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STRESZCZENIE

"Uncertainty is an uncomfortable position. But certainty is an absurd one."
Francois-Marie Arouet de Voltaire

Zaprezentowana rozprawa doktorska dotyczy problematyki wyznaczania tras pojazdéw
na obszarach miejskich, ktora uwathia naturalngosowos¢wystepujacych zjawisk w sieci
drogowej miasta. Charakterystyka procesow transportowychepujgtych w dystrybuciji
towarow, zostata uzyskana przezaig tych procesow przez pryzmat koncepcji logistyki
miejskiej. Istotnym zatogniem proponowanych modeli jest prmyig, ze wspomniana loso-
wosc¢ nie jest zdefiniowana jako proces stochastyczrog, jako niepewnosc¢Takie rozumie-
nie potencjalnych, a priori nieznanych zmian w wasiaéh parametrow modelu udiovia
doktadniejsze opisanie nieprzewidywalnych procesow zacjoydh w ruchu miejskim. Wia-
sciwe opisanie tych zjawisk jest istotne dla zalwia wartoéi czasow przejazdow przez po-
szczegoblne odcinki w sieci drogowej miasta, co z kolei jest gtéaatgrminant specyfikacii
problemowych i jakogi rozwigzania zagadnienia planowania przewozu towarow.

Gtéwnym osignictym celem pracy jest zdefiniowanie matematycznegelokiyterialne-
go modelu zatmego od czasu dla problemu wyznaczania tras pojazdéwgkdniajgcego
elastyczne okna obstugi klientéw oraz przeptywy wsteczne towarow.gDonyginalng kwe-
stiag jest opracowana metoda implementacji niepewnodvartoLi parametrow
w zaproponowanym modelu, ktéra wykorzystuje charaktergshykowaci ruchu miejskie-
go. Przedstawione podeje bazuje na petzeniu dwdch prostszych zagadnielwukryte-
rialnego problemu najkrotszégiezki zaleznego od czasu z niepewnymi parametrami oraz
deterministycznego wielokryterialnego modelu wyznaczania tras pojazdoweainiagicego
elastyczne okna czasowe obstugi oraz wsteczne przeptywy towarow. Jak pokaazligy,
potaczenie obu modeli umbwia uproszczenie poziomu ztono<i obliczeniowej przy jed-
noczesnym uzyskaniu potencjalnych pozytywnych efektéw stosowania.

Potencjalne efekty stosowania zaprezentowanej metodyki zostaty otrzymane w wyniku
przetestowania szeregu przyktadow obliczeniowych, ktérych struktura zostata utworzona
w oparciu o informacje pozyskane z wywiadu z firiransportow oraz o charakterystygk
rzeczywistego ruchu drogowego wybranego obszaru Krakowa. Otrzymane rezultaty zostaty
poréwnane z dwoma popularnymi paaegmi: deterministycznym oraz stochastycznym.
Zestawienia dokonano poprzez ocgakosci kazdego z rozwjzan na podstawie wartog
wybranych parametrow. W wyniku przeprowadzonych symulacji obliczeniowych uzyskano
charakterystykekazdego z podéf, co umaliwito wskazanie potencjalnych zyskéw i strat
stosowania proponowanego pogtef.
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SUMMARY

"Uncertainty is an uncomfortable position. But certainty is an absurd one."
Francois-Marie Arouet de Voltaire

The presented doctoral thesis deals with the issues of vehicle routing problem in urban ar-
eas, which takes into account the natural randomness of traffic phenomena in the urban areas.
Characteristics of transport processes occurring in the goods distribution has been obtained by
the concept of city logistics systems activities. An important issue of the proposed model is
the assumption that random changes are not defined as stochastic processes, but as uncertainty
variables. Such approach is more compatible to describe unpredictable processes in urban
traffic, because it is not possible to indicate the probability distribution which could describe
such changes. Appropriate defining the randomness of travel times in the road network is im-
portant issue in mathematical model specifications. It is the main determinant of the quality of
obtaining solution of the freight transport planning in the city.

The main achievement in the thesis is proposition of the model for time-dependent mul-
ticriteria vehicle routing problem with simultaneous pickups and delivery and soft time win-
dows. The second crucial issue of research is original approach to handle uncertainty of urban
traffic parameters in the proposed model. The approach is based on a combination of two
simplest sub-problems: bi-criteria robust shortest path problem with time-dependent features
and corresponding multi-criteria vehicle routing problem with simultaneous pickups and de-
livery and soft time windows. As shown by the analysis, the dedicated integration of both
models allows to get more computationally tractable version and simultaneously obtaining the
potential positive effects of use.

The presented methodology was tested by series of experiments which structures were
based on information gained from transportation company with the assumption of real traffic
characteristics for selected area of Cracow. According to the tests the potential effects of use
was obtained in comparing with popular approaches: deterministic and stochastic. Statements
were made by evaluating the quality of each solution based on the value of selected parame-
ters. As a result of the numerical simulations the characteristics of each approach was ob-
tained, which enabled to identify a potential benefits and losses of applying the proposed ap-
proach.

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 7
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1 WPROWADZENIE

1.1 TLtO ROZWA ZAN

Funkcjonowanie wspotczesnych miast jest nierozerwalnigzane z dziataniem trans-
portu. Transport w systemie miejskim jest gtbwnym motorem rozwoju miasta. Od jego efek-
tywnosci zalezy sukces miast, ktéry mezby wyrazony poprzez aspekt: zrownoganego,
ekonomicznego i ekologicznego rozwoju, jakp$zycia mieszkacow, dosgpnoLi
i atrakcyjno€i transportu, a nawet wizerunku turystycznego przesi miejskiej. System
transportowy miasta nina podziekk na trzy gidbwne komponenty: podsystem transportu
zbiorowego, podsystem transportu indywidualnego oraz podsystem transportu towaréw. Na
podstawie przegtiu literatury mona zauway¢, ze w ostatnich dekadach gtéwnymi obiekta-

mi bada naukowych byly pierwsze dwa podsystemy - transpbivrowy (publiczny) oraz
indywidualny. Jednalezdynamiczny rozwdj miast, p@pujaca urbanizacja oraz wzrost popy-
tu na towarowe ustugi transportowe powaedrgwnie dynamiczny i ¢sto niekontrolowany
rozwoj transportu towarowego. Fakt ten spowodowetw ostatnich latach wielu badaczy,
organizacji m¢dzynarodowych, jak rownielokalnych wtadz miast zwrécito swpuwag: na
ten element systemu transportowego miasta [30, 97, 104].

Towarowy system transportowy (ang. Urban Goods Transport; Urban Freight Distribu-
tion) w miescie to ogot procesoéw oraz wszystkich obiektoéw dppgch udziat w przemiesz-
czaniu towaréw na obszarze miejskim. W sklad towarowego systemu miejskiego wchodz
nastpujace elementy: stedrogowa,srodki transportu towardéw, przegbiorstwa przewozo-
we swiadczce ustugi transportowe na terenach miejskich (mmyfikurierskie, firmy pocz-
towe, dostawcy towaréw), odbiorcy towaréw (klienci indywidualni, sklepy, biuragdyrz
przedsgbiorstwa ustugowe, itp.) oraz przevame obiekty, czyli towary. Komponentami tego
podsystemu gréwniez elementy wspoélne z pozostatymi podsystemami, cagh drogowy,
infrastruktura drogowa (znaki drogowe, sygnalizagjaetina) oraz miejsca postojowe, na
ktérych realizowany jest roztadunek pojazdu (zatoczki roztadunkowe, miejsca parkingowe).
Uczestnikami towarowego systemu transportowego migstatadze i zarzdy miast, miesz-
kancy, spedytorzy, przewaoicy oraz producenci, sprzedawcy i handlowcy [1(3B8]1

Proces transportowy jest to zespot dziadaganizacyjnych, wykonawczych i administra-
cyjnych, ktoére g realizowane przez grupgyspecjalizowanych pracownikow $eisle okre-
slonej kolejnogi, z wyciem srodkow transportowych w celu przemieszczania tadungo-
miedzy okrglonymi lokalizacjami. W procesie transportowym wyaija dziatania zwjzane
Z przygotowaniem tadunku do przewozu, tymczasowe magazynowanie, proces przewozowy
(zatadunek, przewdz, roztadunek, przetadunek towaréw) oraz cayrspedycyjne [113].

Rozwazanie dystrybucji towardw w miastach uwgdhiajgce tylko i wyhcznie procesy
transportowe, nie bytloby poprawne. Jest to spowodowane fakéepizy planowaniu proce-
su transportowego nie uwzglnia s¢ wptywu realizowanego przewozu (transportu) na oto-
czenie. Zgodnie z przytoczempowyzej definicg, proces transportowy odnose $ylko i wy-
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tacznie do fizycznego przewozu towaru oraz do jegdizagi zgodnie z przytymi kryte-

riami (gtébwnie z punktu widzenia przedsiorstwa transportowego). Rozszerzeniem takiego
rozumienia procesu transportu na obszarach miejskich jest koncepcja logistyki miejskiej (ang.
City Logistic). Logistyka miejska to nowa dziedzina nauki zagoaljs¢ procesami wyspu-

jacymi na obszarach miejskich, zmanymi gtdbwnie z procesem przemieszczania 0sob,-towa
row, informacji czy ustug w kontekte systemowym miasta (szczegotowa definicja w pod-
rozdziale 2.1). Oznacza t#e pojedyncze procesy transportu towar@wasalizowane w gf

ciu catlociowym, czyli wraz z ich wplywem na otoczenie i pstadych uczestnikdw systemu
miasta.

