraneného spoja, ¢o poskytne moznost’ na nabijanie elektrického autobusu, ktory bude moct’
nasledne pokracovat’ v turnuse. Heuristika na odstraiiovanie spojov pracuje nasledovne. Najprv
heuristika aplikuje heuristiku na pridavanie nabijacich udalosti a vytvori turnus obsahujuci
nabijacie udalosti, aj ked’ tento turnus je nepripustny. Dalej v tomto turnuse najde spoj, ktory
spOsobuje porusenie podmienky pre spotrebu energie. Tento spoj je nasledne odstraneny
z Cistého turnusu bez nabijacich udalosti a je opédtovne aplikovana heuristika na priddvanie
nabijacich udalosti. Maximalny pocet odstranenych spojov je ohrani¢eny parametrom dMax.
Vytvorili sa dve stratégie odstranovania, asice sekven¢né odstraiiovanie v metdéde SP-
TYenMD1 a cyklické odstraniovanie vV metode SP-TYenMD?2.

3.4.3 Vysledky experimentov

Pre spustenie experimentov bolo nutné nastavit’ niektoré parametre definované pri
metddach. Cas pre vypoéet jedného experimentu bol stanoveny na 24 hodin. Dalej pre vypocet
jedného pod-problému bol stanoveny maximalny cas tri hodiny, v pripade, ze sa pouZije
vypocet pomocou matematického modelu. Parameter kMax, ktory definuje maximalny pocet
najkratSich ciest vygenerovanych algoritmom k-najkratSich ciest vo vSetkych metddach kde sa
pouziva, bol zafixovany na hodnotu kMax = 300. Nakoniec, parameter dMax, ktory definuje
maximalny pocet spojov odstraiovanych v metédach SP-TYenMD1 a SP-TYenMD?2, bol
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stanoveny na dMax =5 pre datasety DS1-DS8. Pre datasety DS9 a DS10 bol parameter
stanoveny na dMax = 7, kvoli vel'kosti tlohy.

Tabul’ka 3.5: Vysledky experimentov s pri zimnom scenari

Najl. SP-mod SP-TYenMD1 | SP-TYenMD2
Dataset | vysledok

/BB Ries. | Cas(s) | Ries. | Cas(s) | Ries. | Cas(s)
DS1 4/4 5 315 5 3,3 5 4,6
DS2 4/4 10 49564 4 1,2 4 1,2
DS3 5/5 14 40531 6 28,6 6 23,7
DS4 6/6 23 97162 7 29,7 7 38
DS5 10/8 79 92507 9 116 9 120

DS6 11/9 123 65441 10 151,6 10 146

DS7 -/13 - - 15 399,6 14 358

DS8 -126 - - 27 361 27 394

DS9 -128 - - 31 2558 31 2674
DS10 -149 - - 56 31409 123 45105

V tabulke 3.5 najdeme vysledky pre pripad zimného scenara pre najlepsie dve metddy
SP-TYenMD1 a SP-TYenMD?2 aich porovnanie so spodnou hranicou rieSenia ziskanou
pomocou matematického modelu ako aj porovnanie s metdodou rieSenia pod-problému len
pomocou matematického modelu (SP-mod). Ako mézeme vidiet v tabul’ke 3.5, tak pri pouZiti
metddy SP-mod je mozné riesit’ len vel'mi maly rozsah uloh a zaroven ¢as vypoctu je velmi
vysoky. Pri tejto metdde nastali problémy uz pri datasete DS2, kde je dosiahnuty vysledok viac
ako dvojnasobny so spodnou hranicou rieSenia. Naproti tomu je vidno, ze metddy SP-
TYenMD1 a SP-TYenMD2 znaéne zlepsili moznosti metody generovania stipcov. Vidime to
jednak na dosiahnutych vysledkoch, kde bola metdda dosiahnut’ velmi dobré vysledky
S nizkym rozdielom oproti spodnej hranici. Zaroven ¢€as vypoctu bol drasticky zniZeny
amozeme povedat, 7e metoda generovania stipcov je vhodnd na pouzitie aj pri realnych
ulohach. Pri porovnani oboch metéd SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 vidime, ze metoda SP-
TYenMD2 dosiahla v pripade datasetu DS7, avSak zlyhala v pripade datasetu DS10. Pri
testovani na ostatnych scendroch sa vSak vyskytli aj opaéné pripady a teda nemdzeme povedat’,
ktora z tychto dvoch metdd je lepsia.

Vo vseobecnosti mozeme povedat, Ze na§ navrh metody generovania stipcov
a Specialne metddy SP-TYenMD1 a SP-TYenMD2 st vel'mi vhodné na rieSenie tlohy navrhu
turnusov elektrickych autobusov, ked’ze dosiahli ve'mi dobré vysledky a ¢as vypoctu bol
znacne skrateny v porovnani s rieSenim pomocou matematického modelu, zvlast v pripade
uloh vicsieho rozsahu. Mdzeme teda tito metdodu odportcat’ aj na tlohy vacsieho rozsahu
a praktické vyuzitie v systémoch na podporu rozhodovania.

3.5 Riesenie pomocou algoritmu Grouping Genetic Algorithm (GGA)

Jednou z najpouzivanejSich metaheuristickych metod je geneticky algoritmus. Patri
medzi algoritmy, ktoré pracuji s populaciou rieseni (chromozomy). Tato populdcia sa
Vv priebehu algoritmu meni, pricom sa zo starej populacie vytvori nova na zaklade niekol’kych
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operacii, ktoré¢ z rieSeni v pdvodnej populéacii vytvoria nové rieSenia. Velkost' populacie je
Standardne dané parametrom a poc¢as behu algoritmu sa nemeni. Pre nasu ulohu sme sa rozhodli
pouzit metdodu Grouping Genetic Algorithm (GGA), ktora je Specifickym variantom
genetické¢ho algoritmu vhodnym pre ulohy deliace mnozinu prvkov (spoje) na disjunktné
skupiny (turnusy).

Na zaklade [16] sa Grouping Genetic Algorithm vyznacuje $pecifickou reprezentaciou
rieSenia. Dalej obsahuje tri rozne operatory, ktoré vytvarajii novii populaciu. St to kriZenie,
mutacia a inverzia. Operatory kriZzenia a mutacie principialne pracuji identicky ako pri
Standardnom genetickom algoritme. Operator inverzie je novym operatorom, Ktory vsak
nemeni samotné rieSenie, iba jeho Struktaru.

3.5.1 Reprezentacia rieSenia a navrh operatorov

V nasom pripade rieSenie (chromozom) predstavuje kompletny navrh turnusov pre
elektrické autobusy. Zakladni myslienku navrhu predstavuje obrazok 3.3. Riesenie sa sklada
Z turnusov pre jednotlivé elektrické autobusy. Kazdy turnus teda predstavuje skupinu (gén),
ktort tvoria obsluhované spoje a navstivené nabijacky. Zarovenn musi platit’, Ze kazdy turnus
v rieSent je pripustny, ¢ize musi spiiat’ podmienky pre nabijanie a spotrebu energie.

V kazdej skupine sa nachadzaji dva zoznamy. Prvy zoznam obsahuje spoje
obsluhované pocas turnusu. Druhym zoznamom, je zoznam vyuzitych nabijacich udalosti pocas
daného turnusu reprezentovaného skupinou. Plati, ze kazdy spoj musi byt obsluzeny a teda
rieSenie musi obsahovat’ vSetky spoje. Pre nabijacie udalosti musi platit, ze kazda nabijacia
udalost’ moéze byt’ v ramci rieSenia vyuzita iba jedenkrat. Fitness rieSenia je reprezentovana
hodnotou ucelovej funkcie.

Turnusy

@Oesnoa -
2 D 3 4 5 8 D B Spoj

3 D] 2 4 7 7 10 D n Nabijacia

udalost

Skupiny
(turnusy)

Obr. 3.3. Schéma reprezentacie rieSenia pre Grouping Genetic Algorithm
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Doélezitym parametrom metaheuristiky je parameter PopSize, ktory predstavuje velkost
populacie. Na jej inicializaciu je pouzitd vkladacia heuristika, ktord postupne vklada spoje do
jednotlivych turnusov, pricom kontroluje pripustnost vlozenia spoja do turnusu aj
potencidlnym pridanim potrebnych nabijacich udalosti. Ak nie je mozné spoj vlozit' do
ziadneho turnusu, vytvori sa novy turnus, do ktorého je tento spoj vlozeny.