Kazda realizacja transportu towaréw w gt charakteryzuje sispecyficznymi proble-
mami funkcjonowania, ktéregswynikiem oddziatywania pozostatych uczestnikOw sysd.

W raporcie dotycgcym transportu towaréw w XXI wieku przygotowanym gzzOrganizae;
Wspotpracy Gospodarczej i Rozwoju (ang. Organization for Economic Co-operation and
Development - dalej OECD) [104] przedstawiono problemy transportowe, ktére wptywaty,
wptywaja i beda wptywac na sposob organizacji transportu w miastach. idodo nich zali-

czy¢ problemy z: dospnogia transportow, zattoczeniem transportowym, wptywem éra-
dowisko, poziomem bezpiearstwa, czy teé wizerunkiem miasta w ggiu turystycznym.

Poza kwestiami dotyerymi strony transportowej dochagedwniez czynniki po stronie po
uczestnikow systemu logistycznego miasta, ktérych wptyw jest istotnym kreatorem struktury
transportu towaréw (szczegoty w podrozdziale 2.1.1). Dla przykiador gmiany spoteczne,
technologiczne, pogbujagca urbanizacja, czy zestruktura tacucha dostaw. Dopiero takie
podejcie do opisu pozornie prostego procesu, jakim jesgyoz towardw w migeie, uma-

liwia wiasciwg identyfikacg problemow, jakie g przez ten proces generowane. Gtowne pro-
blemy realizacji transportu towarow w miastach to: brak koordynacji przeptywu towarow,
emisja spalin, emisja hatasu przez pojazdy, blokowanie ptgnnaschu (pieszego

i kotowego), zwgkszanie zattoczenia transportowego przy jednoczesmymiejszaniu do-
stepnogki transportowej oraz negatywne wptywanie na pozlmempieczastwa [29, 39, 86,

128, 148].

Ostatnie lata pokazyduwze zainteresowanie aspektami poprawy efektydendystrybucji
towarOw w miastach, szczegdlnie przez wladze miasistpaa nawet odpowiednich jedno-
stek administracji Unii Europejskiej. Przyktadem takich dziada liczne projekty badawcze
tj. BESTUFS[29], CIVITAS CARAVEL [39], TRAILBLAZER [148], SUGAR[128] oraz
LaMilo [86]. Gtownym celem tych projektow jest stworzenie nowych rgzai, ktGre mia-
tyby zmniejsza negatywny wptyw dystrybucji towaréw w miastach naazenie. Opréocz
wspomnianych projektow powstaty rowniglokumenty utworzone przez jednostki admini-
stracyjne UE oraz Stanow Zjednoczonych, ktére zawjemjin. zbiér rekomendowanych
rozwigzar poprawy jakéci dystrybucji towarow. Wtod tych rozwazan problematyka wy-
znaczania tras pojazddéw jest rownieymieniana [97, 151]. Jest ona wskazywana jako roz-
wigzanie o potencjalnie niskim koszcie wdeoia, dagce dobre efekty w postaci zmniejsze-
nia wptywu transportu towaréw na miesakaw, miasto orazrodowisko naturalne (szczego-
ty w podrozdziatach 2.1.2). Poruszone pogjykwestie byly przyczynglo sprawdzenia, jaki
jest aktualny stan wiedzy i bade& obszarze zagadmievyznaczania tras pojazdéw w obsza-
rach miejskich.
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Najogolniej rzecz ujmuyg problem wyznaczania tras pojazdéw (ang. VehicleitiRg
Problem - dalej VRP) to bardzo dobrze znane zagadnienie z dziedziny dyzefacyjnych,
ktérego celem jest wskazanie optymalnych tras poruszanipofgzddéw w sieci drogowej,
w celu swiadczenia ustug transportowych klientom. Optymairasy mog by¢ rozumiane
jako trasy o najmniejszym przgyym koszcie, np. czas poruszania jgojazdu, pokonany dy-
stans przez pojazdy, zyeie paliwa, wozokilometry, emisja spalin, itp. Nie¥ciwe wyzna-
czenie tras pojazdéw mezskutkowd ponoszeniem zloych kosztow przez firmtranspor-
tows, ale i przez otoczenie (mieszky, srodowisko naturalne). | na tym etapie pojawia Si
pierwsze pytanie: co oznacza "#éave rozwhzanie" dla zagadniewyznaczania tras pojaz-
déw w miescie?

Aby odpowiedzié na to pytanie naky przeanalizowa proces dystrybucji towaréw
w miescie w celu identyfikacji potencjalnych probleméw.ekowca realizujcy trag przez
odwiedzanie kolejnych klientow, rozwazgm towary (lub odbieraf) porusza si pojazdem
w sieci drogowej, a wC jest uczestnikiem ruchu.¢Bac uczestnikiem ruchu sposob jego po-
ruszania jest uzateiony od aktualnej sytuacji ruchowej w sieci, nplijevystepuje zator
drogowy, to czas przejazdu pojazdu rownvezrasta. Dtugzy czas przebywania w sieci, to
automatyczny wzrost kosztow realizacji takiej trasy. Koszty te gnognikaé z: diuiszego
czasu pracy kierowcy, wkszego zuycia paliwa przez pojazd, a co za tym idzieksie]
emisji szkodliwych spalin lub wyspienia potencjalnych incydentéw drogowych, spowodo-
wanych przez narastap frustracg kierowcy (przede wszystkim wskutekznmu czasowego
narzuconego przez firentransportow). Dodatkowo coraz e%ciej w ustugach kurierskich
wystepuje motiwosé wyboru przez klienta interwatu czasowego, w ktériyozytby sobie,
aby ustuga transportowa zostata wykonana. W sytuacji, gdyapigsbpomnienia w trakcie
przejazdu przez stedrogowg miasta, istnieje dwezprawdopodobiestwo, ze kierowca przyje-
dzie do niektérych klientow opdiony. Przy obecnym wysokim poziomie konkurencji na
rynku przesytek kurierskich mezto mi€ duz znaczenie dla wizerunku firmyswiadczo-
nych przez nich jakad ustug. Wysgpowanie wspomnianych kosztow jest wynikiem realiza-
cji otrzymanego rozvwgzania problemu VRP w wysoce dynamicznym i losowyemnancie
systemu transportowego miasta, jakim jest ruch drogowy. Zatendciwian rozwigzaniem"
wydaje s¢ by¢ takie, ktérego podatnoséa zmiennosarametréw ruchu byta jak najmniej-
sza, przy jednoczesnym zachowaniu niskich kosztow realizacji tras. Istotnym dla problemow
VRP parametrem ruchu drogowego jest czas przejazdu prZedrsgow, ktorego wartogi
bezpogednio wptywag na realizagj tras.

W tym punkcie rozwzan pojawia s¢ kolejne pytanie: jak uwzetinic zmiennoséczasu
przejazdu w sieci drogowej w procesie planowania tras pojazdéw? Jednym ze sposobdéw jest
odpowiednia reprezentacja danych przyjmowanych w modelach matematycznych zagadnie
VRP. Z przeprowadzonego przad literatury (podrozdziat 2.2) wynikae najbardziej po-
pularny sposob reprezentacji zmiennych parametrow modelu, tospedsfochastyczne. Po-
dejscie stochastyczne zakladas dany parametr (tu czas przejazdu) w danym przedeza-

Su jest zmienndosowy, a jej zmiennosdest opisana znanym rozktadem prawdopodobie
stwa. Jednak biac pod uwag naturalngcecle ruchu drogowego - nieprzewidywalnogcé
nieokreslonos¢, powstaje wtpliwosé czy opis zmiennad przez znane rozktady prawdopodo-
bienstwa jest wtaciwym podegciem.
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Alternatywnym sposobem opisu parametréw losowych jest padejpisane przez teeri
optymalizacji odpornej na wahania paramettdang. Robust Optimization). Podobnie jak
w podefciu stochastycznym zaktada gimiennoséparametréw modelu, jednak zmienndécé
nie jest opisana rozktadem, tylko poprzez zbiory niepegin@hg. Uncertainty Sets). Zbiory
te w romnych formach s definiowane przez przedzialy zmienopswartos¢ wariancji, ma-
cierz kowariancji czy te funkcje afiniczng22]. Majac na uwadze specyfikgichu drogowe-
go miasta - wysipowanie nieprzewidywalnych incydentéw drogowych tozania teorii
optymalizacji odpornej na wahania parametréw modelu, wydajbysizasadne wykorzysta-
nie tego podégia w zagadnieniach wyznaczania tras. Jednak jakkayndokonanego prze-
gladu aktualnego stanu badaastosowanie tej teorii w problematyce VRP jest daséym
obiektem rozwaan, szczegolnie w literaturze polskiej (podrozdzia)3.

W literaturze zagranicznej moa zaobserwowaz roku na rok, co raz to gksze zainte-
resowanie ¢ tematyka co wptywa na ksztattowanie nowych kierunkéw hagatym zakre-
sie. Szczegobtowy opis dotychczasowychggsig¢ zaprezentowano w podrozdziale 3.4 jednak
gtowny wniosek jaki moma z niego przytoczyto: w obecnych badaniach brakuje psdi,

w ktérym uwzgédnione bytyby bardziej rzeczywiste uwarunkowaniatdymicji towardow.
Miedzy inny g to:
1. Nieodpowiednie miejsce implementacji zmientiofnieokralonosci) parametréw
modelu matematycznego,
2. Brak uwzgtdniania mofiwosci wystgpienia wczeéniejszej i/lub poniejszej obstu-
gi klienta,
3. Brak uwzgédnienia przeptywow rewersyjnych towaréw,
4. Brak uwzgtdnienia wielokryterialnasi celu przy poszukiwaniu przestrzeni roz-
wigzan dopuszczalnych,
5. Brak odniesienia proponowanych nowych rogzeh do istniejcych metod.

Uwzglednienie wyej wymienionych aspektéw w problematyce wyznaczara pojaz-

dow staly s celami autora pracy.

1.2 SFORMULOWANIE PROBLEMU BADAWCZEGO , CELU, TEZ BADAWCZYCH
ORAZ ZAKRESU PRACY

Na podstawie dokonanego przeyl literatury sformutowano problem badawczy polega-
jacy na: identyfikacji charakterystyki zagadnienia wgezania tras pojazdow w obszarach
miejskich oraz na zastosowaniu dgstych metodyk modelowania matematycznego do opisu
problemu wyznaczania tras pojazdow w warunkach niepesunBsaca przedstawia badania
teoretyczne o charakterze metodologicznym.

Gtéwnym celem pracy doktorskiej jest stworzenie metodyki rgzyviania praktycznie
poszukiwanych zagadniewyznaczania tras pojazdow, w ktorej zostata uwdgiona nie-
pewnoséczasOw przejazdow w sieci drogowej miasta.

1 W polskiej literaturze nie ma jednoznacznie funkcjgoego terminu na opis tego rodzaju metod. Inne
sformutowania to: optymalizacja odporna, optymalizacja odpgoiowa lub optymalizacja typu "robust".
W dalszej czsci pracy lgda one stosowane wymiennie.
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Celami pgrednimi pracy 8:

1. Sformalizowanie zapisu modelu matematycznego, ktéry ¢tmiaghielokryterialnosé
celu poszukiwania rozwzania dla zagadniezwigzanych z dystrybugjowaréw w miastach,

2. Wskazanie potencjalnych zyskéw i strat stosowania fmaejwzgédniajgcego
zmiennosdparametrow modelu matematycznego.

3. Opracowanie propozycji umiejscowienia zagadnig/znaczania tras pojazdow meto-
dami optymalizacji odpornej na wahania parametrOw w nowoczesnej koncepcji inteligent-
nych systemow logistycznych miasta.

Na opracowapnmetodyk skiadag sic nastpujace zadania badawcze:

Przeghd literatury przedmiotu z zakresu problematyki wyzzamia tras, w ktorej
uwzgkdniono zmiennosparametréw modelu. Oldlenie luki badawczej.

Identyfikacja charakterystyki dystrybucji towaréw w &tie oraz kryteriow oceny
rozwigzan, na podstawie wywiadéw przeprowadzonych z przedstalami firm
transportowo - logistycznych,

Wykonanie diagnozy aktualnego stanu wiedzy z zakresu optymalizacji odpornej na
wahania parametrow modelu matematycznego w zagadnieniach trasowania pojaz-
dow.

Opracowanie deterministycznego modelu matematycznego, ktérego parametry zale-
73 od czasu dla zagadnienia wyznaczania tras pojazo@glkdniajgcego przepty-

wy rewersyjne oraz elastyczne okna czasowe, w ktérym cel jest opisgignma
kryteriami.

Opracowanie autorskiej metody roz@ywania zada optymalizacyjnych z zakresu
uktadania tras pojazdow.

Opracowanie modelu matematycznego o parametrach przedzialowych dla zagadnie-
nia najkrétszegciezki, ktorego dane gsopisane przy pomocy afinicznych zbioréw
niepewnogi, a cel optymalizacji jest wytany dwoma kryteriami.

Pozyskanie wiarygodnych danych empirycznych opisygh charakterystyksieci
drogowej wybranego obszaru miasta Krakowa, w celu wykonania poprawnych eks-
perymentow symulacyjnych,

Przeprowadzenie eksperymentow, w ktorych wykorzystano nowoczesnglziarz

do wykonywania symulacji mikroskopowej ruchu drogowego Aimsun, w celach po-
zyskania wiarygodnych danych o charakterystyce zmiamma@asu przejazdu przez

siec.

Wykonanie eksperymentdéw obliczeniowych przycia specjalistycznych progra-
mow komputerowych tj. Matlab, zestaw naizi ROME oraz pakiet CPLEX, w celu
weryfikacji przygtych zatoen modeli.

Przeprowadzenie analizy wynikéw w odniesieniu do klasycznych padej

Krytyczna ocena wyiecznogi proponowanej metodyki oraz wskazanie dalszych kie
runkéw bada.
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W dysertacji przyjto nas¢pujace tezy badawcze:

Gtowna teza pracy:

Matematyczne modele zagadnievyznaczania tras pojazdéw uwedhiajgce niepew-
nos¢ wartosci parametrow, wynikajcg z niemdgliwosci precyzyjnego okmdenia przysztych
ich wartogi, ktorych charakterystyka zostata zdefiniowana paociu o teorg optymalizacji
typu "robust”, pozwalag na bardziej reprezentatywne opisanie procesu roz2meg towa-
row w migcie.

Teza pomocnicza pracy:

Zastosowanie optymalizacji odpornej na wahania parametrow modelu w problematyce
wyznaczania tras pojazdéw pozwala na uzyskanie lepszej akosy;szej praktycznej ty-
tecznogi rozwigzan niz klasyczne podegia.

Praca sklada siz siedmiu rozdziatdw. Rozdziat pierwszy wprowadrabtematyk roz-
prawy, definiuje lukebadawcz, cel bada naukowych, zadania badawcze, tezy oraz zakres
pracy. Dodatkowo dla zachowania czyteltiogrzedstawiono strukterpracy, stownik pajé
oraz wykaz najwazniejszych oznaczestosowanych w pracy.

W drugim rozdziale zostat scharakteryzowany miejski system transportu towarow, ze
szczegOlnym zwréceniem uwagi na aspekty logistyczne procesow transportowych. Przedsta-
wiono rownie rekomendacje jednostek administracyjnych Unii Egjsiiej oraz Standow
Zjednoczonych dotyezych problematyki marszrutyzacji na terenach miejskdako posu-
mowanie tego rozdziatu przedstawiono propogwgsjstemowego ggia problematyki wyzna-
czania tras przy pomocy koncepcji Inteligentnych Systemow Logistycznych.

W rozdziale trzecim scharakteryzowano problematykznaczania tras, dokonano prze-
gladu wystpujacych odmian oraz wskazano rodzaje danych wykorzyastyeh w tych za-
gadnieniach. Wprowadzono podstawowegpiaj zwhzane z optymalizagjodpornana waha-
nia parametrow modelu oraz przedstawiono jej charakterysBdprezentowany sposob sto-
sowanych paj¢ zwigzanych z niepewnaefa zjawisk, umofiwit dokonanie przegidu literatu-
ry przedmiotu w zakresie stosowania odpornych modeli probleméw wyznaczania tras pojaz-
dow.

Rozdziat czwarty jest rozdziatem teoretycznym, zawiera ofcap@delowania matema-
tycznego zdefiniowanego problemu. Przedstawiono w nim charaktegyasiybrskiego mode-
lu zaleenego od czasu, zagadnienia wyznaczania tras pojaadagkdniagcego przeptywy
rewersyjne oraz elastyczne okna czasowe, w ktérym cel jest opisgignpa kryteriami.
Kolejne rozwaania to dekompozycja problemu do prostszych formgelu umoiiwienia
wprowadzania niepewroi danych oraz wierniejszego opisu rzeczywistegaesa dystry-
bucji towaréw. W rozdziale tym zaproponowano dwie prostsze formy modelu matematyczne-
go dla zagadnienia wyznaczania tras pojazdom - pierwsza zakfada minimatizterpch
celéw, a druga griu.

W rozdziale pitym zaprezentowano wyniki symulacji komputerowychkiérych doko-
nano analizy i weryfikacje proponowanych padegostata rownig przedstawiona charakte-
rystyka zaproponowanych modeli oraz cgknea uxtecznosé¢stosowania. W celu zachowa-
nia wiarygodnych wynikéw, symulacje komputerowe zostaly wykonane w oparciu o dane
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uzyskane z symulatora ruchu drogowego, ktéry zostat skalibrowany z pomiarami rzeczywi-
stymi. Charakterystyka i opis procesu modelowania mikroskopowego ronoséata zawarta
w tym rozdziale.