1
pi=—d (3:37)
ZVj:l..popSize T
]

Krizenie je operacia, pri ktorej skombinujeme niekol'ko rieSeni za ucelom ziskania
nového riesenia. Vo vicSine pripadov sa vyberaju prave dve rieSenia nazyvané aj ako rodicia.
Prvou Castou krizenia je vyber rodicov pre krizenie — selekcia. V naSej implementacii sme sa
rozhodli pouzit' pre selekciu metodu Roulette-Wheel-Selection. Pri pouziti tejto metody
transformujeme fitness f; rieSenia i na pravdepodobnost’ p; pre kazdé rieSenie pomocou vzorca
(3.37), pricom plati ze suma vSetkych pravdepodobnosti rieSeni je rovna jednej. Ziskané
pravdepodobnosti prenesieme na interval 0-1, ¢im ho rozdelime na intervaly reprezentujice
jednotlivé rieSenia. Po vygenerovani nahodného cisla sa vyberie to rieSenie, do ktorého
intervalu toto ¢islo padlo.

1 2 3 2 3

a) Vyber body

IHl

[
r N

b) Vloz turnusy z prvého
rodi¢a do druhého rodi¢a 1,56

¢) Odstran duplicitné spoje
z nevloZenych turnusov

d) Vloz chybajlice spoje

et . 1,3,6 7.8
a precisluj turnusy

[ =
o H

Obr. 3.4. Schéma krizenia

Na kombinéciu rieSeni v krizeni sme pouzili metodu uvedent v [16]. Zakladny princip
heuristiky je mozné popisat’ v nasledujtcich krokoch, ktoré sii zobrazené aj na obrazku 3.4.
Najprv sa pre oboch rodi¢ov (rieSenia) nahodne vybrané dva body kriZenia (obr. 3.4a). Nasledne
je vybrana sekcia z prvého rodica 1’ vlozena do druhého rodica namiesto vybranej sekcie 2
druhého rodic¢a (obr. 3.4b), ¢im vznikd novy potomok. V potomkovi sa moZze stat, ze obsahuje
duplicity spojov a niektoré spoje neobsahuje vobec. Duplicity su teda z potomka odstranené,
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pricom sa vyhybame vloZenej sekcii. Pocas tohto procesu sa moze modifikovat’ niektoré gény
-z génu 1 sa teda stane gén 1” a z génu 3 sa stane gén 3” (obr. 3.4¢). Zaroven je aplikovana
heuristika na vkladanie nabijacich udalosti na zabezpecenie pripustnosti turnusov. V d’alSom
kroku sa vkladaju spoje, ktoré st vynechané (obr. 3.4d) — do génu 1” sme vlozili spoj ¢islo 3 a
do génu 3” spoj Cislo 8. Tento postup sa opakuje, az kym nie je vytvorena nova populdcia.

Mutécia pracuje iba s jedinym rieSenim za tcelom jeho zmeny a vytvorenia nového
rieSenia. Mutdcia je realizovana vymennou heuristikou vymienajicou sekvencie spojov medzi
dvomi vybranymi turnusmi. Z prvého vybraného turnusu je ndhodne vybrana sekvencia, ktora
sa bude vymienat’ za sekvenciu spojov druhé¢ho vybraného turnusu, pricom tieto sekvencie sa
odohravaju priblizne v rovnakom ¢asovom okne. Zaroveni sa dba na to, aby bola vymena
pripustna z pohl'adu spotreby energie. Operacia mutacia je ovplyviiovand dvomi parametrami
— pocet mutacii MutNum a pravdepodobnost’ vykonania mutacie MutProb.

Inverzia nemeni rieSenie ale iba jeho Struktiru za ucelom zvysit' diverzitu opracie
krizenia. Realizuje sa ako ndhodna vymena poradia dvoch skupin — turnusov v ramci rieSenia.
Ovplyviiuju ju opdtovne dva parametre — pocet inverzii InvNum a pravdepodobnost’ vykonania
inverzie InvProb.