W rozdziale szOstym przedstawiono charakterystgkelegcia odpornego na losaw
zmiennosé¢parametrow modelu wybranego problemu wyznaczaampojazdéw. Analiza ta
zostata dokonana przez poréwnanie otrzymanych gzawvina bazie proponowanej metodyki
Z rozwigzaniami popularnych pod&j- deterministycznym i stochastycznym. Badania wyko-
nano na serii zbiorow danych, w ktorych zatog losowy stopie realizacji niepewnas.

Ostatni rozdziat to podsumowanie i weryfikacjaagsiictych celow, wskazanie pozytyw-
nych i negatywnych aspektoéw zaprezentowanej metodyki oraz wskazanie kierunkéw dalszych
bada.

Praca zostata uzupetniona o bibliogeafspis rysunkéw i tabel oraz dwa aeniki.
Pierwszy zadcznik zawiera matematyczny model dla wyznaczaniaejal gornej granicy
zmienno€i wybranych kryteriow cgstkowych globalnej funkcji celu. Drugi zgiznik pre-
zentuje wycygi z otrzymanych wynikdw w postaci tabelarycznej.

1.3WYKAZ NAJWA ZNIEJSZYCH OZNACZE N

SKROT NAZW PROBLEMOW DECYZYJNYCH

Problem wyznaczania tras pojazdéw, w ktorym uwdgiono elastyczne okna
VRP-STW czasowe obstugi oraz jednoczesne ramwmie i zbieranie towaréw (ang. Pickup
and Delivery Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows)

Rodzina zagadniedotyczcych wyznaczania tras pojazdéw (ang. Vehicle Routing

VRP Problem)
TSP Problem komiwojaera (ang. Traveling Salesman Problem)
Problem wyznaczania tras pojazdéw, w ktorym uwdgiono elastyczne okna
TD-VRP-STW czasowe obslugi oraz jednoczesne ramwie i zbieranie towaréw, gdzie czas
przejazdu zaley od wartdci czasu (ang. Time-Dependent Pickup and Delivery
Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows)
SPP Problem najkrotszejciezki (ang. Shortest Path Problem)
Problem wyznaczania tras pojazdéw, w ktérym uwdgiono elastyczne okna
R-VRP-STW czasowe obstugi oraz jednoczesne rammie i zbieranie towar6éw (ang. Robust

Pickup and Delivery Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows), ktory
posiada cechy odporém na wahania wartgi parametréw modelu.

Rodzina zagadnfedotyczicych wyznaczania odpornych tras pojazdéw (ang. Ro-
R-VRP bust Vehicle Routing Problem), ktére posiadegchy odpornéi na wahania war-
tosci parametrow modelu.

Problem wyznaczania tras pojazdéw, w ktorym uwdgiono elastyczne okna
czasowe obslugi oraz jednoczesne ramwie i zbieranie towaréw, gdzie czas
R-TD-VRP-STW przejazdu zaley od wartdci czasu (ang. Robust Time-Dependent Pickup and De-
livery Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows) , ktéry posiada cechy
odporndci na wahania wartci parametréw modelu.

Problem najkrétszejciezki (ang. Robust Shortest Path Problem), ktéry posiada

R-SPP cechy odporngi na wahania wartei parametréw modelu.

OZNACZENIA MODELI MATEMATYCZNYCH
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MIPy Ogodlny niepewny model programowania catkowitoliczbowego
PLy, Niepewny model programowania liniowego
Odporny odpowiednik niepewnego modelu programowania catkowitoliczbowego
RCMIP MIP.
u
RCYp Ekwiwalentny modeRCy;p
Model matematyczny problemu wyznaczania tras pojazdoweresge od czasu, w
VRPT ktérym uwzgtdniono elastyczne okna czasowe obstugi, wsteczne przeptywy towa-
row oraz pg¢ kryteriow minimalizacji
WVRPT Model matematycznyRPT z normalizowan funkcja kryterialmg, ktéra jest sum
znormalizowanych gciu pod-kryteriow
MIP Ogolny model programowania catkowitoliczbowego
PL Ogolny model programowania liniowego
RC Model odpornego odpowiednika niepewnego mod@ly, gdzie wszystkie dane
macierzyD s3 poddane losowym perturbacjom
pL1 Niepewny model programowania liniowego, w ktérym funkcja celu jest niepoddana
u losowym perturbacjom
Model odpornego odpowiednika niepewnego modRly,, gdzie tylko funkcja
RC1 kryterialna jest niepoddana wahaniom danych modelu, przy czydekaograni-
czea modelu posiada swéj indywidualny zbiér niepedaio
Model odpornego odpowiednika niepewnego modRly,, gdzie tylko funkcja
RC2 kryterialna jest niepoddana wahaniom danych modelu, przy czym dla wszystkich
ograniczé okreslono wspdlny zbiér niepewroi danych.
SppT Model dwukryterialnego problemu najkrotszejezki, ktory jest zaleny od czasu
rozpoczcia okna czasowego wierzchotka startowégjezki.
(RCspp) Odporny model dwukryterialnego problemu najkrotseazki
(RCspp) Dwukryterialny, ekwiwalentny model odpornego mod@ds,p)
Model matematyczny problemu wyznaczania tras pojazdéw, w ktérym envzgl
(nVRP1) niono elastyczne okna czasowe obstugi, wsteczne przeptywy towaréw oraz cztery
znormalizowane kryteria minimalizacji funkcji celu
Model matematyczny problemu wyznaczania tras pojazdéw, w ktérym envzgl
(nVRP2) niono elastyczne okna czasowe obstugi, wsteczne przeptywy towaréw etaz pi

znormalizowanych kryteriow minimalizacji funkcji celu

OZNACZENIA ZBIOROW

Rozszerzony zbiér skierowanych tukéw grafu o dodatkowe sztuczne,Sbedpie

APy polaczania, reprezentage odcinki wejciowe do K-tej liczby magazynéw powrot-
nych

GPy Rozszerzony graf skierowat@P o dodatkowe wirtualne magazyny powrotne
Zbior przedziatow czasowyc{tei#, lf], oznaczajcych, odpowiednio, najwczeiej-

TW# szy oraz najpiniejszy maliwy czas rozpoogeia obstugi transportowej, przy
czym:el < e; Al; < I, ktdre twora tzw. elastyczne okna czasowe obstugi
Rozszerzony zhiér indekséw wierzchotkéw grafu o dodatkowe indeksy sztucznych

VPy wierzchotkow, reprezentage K- liczbe magazynéw powrotnych dla K-tej liczby
pojazdéw

ZNB "Niepewna¢ w budzecie": zbior losowych perturbacji modelu niepewné§a,,)

okreslona przez przeetie |||, < 1 oraz||:|l; <y
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Zbior skierowanych tukéw grafu, oznacgajch bezpérednie padczenia mgdzy

AP wierzchotkami grafulGP

AS Zbior skierowanych tukéw grafu, o interpretaciji beseolniego paiczenia porrg-
dzy weztami sieci drogowe;j tj. odcinki sieci drogowej

GP Skierowany graf reprezentigy bezpdrednie padczenia pomidzy klientami oraz
pomiedzy klientami i magazynem

GS Skierowany graf reprezentigiy rzeczywisi sie¢ drogove miasta

M Zbiér indeks6wm ograniczé modeli: (PL) oraz(MIP) oraz ich niepewnych sfor-
mutowah

N Zbiér indekséwn zmiennych modeli(PL) oraz(MIP) oraz ich niepewnych sfor-
mutowah

NI Zbiér indeksowni zmiennych, ktoregscatkowitoliczbowe w model{MIP) oraz
ich niepewnych sformutowa

T Zbiér indeksow interwatdw czasowych

TI Zbiér przedziatéw jednostronnie domktyich (ti.) definiujacych granice interwa-

tow czasowych

Zbiér przedziatéw czasowycle;, [;], oznaczajcych, odpowiednio, najwczniej-
™ szy oraz najpiniejszy mdaliwy czas rozpoocgia obstugi transportowej i-tego
klienta, ktére tworz tzw. sztywne okna czasowe obstugi

Zbior wierzchotkéw grafu, reprezentsy klientow zgtaszaych popyt i/lub poda

VP
na towary wraz z magazynem
Vs Zbiér wierzchotkéw grafu, reprezentige wezty transportowe sieci drogowej
c Zbior indekséw potencjalnych, losowych scenariuszy zaliuzmgoru losowych
perturbacjiz
u Zbior niepewnéci danych macierz® modelu(PLy)
4 Zbiér losowych perturbacji modelu niepewne@i.,) w przestrzeniZ c R
5P Zbior Io_sowych perturbacji modelu niepewne@PP) opisany zatéeniami "nie-
pewndgci w ramach bugetu”
n Zbiér wag kryteriow czstkowych w funkcji kryterialnej

Zbior wartaci minimalnych oraz maksymalnych, jakie #eoprzypé¢ z osobna dana
FYRP funkcja kryterium cgstkowego, wykorzystywanych do normalizacji funkcji celu
dla modelow(nVRP) oraz(nVRPT)

OZNACZENIA MACIERZY | WEKTOROW

Rozszerzona macierz wastd dd;; > 0, V(i,j) € APx AVt € T 0 interpretacji

DDy odlegtasci bezpdredniej pomgdzy wierzchotkam((i, )

Rozszerzona macierz waftd tt;;; = 0,V(i,j) € APk AVT €T 0 interpretacii

TTx czasu przejazdu poguzy wierzchotkam(i, j) w danymr interwale czasowym

Macierz wartéci: a;; o interpretacji wspotczynnikéw ogranidzenodelu(PL) oraz
A modelu (MIP) gdzie i-ty wiersz odpowiada i-temu ograniczeniu, a j-ta kolumna
odpowiada j-tej zmiennej problemu

Macierz tzw. "daych liczb" [blij], ktére mana rozumié, jako maksymalny mo

B1 liwy czas zakéczeniasciezki pomiedzy pag punktéw(i, j) plus maksymalny czas
przejazdu w sieci na odcinki, j) plus maksymalny czas obstugi i-tego klienta

D Macierz danych model(PL) oraz model(MIP), skiadajca s¢ z: A,b,c, g
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DD Macierz wartéci: dd;; = 0,V(i,j) E AP AVT €T o0 interpretacji bezpoedniej
odlegtaici pomiedzy wierzchotkami(i, j)
T Macierz wartdci: tt;;; = 0,V(i,j) € AP AVt € T 0 interpretacji czasu przejazdu
pomiedzy wierzchotkam((i, j) w danymrt interwale czasowym
b Wektor wartdci: b; o interpretacji wyrazdw wolnych prawej strony ogranicze
modelu(PL) oraz model(MIP) dlai=1,...,m
c Wektor wartdci: ¢; o interpretacji wspotczynnikow funkcji kryterialnej modelu
(PL) oraz model(MIP) dlaj=1,...,n
d Wektor wartdci d; o interpretacji nieujemnego popytu na towary zgtaszanego
przez i-tego klienta
Wektory wartdci lb;, ub; o interpretacji, odpowiednio, dolnego i gérnego ograni-
Ib, ub czenia dla i-tej zmiennej mode(M1P) oraz jego niepewnego i odpornego sformu-
towania
s Wektor wartdci s; o interpretacji nieujemnej poglana towary zgtaszane przez i-
tego klienta
st Wektor wartdci st; o interpretacji nieujemnego czasu obstugi transportowe;j i-tego
klienta
X Wektor zmiennych decyzyjnycly modelu(PL) oraz modelu(MIP) oraz ich nie-
pewnych i odpornych sformutowia
r Wektor parametr6wWr;] kontrolujgcych poziom konserwatyzmu i-tego ogranicze-
nia modeluRCy;p)
n Macierz perturbacji przyjmaga swoje wartéci n;; w zbiorze perturbacj NB
4 Wektor perturbaciji przyjmapy swoje wartéci £, w zbiorze perturbacig
TSP Macierz wartdci: ttisj’; >0,v(i,j) € ASAVT €T 0 interpretacji czasu przejazdu
pomiedzy wierzchotkam((i, j) w danymrt interwale czasowym
DDSP Macierz wartdci: ddfj" >0,v(i,j) e ASAVT ET o interpretacji bezpoedniej
odlegtasci pomiedzy wierzchotkami(i, j)
o Macierz wart@ci: ttfj” (Teorg)’ gdziereorg jest indeksem interwatu czasowego w
€org zakresie, ktorego znajdujegspocztek okna czasowege,,, wierzchotka starto-
wegoorg najkrotszegciezki
nsP Macierz perturbacji przyjmaga swoje wartéci nfjp w zbiorze perturbacizS?
ta Wektor zmiennych z warfgiami [ta;], Vi € VPg 0 interpretacji czasu przyjazdu
do i-tego klienta

POzOSTALE OZNACZENIA

Wartcsci minimalne, jakie mog przyja¢ funkcje kryterium czstkowego z osobna,
Fa,,Fa,, Fas, Fa,, Fas | dla odpowiednio: gcznego czasu trwania tragcinego dystansu trasgcknego
czasu oczekiwaniagéznego czasu optienia oraz liczby pojazdow

Wartasci maksymalne, jakie magprzyja¢ funkcje kryterium czstkowego z osob-
Fb,,Fb,,Fbs,Fb,, Fbs na, dla odpowiednioz€znego czasu trwania tragctnego dystansu tragcknego
czasu oczekiwaniagéznego czasu optienia oraz liczby pojazdow

U, Wartas¢ okreslajaca gorny zakres interwatu czasowego

Funkcja skokowa czasu przejazdu tuldyj) zalezna od wartéci 7 interwatu cza-

ct;(¥) sowego
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fufo f3 far fs

Kryteria czstkowe o interpretacji, odpowiednigickny czas trasatzny dystans
tras, hczny czas zbyt wczesnego przyjazdéw pojazdu do klient@many czas zbyt
péznego przyjazdu pojazdéw do klientéw oragzna liczba aytych pojazdéw
W rozwigzaniu

ta; Zmienna model§nVRPT) okreslajaca czas przyjazdu pojazdu do i-tego klient

. Zmienna binarna model(nVRPT) o interpretacji, czy dany tuki,j) znajduje sj
Wt W rozwigzaniu w interwale czasowym

df;; Zmienna model§nVRPT) okrelajaca ilos¢ towaru rozwaonego, znajducego s
Y w pojezdzie przejedzajacego przez tuki, j) - przeptyw towaréw w przéd

sfo Zmienna modelunVRPT) okrelajaca ilas¢ towaru zbieranego, znajdisego s
ij

w pojezdzie przejedzajacego przez tuKi, j) - przeplyw rewersyjny

61,03,03, 064,05

Parametry funkcji kryterialnej o interpretacji ekonomicznego, jednostkowego od-
powiednio: kosztu jednej wozogodziny, kosztu jednego wozokilometra, kosztu

Zwigzany z wczéniejszym przyjazdem pojazdu do klienta, kosztugzany z pé-
niejszym przyjazdem pojazdu do klienta oraz operacyjnego kosgytiayednego
pojazdu

W1, Wy, W3, Wy, Ws

Wartasci wag dla poszczegdlnych kryteriowastkowych, przy czymy:_; w; = 1

Przedzial czasowy oznacgey odpowiednio, najwczeiejszy maliwy wyjazd

[E, L] pojazdéw z magazynu i najadiejszy maliwy powrét pojazdéw do magazynu.
Y Parametr kontroldry poziom konserwatyzmu rozaziania
B2 Duza liczba, ktéra mze by okreslona przez maksymalny czas zakpenia kadej
trasy
K Wartcs¢ okreslajaca liczly pojazddw znajdacg sic w dyspozyciji
Q Maksymalna tadownié pojazdow
g Stata funkcji kryterialnej problem(PL)
{org,des} Punkt startowy i kicowy w problemie najkrétszégiezki
5P Zmienn_a bir_1arna r_nodeICSPPT) o interpretacji, czy dany tuki,j) znajduje si
Y W rozwigzaniu (wsciezce)
5P £5P Funkcje celu modeluSPPT) o interpretacji, odpowiednio:ad¢zny czassiciezki

i taczna diugéc $ciezki

Fa3®, Fbs*?

Minimalng i maksymalg diugas¢ sciezki w danej sieci wyrazong jednostlg odle-
gtosci w modelu(SPPT)

Fa3?, Fbs?

Minimalng i maksymalg dtugas¢ trwaniasciezki dla danej sieci wyraong jednost-
ka czasu w model@SPPT)

SP

1) Wartas¢ wagi kryterium czasu w mode(§PPT)
5P Parametr sterggy poziom konserwatyzmu rozgwania odpornego modelu
(RCspp)
. Indeks interwatu czasowego,, €T w zakresie, ktorego znajdujeg gpoczitek
forg okna czasowege,,, wierzchotka startowegorg najkrétszegciezki.
afjp Macierz zmiennych dualnych moddl8Cspp)
osF Zmienna dualna modeliRCy,;p)
a;j Macierz zmiennych dualnych moddlRCy,,p)
0; Wektor zmiennych dualnych mode(RCy;p)
yiSjP Dodatkovg zmienm modelu(RCy;;p), ktéra odpowiada optymalnemu rozaéniu
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dla kazdego wpisyx;”| modelu(RCyy;p)

Yj

Dodatkowg zmienrg modelu(RCy;;p), ktéra odpowiada optymalnemu rozzéniu
x; | modelu(RCy;p)

AKCENTY W OZNACZENIACH ZMIENNYCH

Zmienne niepewne lub wa# niepewne npé oznacza wektor niepewnych warto-

Tylda: sci wspotczynnikow funkgji kryterialnej

Kreska: Nominalne wartéci danych reprezentage struktug afiniczrg niepewnych warto-
reska. éci danych modelu; me to by np. warté¢ oczekiwana