3.5.2 Vysledky experimentov

Pre otestovanie navrhnutej metaheuristiky a ohodnotenie jej vykonnosti sme vykonali
niekol'’ko experimentov so zakladnym nastaveni parametrov ako aj experimenty s nastavovanim
parametrov. Po experimentoch s nastavenim parametrov sme zvolili nasledovné hodnoty
parametrov:

e PopSize =150
e MutNum =10
e MutProb=0,5
e [nvNum =10

e InvProb=0,8

Pre kazdy dataset bolo vykonanych 10 replikécii. Pre kazdl replik4ciu bol stanoveny
casovy limit 1200 sektind, v pripade datasteu DS10 to bolo 1800 sekund. Pre pripad druhého
kritéria zastavenia bola zvolend hranica 200 vymen populacii bezo zmeny najlepSieho
néjdeného riesenia.

Tabul’ka 3.6 obsahuje vysledky pre zimny scenar po nastaveni parametrov. Sledovany
je najlepsi, najhorsi dosiahnuty vysledok, ako aj pocet, kol’kokrat bol dosiahnuty najlepsi
vysledok. Zarovenn je uvedeny aj najlep$i, najhorS$i a priemerny cas vypoctu replikacie.
V pripade datasetov DS1-DS4 moézZeme vidiet, ze dosiahnuté st identické s optimalnym
rieSenim vo vSetkych replikdciach. Vidime vSak rozdiely v ostatnych datasetoch. Pre vysledky
datasetov DS5-DS7 sa znovu zvysila variabilita vysledkov, ¢ize nedosahujeme najlepsi najdeny
vysledok az tak casto. V pripade datasetov DS9 a DS10 sa uz podstatne vzd’al'ujeme od spodnej
hranice rieSenia. Toto zhorSenie sa vzt'ahuje k naro¢nej$im podmienkam fungovania, ked’ze
V zimnom scenari je zvy$ena spotreba energie a zaroven nizsia maximalna kapacita batérie. Cas
vypoctu sa zvySuje v zavislosti od velkosti datasetu. Je to ukdzané hlavne v pripade datasetu
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DS10, kde sa metaheuristika ukonc¢ila z dovodu vycerpania Casu a nie z dovodu dosiahnutia
maximalneho poc¢tu vymen populécii bezo zmeny najlepSicho najdeného riesenia.

Tabulka 3.6. Vysledky metaheuristiky GGA pre zimny scendr s upravenymi nastaveniami

Grouping Genetic Algorithm — upravené nastavenie
Dataset Najlepsi Najhorsi Pocet Najlepsi | NajhorSi | Priemerny
vysledok vysledok | najlepSich v cas (s) cas(s) cas (s)
repl.

DS1 4 4 20 1,27 2,45 1,37
DS2 4 4 20 4,75 4,97 4,82
DS3 5 5 20 4,51 4,98 4,70
DS4 6 6 20 7,64 10,67 8,37
DS5 8 9 2 11,09 18,34 11,70
DS6 9 10 14 17,32 33,82 21,99
DS7 13 14 5 53,47 99,05 62,72
DS8 26 26 20 209,44 258,99 222,68
DS9 30 32 1 629,84 1251,93 944,56
DS10 54 56 5 1801,01 | 1819,99 1806,66

Pri experimentoch s metaheuristikou sa ukazalo, ze je ve'mi vykonna, najma na tilohach
malého rozsahu, kde dosahovala vZdy optimalne vysledky. Pri ulohach vécsieho rozsahu sice
nie vZzdy dosiahla optimalny vysledok, avsak aj najhorsi vysledok sa prili§ nelisil od spodnej
hranice rieSenia. Pri experimentoch sa ukazalo, Zze nastavenie parametrov metaheuristiky
znacne ovplyviuje stabilitu vysledkov. Na zéklade ¢asov vypoctu a vysledkov mozeme tito
metaheuristiku odporucit’ na rieSenie ulohy navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej
doprave.

4 Zaver

Tato praca sa venovala ulohe navrhu turnusov elektrickych autobusov vo verejnej
doprave, ktora je variantom tradi¢nej tlohy navrhu turnusov. Ked’Ze sa v ulohe vyuzivaju
elektrické autobusy, je nutné ju upravit’ a zahrntit’ $pecifika spojené s elektrickymi autobusmi,
ktorymi st obmedzeny dojazd a nutnost’ nabijania [4][5][7], ktoré trva dlhsi Casovy usek.
Nabijacky na ktorych je moZzné nabijanie si rozmiestnené v dopravnej sieti. RieSenim tejto
ulohy rieSime jeden z problémov pri transformacii flotily konvenénych autobusov na flotilu
elektrickych autobusov, pricom tato transformécia sa bude zrejme vyzadovat' vo viacerych
mestach kvoli trendu znizovania emisii. Zaroven prevadzka elektrickych autobusov prinesie
zniZenie opera¢nych nadkladov, ked’ze cena elektriny je momentdlne omnoho niZSia ako cena
paliv.