D e Wartcici danych reprezentaje potencjalny zakres zmian, wykorzystywane przy
aszek. opisie afinicznym niepewnych wak danych

Gwiazdka: * Wartas¢ optymalna danego problemu lub wektor zmiennych z rgzamiem opty-

malnym
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2 DYSTRYBUCJA TOWAROW NA OBSZARACH MIEJSKICH

2.1 CHARAKTERYSTYKA MIEJSKIEJ DYSTRYBUCJI TOWAROW

W ostatnich latach w literaturze przedmiotu mazzaobserwowatrend do opisu trans-
portu towarowego w miastach jako elementu systemu logistycznego miasta, w ktorym wyst
puja procesy logistyczrfe Ze wzgkdu na wielo-obszarowy charakter funkcjonowania raiast
system logistyczny miasta prowadzi badania i generuje oddziatywageyrinnymi w za-
kresie [38, 150]:

= organizacji obstugi logistycznej jednostek gospodarczych,

» organizacji pasgerskiego transportu miejskiego oraz podmiejskiego,

= organizacji towarowego transportu miejskiego, w tym procesy zaopatrzenia, dystry-
buciji, czy te sktadowania towaréw,

» problematyki utylizacji odpadéw komunalnych,

= organizacji sieci telekomunikacyjnej,

= zaopatrywania w media (woda, energia elektryczna i cieplna, gaz),

» koordynacji miejskiego transportu z transportem regionalnym (aglomeracyjnym).

W ujeciu logistyczno-systemowym, miasto neoby oceniane na podstawie efektywno-
Sci realizacji taacuchow (lub sieci) logistycznych oraz przeptywowustieni oséb, materia-
tow, informacji, czy energii. Zagglzanie, organizowanie, sterowanie oraz kontrolageow
przeptywow w tacuchach logistycznych jest podstawowym elementencdqoeji logistyki
miasta[150] Strumienie przeptywage przez miasto, z punktu widzenia logistyki, chegak
ryzuja sie przebiegiem w przestrzeni (dtugostrumienia, lokalizacjarodta/celu strumienia)
oraz przebiegiem w czasie (zmiana intensywencszczyty komunikacyjne, restrykcje czaso-
we dotycace obstugi danego obszaru).

Bardzo wanym elementem systemu logistycznego miasta jest ijgfgastruktura tech-
niczna. Do infrastruktury technicznej miasta zaliczaisfrastruktue: drogows, transporto-
wa, telekomunikacyja oraz magazynoyv Infrastruktura drogowa jest najardejsza, ponie-
waz jest czsto wyznacznikiem poziomu rozwoju miasta oraz poziafektywnego jej wy-
korzystania, poprzez np. okltenie zdolnoéi przewozowej systemu transportowego (odnosi
sie to do 0s6b, towarow oraz informacji). Poprawne mi@fvanie wskanikow wykorzysta-
nia infrastruktury miasta umdéwi wlasciwe zaradzanie procesami transportowymi i logi-
stycznymi wystpujacymi na danym obszarze. W odniesieniu do transposi@arow, przy-
ktadem dziatania magego m.in. na celu okfkenie wspomnianych wskaikow efektywnocgi

2 Zbiér proceséw logistycznych miasta i@ zdefiniowd, jako ogét proceséw wysgpujacych w systemie mia-
sta, ktérego celem jest efektywne i racjonalne wykonaniesiokngch funkcji dla sprawnej obstugiytkowni-
kow miasta i jego rozwoj{150.
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byt projekt BESTUFS gdzie zdefiniowano 46 wskaikéw stuzeych do oceny systemu
transportowego miasta. Podzielono je na 6 grup tematyczagch [

= wielkos¢ strumieni towarow,

= flota transportowa, realizaga ustugi towarowe na terenach miasta,

» miejskie przesyiki (rodzaj przesytek i ustugrodia i cel przesytek, diugostrasy,

itp.),

» udziat w gospodarce miasta,

= $rodowisko (wielkoséemisji spalin, hatasu, zycie paliwa),

* bezpieczéstwo.

Przedstawiony projekt i jego wynikiagsprzyktadem spojrzenia na miasto nie przez pry-
zmat samych proceséw transportowych, ale jako na obiektoiaes. Wyraza st to poprzez
uwzglednienie wptywu tych proceséw na inne obiekty miastaz zwizanymi z nimi spre-
zen zwrotnych, czyli wptywu jak inne obiekty miasta gega na danarealizacg procesu
transportowego. Takie spojrzenie na system transportowy miasta doprowadzito do powstania
pojecia logistyki miejskiej (ang. City Logistics). Konpgja logistyki miejskiej zostata stwo-
rzona na podstawowych zatrach logistycznych, jakimgskoordynacja dziakg orientacja
na przeptywy towarow oraz analizystemu przez pryzmat cabbdzw. holizm[38]. Obecnie
nie funkcjonuje jednoznaczna i Wtawa definicja logistyki miejskiej. Sposob definioma
tego pogcia zaley od obszaru miasta, jaki jest analizowany w danagy naukowej, czy fe
od rodzaju projektu wdeanego w danym mieie. Dla przykiadu: logistyka miejska mez
oznaczé optymalizowanie przemieszczania towarow w siecgdveej uwzgédniajgc warun-
ki ruchowe i ekologiczne; logistyka miejska neoaznaczéwspotprae pomiedzy podmiota-

mi gospodarczymi na terenach miejskich; lubzem@znaczaformy zaradzania ruchem to-
warow czy o0sob w wybranym podsystemi&0]. Istniep réwniez koncepcije, ktére zaprze-
czajg podstawowym zat@niom podejcia logistycznego, a mianowicie zaéiu holizmu.
Definiowanie logistyki miejskiej, jako organizacji tylko transportu oséb lub jako strategii
i polityki transportowej na wybranym obszarze miasta np. centrum miasta, powgeuje,
wprowadzany jest sztuczny podziat obiektu, jakim jest mifE88]. Wprowadzanie obsza-
rowo poprawnego zagdzania na wybranym fragmencie miasta nie spowod@ezostang
wyeliminowane problemy catego miasta. Udri@nie centrum miasta niekoniecznie przgtoz
Sie na udroaienie calego systemu transportowego miasta, eoeyiw zalenosci od zasto-
sowanego rozwjzania, moliwe jest,ze "wgskie gardta komunikacyjne" i pozornie rozaa-

ne problemy z centrum miasta przenieg na gsiadupce obszary.

W tabeli 2-1 przedstawiono wybrane definicje logistyki miejskiej, jakie obecnie funkcjo-
nuja w literaturze przedmiotu. Wspomniany jpeojekt BESTUFS, skupiatstylko na trans-
porcie towarOw w migcie, wobec czego stworzona definicja logistyki nkegs odnosi st
tylko i wytacznie do tego obszaru badaDefinicja zaproponowana przez J. Szoltysek, jest
szersz od poprzedniej, ponievzauwzgkdnia ona réwnig przeptywy oséb oraz informaciji,
jednak# skupia ona szczeg@lmwagena spotecznai miasta oraz ekologi Cele i potrzeby
podmiotow gospodarczychg dutaj niewymienione, co mezwskazywad, ze obowgjzkiem

% Projekt BESTUFS (ang. BEST Urban Freight Solutions) zostat zrealizowany w latach 2000-2006 i byt finan-
sowany jest przez Komisfguropejsk (DG Transport and Energy). Gidéwnym celem projektu byto zidentyfiko-
wanie, zebranie, opisanie i przedstawienie dobrych praktyk wdzamiu towarowym transportem miejskim.
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zarzmdzania systemem logistycznym miastaylev gestii zargdzagcych miastem. Zupetnie
inny poghd na okrélenie, czym jest logistyka miejska zostata zapremeaha przez E. Tani-
guchi, ktéra jest propagowana przez Instytut Logistyki Miejskiej w Kyoto w Jdpbtjinika

z niej, ze efektywne zarglzanie transportem w ndi@e powinno znajdow@asie po stronie
prywatnych podmiotéw gospodarczycla informacje potrzebne do zasizania powinny by
pozyskiwane dziki nowoczesnym technologiom (biur pod uwag profil bada Instytutu
w Kyoto moza przypuszcza ze chodzi tu o pozyskiwanie informacji z neaizi Inteligent-
nych Systemow Transportowych - dalej ITS). Ostaprzytoczonadefinicjg jest zapropono-
wana przez B. Tundys, ktéra opisuje logistykigjska dos¢ ogolnie, przedstawia jej cele oraz
do jakich elementéw systemuesddnosi, jednake brak w tej formule wskazania, kogo doty-
czy i kto jest odpowiedzialny za wdsanie koncepcji logistyki miejskiej. Pomitd réwniez
wazna kweste - przeptywu informacji w systemie miasta.

Tabela 2-1 Wybrane definicje logistyki miejskiej.