Na modelovanie ulohy sme formulovali matematicky model Specificky pre naSe
zadanie, ktory spifial vietky potrebné podmienky tykajuce sa spotreby energie a nabijania ale
aj Standardné podmienky navrhu turnusov, ked’Ze pri pracach inych autorov sme sa nestretli so
Specifikom rozmiestnenia nabijacich stanic v dopravnej sieti, ale len na jednom mieste,
najéastejSie v depe [11][12][13][14]. Nasledne sme s tymto modelom vykonali numerické
experimenty, pri¢om sme testovali exaktné rieSenie tlohy pomocou Standardného IP solvera
Xpress IVE. Na zéklade experimentov sme zistili exaktné rieSenia testovanych tloh, respektive
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spodnt hranicu rieSenia, ¢o nam posluzilo ako porovnévacie kritérium pri ostatnych skimanych
metddach. Dalej bolo navrhnutych niekol’ko metéd na rieSenie zadanej Glohy. Tieto metody
boli nasledne skimané z pohl'adu kvality ziskanych vysledkov ako aj z pohl'adu vypoctového
Casu. Prvou metddou bola metdoda redukcie vstupov s vyuzitim rieSenia Glohy pomocou
matematického modelu a IP solvera. Tato metoda predspracuje vstupné data heuristickym
spdsobom, ¢im je schopna zredukovat’ mnozstvo vstupov odosielanych do matematického
modelu. Tymto spdsobom sa podarilo riesit’ ulohy vicSieho rozsahu a zaroven znizit' Cas
vypoctu potrebny na riesenie tloh.

Druhou skiimanou metddou bola metdda zaloZena na metdde generovania stipcov, ktora
pracuje s inym pohl'adom na problém a na rieSenie ¢asti problému vyuziva exaktné metody. Pri
tejto metode sme navrhli niekol’ko alternativ rieSenia pod-problému ktory je jednou z faz
metddy generovania stipcov, zaloZzenych na algoritme hladania k-najkratsich ciest s vyuzitim
niekol’kych heuristickych algoritmov. Pri experimentoch sa ukazalo, ze metdéda generovania
stipcov je schopna dosiahnut’ dobré vysledky aj na ulohach realneho rozsahu, pri¢om &as
vypoctu bol vyrazne niz$i ako v pripade pouzitia exaktnych metod.

Poslednou navrhnutou metédou bola metaheuristika Grouping Genetic Algorithm, ktora
je $pecifickou odnozou genetického algoritmu. Pri tejto metdode boli navrhnuté Specifické
operacie spracuvajuce populaciu, ako aj testovanie nastavenia parametrov metaheuristiky.
Ukazalo sa Ze nastavenie parametrov zna¢ne ovplyviuje stabilitu algoritmu a rychlost’ vypoctu
niektorych faz algoritmu. Samotna metdda sa ukazala ako vel'mi vhodna na pouzitie pri
realnych tlohach, nielen z pohl'adu ziskanych vysledkov, ale aj z pohl'adu vypoctového ¢asu.

Navrhnuté metoédy sa ukazali ako vhodné na pouzitie aj na rieSenie uloh redlneho
rozsahu. Tento fakt, ako aj ziskané vysledky nam poskytuju moznost’ vyuzit' tieto metddy pri
navrhu nastrojov potrebnych pri zavadzani flotily elektrickych autobusov do prostredia verejne;j
dopravy, ako aj ich operativneho a strategického riadenia. V buducnosti by bolo vhodné SirSie
preskiimanie navrhnutych metdd, ako aj testovanie na tilohach vicsieho rozsahu a zaroven ich
kombinacia s metdédami navrhujice nabijaciu infraStruktaru, ¢o moéze ulahlit’ prechod
z konven¢nych vozidiel na ekologickejsie elektrické vozidla v prostredi verejnej dopravy.
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