AUTOR DEFINICJA LOGISTYKI MIEJSKIEJ]

Logistyka miejska odnosi sido szeregu aktywroi, ktére g wynikiem skompli-
kowanych relacji, wyspujacych pomedzy r&nymi podmiotami (z obszaru pro-
Projekt BESTUF$117 | dukcji, handlu i dostaw towaréw doadych klientéw i mieszkacow), ktére prze;
jawiaja sie w formie wewastrznego transportu lub gdzymiastowej dystrybucj
towaréw, majce istotny wpltyw na gospodarlorazzycie i procesy miasta.

Ogot procesow zagzlizania przeptywami oséb, tadunkow i informaciji weiva
systemu logistycznego miasta, zgodnie z potrzebami i celami rozwojowymi njiasta,
Szoltysek, J[132 z poszanowaniem ochrorsyodowiska naturalnego, uwzglniajgc, ze miasto jes
organizacj spoteczg, ktorej nadrzdnym celem jest zaspokajanie potrzeb swqich
uzytkownikéw.

Logistyka miejska jest to proces kompleksowej optymalizacji dziateiniogi-
stycznych i transportowych w obszarach miejskich przez prdedsstwa prywatnd
wspomaganych zaawansowanymi metodami pozyskiwania informacji o sygtemie
transportowym miasta, z uwzglieniem warunkéw ruchowych, poziomu zatjo-

czenia, bezpiecAstwa oraz zachowaniem oszdmdsci energii w ramach gospq
darki miasta.

E. Taniguchi14]]

Logistyka miejska to powkania systemu logistycznego weytnz okrelonego
obszaru miejskiego, ze szczegllnym uwdgleniem systemu transportowefo
obejmupcego zarowno przeptywy tadunkow, jak i oséb, ktoregnmag celu efek]
tywnie, optymalnie i ekologicznie koordynotvavszelkie przemieszczenia w mig-
scie (i w szczegolnych przypadkach wychedz poza granice administracyjne - fp.
przewozy z/do gmin @iennych), obejmujca wszelkiego rodzaju komponenty:
infrastrukturalne, organizacyjne, informacyjno - technologiczne i ludzkieadjor
pod uwag aspekt ekonomiczny, spoteczny i ekologiczny.

B. Tundys[150

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstawie:[117, 132, 141, 150].

* Instytut Logistyki Miejskiej w Kyoto (ang. Institute for City Logistics) jest jednym z wiydh Grodkéw
naukowych, skupiapy naukowcOw z calegéwiata, prowadgcy badania w zakresie optymalizacji proceséw
transportowych i logistycznych wygtujacych na obszarach miejskich.

® Przeniesienie odpowiedziakm za ksztattowanie transportu na prywatne podmioty w polskich warunkach
moze sie wydawaé nierealne. Forma tej definicji me wynika& z faktu,ze w Japonii i w niektérych krajach
zachodniej Europy planowanie transportu w miastach odbyaarasez partnerstwo publiczno-prawne, anga

jac do wspétpracy firmy transportowe, kurierskie, administratorow, wiadze lokalne oraz nmeszka
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Przedstawiony powagj, krotki przegdd definicji logistyki miejskiej, wskazuje na fakt
dos¢ oczywisty - definiowanie badanego obiektu (tutapgaséw transportowych miasta)
zawsze jest subiektywne i nakierowane na cel prowadzonycli.DAbzwigzku z tym,ze nie
jest celem pracy wprowadzanie nowej definicji logistyki miejskiej, autor w dalszych rozwa-
zaniach przyjmuje za wéaiwa definicje zaproponowangprzez E. Taniguchi z kilkoma uwa-
gami. "Kompleksowa optymalizacja dziatalmbdogistyczno-transportowych”¢bzie rozu-
miana, w odniesieniu tylko do transportu towarOw na obszarze miejskim ¢odmzahc
aspekty ekonomiczne, ekologiczne oraz spoteczne (fragment "kompleksowa optymalizacja”).
Dodatkowo, majc na uwadze fakte analizy i pomiary systemu transportowego w polskic
miastach w gtéwnej mierze spoczywaja lokalnych wtadzach i jednostkach zg@zapcych,
uzyskiwanie tych informacji wymaga wspotpracy prywatnych firm z wiadzami miasta (zwrot
"Metody pozyskiwania informacji o systemie transportowym miasta"). Rozumienie w taki
spos6b terminu "logistyki miejskiej" nieco rozszerza oryginalefinicie, jednak ma to na
celu zwrdécenie uwagize prywatne przedabiorstwa nie § wyizolowanym uczestnikiem sys-
temu transportowego i logistycznego miasta.

Logistyka miejska jest skomplikowanym i zwm systemem, w ktérego sktad wcho-
dzi wielu aktoréw (uczestnikOw) procesu transportowego i procesu logistycznego - uprosz-
czone relacje poradlzy aktorami przedstawia rysunek 2.1. Giéwnymi uttekami logistyki
miejskiej @ klienci oraz przewaticy rozwozgy i zbierajcy towary z réaych lokalizacji.
Struktura logistyki miasta jest kreowana i tworzona przez czynniki zerme takie jak lo-
kalna i regionalna gospodarka, obemijace warunki prawne, charakterystyka infrastruktury
technicznej miasta oraz otoczenie, w postemidwiska naturalnego.
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Rysunek 2.1 Gtéwni aktorzy i relacje systemu logistycznego miasta w odniesieniu do transportu towaréw.

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstawiel 7]

Kazda realizacja transportu towaréw w gt charakteryzuje sispecyficznymi proble-
mami funkcjonowania, ktoregswynikiem oddziatywania pozostatych uczestnikéw sysi.
Oddziatywanie te magby¢ wyrazone w postackgdanych miar efektywnas, ktére z kolei
mozna przetoy¢ na koszty generowane przez transport towarow waieeCzs$¢ kosztow
jest bezpgrednia np. koszt operacyjny transportwhie bezpaednim kosztem firmy trans-
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portowej, a cgs¢ kosztow jest kosztami pradnimi, np. koszt emisji spalin dzie kosztem
posednim dla spotecZstwa miasta (realizowany w podatkach lub optatach wwych na
wybrane obszary miastf)4, 117. Szczegotowy charakterystykgvptywu transportu towaro
na otoczenie przedstawiono w rigstym podrozdzial

2.1.1WPLYW PRZEWOZU TOWAROW W MIASTACH N A SYSTEM LOGISTYCZNY MIASTA

Transport towaréw w mégeie jest zagadnieniem, ktérego charakter i organizagcjad-
wzorowaniem procesow wygtujagcych w spoteczestwie. Istotne trendy w transporcie 1a-
rowym odnosz sie do zmian spoteczny, technologicznych oraz organizacyjn. Zmiany
organizacyjne g rozumianejako zmiany w koncepcjach prowadzonych polityk transo-
wych, ktére w ostatnich latach skoncentrowatyrsa bardziej otwartych procesach kora-
cyjnych ze spoteczstwem.W rapocie dotycacym transportu towaréw w XXI wiekprzy-
gotowanym przerganizace Wspotpracy Gospodarczej i Rozwadjang. Organization fc
Economic Coeperation and Developmel- dalej OECD)[104] przedstawino problemy
transportowe ktére wptywaty, wptywai i beda wptywat na sposéb organizacji transpol
w miastach.Jednakeé sam proces transportowy w guee ze wzgldu na swaqj specyfike
réwniez wptywa nasrodowisko naturalne orepozostatych uczestnikésystemu logistycze-
go. Niestety oddziatywanie to jest negatywnedsta generuje tzw. zewtrzne koszty tras-
portu. Do zewntznych kosztéw transportu mae zalicz¢ m.in. koszt emisji spalin, kos
emitowanego hatasu, koszt wypadkow drogowych oraz ekiczny koszt, jakim jest we-
runek miasta. Naysunku 2.. przedstawiono, jakie czynniki wptywgpa ksztattowanie o-
cesu transportowegwraz jak ten proces dziatye na pozostate elementy systemu logiz-
nego miastaZatozono, & fodowisko naturalne wtgpuje z zbiorze "ldzestnicy systemt

Zmiany spofeczne
Zmiany technologiczne
Zmiany demograficzne
Postepujaca urbanizacja
Zréwnowazony rozwoj
Polityka transportowa
Infrastruktura drogowa
Struktura taricucha
dostaw

® Dostepnosc
transportowa

Kongestia transportowa
Whplyw na srodowisko
Bezpieczenstwo
Kwestie wizerunkowe

LOGISTYCZNY
SYSTEM MIASTA

TRANSPORT ‘ <Lj
TOWAROW el

il

Rysunek 2.2Relacja i czynniki wptywu pomiedzy transportem towaréw w migcie a pozostatymi uczestnikam

Zr6dio: opracowanie wiasne na podsta [30, 104, 140].

Zmiany spoteczne

Koniec XX wieku tozmiana spoteczsstwa przemystowego w spote@atwo postinu-
strialne. Uproszczag opis tego zjawisk, mozna innymi stowy powiedzie ze spoteczéstwo
odchodzi d technologii maszyn i zmier w kierunku spoteczsstwa informatycznego, w
ktérym wiedza i informacja jest kluczowym elementem. Najigszym cechami takiego
spoteczéstwa g: nacisk na dogp do wszelakiej informacjiwzrost zapotrzebowanie |
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ustugi, globalizacja oraz rozwadj technologiczny. Nacisk naggodd informacji wraz z roz-
wojem technologii, spowodowake firmy transportowe, aby nad/¢ za obowazujacymi
trendami musieli zmiefiswop ofere ustug oraz sposobu realizacji transportu. Spofecze
stwo postindustrialne w silnym stopniu zafeod przeptywu informacji, gtlownie w postaci
cyfrowej transmisji. Taki typ gospodarki, niemniej jednak, wyduazstopniu zalgy od efek-
tywnego i elastycznego transportu towarfd04]. Przyktadem tutaj mezby¢ tworzenie sys-
temow informatycznych, ktére umloxiajg sledzenie przesytek, sprawdzenie planowanego
terminu dostarczenia, czyztavarunkow, w jakich znajduje gprzesytka (wilgotnos¢tempe-
ratura powietrza, obecne potnief. Takie rozwiazania wymagaj od firm transportowych
wyposaenia s¢ w nowoczesne technologie i gdzenie lokalizacyjne oraz specjalistyczne
urzadzenia dajce mo1iwos¢ tworzenia nowych ustug.
Zmiany technologiczne

Technologie telematyczne pedrkluczows role w rozwoju efektywnego transportu towa-
row. Inteligentne Systemy Transportowe jest to zbionodadnych technologii telekomuni-
kacyjnych, informatycznych, automatycznych, pomiarowych oraz metoddzanza trans-
portem w celu zwikszenia efektywnad systemu transportowego z jednoczesoronasro-
dowiska naturalnego i spotecznego cztowieka. Jak wskazuje E. Tan[d3&}i rozwgj ITS,
technologii informacyjnych oraz spotecznej odpowiedziathtdznesu (ang. Corporate So-
cial Responsibility) istotnie oddzialupa modelowanie zachowaiczestnikéw systemu logi-
stycznego miasta. Gtownie dotyczy to firm kurierskich i mieszkav. Technologie ITS daj
mozliwo$¢ pozyskiwania parametréw ruchu miejskiego oraz pkays informacji o potoe-
niu pojazdéw w migcie (wspotredne geograficzne, aktualnaepgkosé, czas operacyjny,
przyspieszenie, itp.). Doginos¢ tych danych umdiwia wiasciwe zaplanowanie tras pojaz-
déw oraz harmonogramow pracy kierowcom i pojazdom. Dodatkowo posiadanie takich da-
nych moz by przekazywane réwnieswoim klientom, poprzez wspomniany jgystemsle-
dzenia przesytek. Z kolei, tzw. odpowiedzialnapoteczna biznesu, wymusza zmiany za-
chowa (ksztattowania transportu) firm transportowych, a&aynniki srodowiskowe i ekolo-
giczne réwnie byly uwzgkdniane przy planowaniu tras. Takewilokalne spoteczestwo
oraz wiladze miast przenaszzes¢ odpowiedzialnogi za srodowisko naturalne na firmy
transportowe, ktére realizufransport na obszarach miejskich.
Zmiany demograficzne

Zmiany w strukturze demograficznej spotetzteva (spoteczestwo starzejce s¢) oraz
zwickszajpcy sk indywidualizm spoteczestwa istotnie wptywaj na zachowania konsumen-
tow oraz prowadgdo zasadniczych zmian na rynku transportowym. Zgneachowa kon-
sumentow z kolei wptywaj na struktug funkcjonowania dystrybucji towaréw. Jednorodny
rynek masowy, jaki wygpowat po Il wojnieswiatowej, przeksztaitcit giw rynek indywidu-
alny. Tendencja ta przejawiagsw formie rozproszonych i podzielonych przeptywéwvés
row - wystpuje duy wzrost przesytek i dostaw zawiegaych mate porcje towardw. Nie-
wielka ilos¢ zamawianego towaru przektadag s duza czestotliwosé przesytek, co automa-
tycznie generuje zwkszenie liczby przejazdéw przez pojazdy logistykejskief. Egzempli-

® Na podstawie przegilu oferty médzynarodowej firmy kurierskiej.
" Przez pajcie "pojazd logistyki miejskiej" drlzie rozumiane ogét pojazdéw, ktére uczestivz procesach
transportowych i logistycznych w systemie logistyki miejskiej,
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fikacjag takiego stanu rzeczy jest gwaltowny rozwoj handlekteonicznego (ang. e-
commerce). Jak pokazuje raport o handlu elektronic4mah szacowany udziat tego rodzaju
handlu w catej sprzedw detalicznej w Polsce w 2013 roku wynasiédnio 4,53% (dla po-
rownania w 2011 roku wynosit on 3,1%, a w Niemczech udziat wynosit 9%). Jednak dynami-
ka wzrostu handlu elektronicznego w Polsce jest jednak ¢legma w Europie i wynosi, w
zaleznosci od opracowania, od 17 do 24% wggui jednego roku. Oznacza t@ handel elek-
troniczny w Polsce dopiero jest w fazie rozwoju. Jak ten dynamiczny rozwdj wptywa na
transport w miastach? Cecbharakterystyczntego rodzaju biznesu jest oferowanie szybkich
przesytek, zazwyczaj metogypd drzwi klienta. W opracowan|[d53] przedstawiono porow-
nanie charakterystyki tradycyjnego dostarczania towarow (do sklepéw stacjonarnych) z ce-
chami przesytek z handlu elektronicznego. Poréwnanie przedstawia tabela 2-2.

Tabela 2-2 Ré@nice pomigdzy tradycyjnymi dostawami, a dostawami handlu elektronicznego.

TRADYCYJNE DOSTAWY HANDEL ELEKTRONICZNY
Dostawa do sklepu "Ostatni kilometr" Dostawa bezpérednia
Duze ilosci towarow Mate ilosci towaréw Pojedyncze sztuki
Jednorodny fadunek Heterogeniczny tadunek Heterogeniczny tadunek
Duze pojazdy (o wysokiej tadow- Pojazdy osobowe Pojazdy o matej tadowroi
nosci)
Jedno zatrzymanie pojazdu Jedno lub kilka zatrzypmazdu | Wiele zatrzyntepojazdu
State trasy do sklepow Trasy pomgdzy miejscem zat Wiele tras, pojazd poruszagspo
mieszkania a sklepem obszarze zamieszkalym
Brak bkdow w dostawach Brak gdow w dostawach Wiele &ow w dostawach

Zrédio: opracowanie wiasne na podstajié3.

Zauwaalne trendy wskazygj ze handel elektroniczny prowadzi do wzrostu trangport
towarowego pod wzgtem wykonanej pracy przewozowej, wioaej w tonokilometrach,
oraz do zwgkszenia fragmentaryzacji przesytek szczegodlnie wjgkigj dystrybucji[104].

Bez wprowadzenia odpowiednich ngdzi, ktére umoliwiajg konsolidagt przeptywow to-
warow do i z obszaréw miejskich, rozwoéj e-handlu mpizzynié¢ dalsz degradacjgrodo-
wiska oraz zwikszapce st zattoczenie. Jak wskazuje raport OECD tvagmi narzedziami

do zniwelowania tego efektu jest kooperacja firm transportowych, konsolidacja tadunkow
poprzez miejskie centra konsolidacji oraz zastosowanie metod optymalizacji przebiegu tras.
Postkepujaca urbanizacja

Na swiecie w potowie 2014 roku ponad potowa ludciagyta w miastach lub obszarach
zurbanizowanych. W Europie udziat ten wynosit 73,4%, a w Polsce 60,6% ogo6tudutinos
mieszkacy miast [L51]. W odniesieniu do wysokieggto&i zaludnienia w miastach, ograni-
czonej przestrzeni miejskiej, limitowanej przepustogvosfrastruktury drogowej oraz istnie-
jacych ogranicze srodowiskowych i ekologicznych, miejski transport tmawy musi radzi
sobie z wieloma trudnaiami. Wiksza liczba mieszkaow miast automatycznie generuje
wickszg mobilno$¢ mieszkacow. Dla przyktadu liczba zarejestrowanych pojazdisobo-
wych przypadajcych na 1000 mieszkadéw w 2003 roku w Polsce wynosita prawie 300, a
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w 2013 roku wskanik ten wynosit ponad 50063]. Efektem posfpujacej urbanizacji jest
obnizajacy sk poziomzycia mieszkacow miast [97, 104]. Sytuacja ta prowadzi do gwi
szania liczby pojazdéw w miastach, ekszej liczby wykonywanych podrgzco bezpoged-
nio zwigksza poziom zattoczenia infrastruktury drogowej. Bhgekwencji przejawia §ito

w postaci wysipowania kongestii transportoejkongestia transportowa dotyczy wszyst-
kich uczestnikdéw ruchu - oséb i towaréw. Wpltyw kongestii jest amxywisty - zwgksza s¢
czas przejazdu pojazdow, co neoby rowniez utozsamione z catkowitym czasem przeby-
wania pojazdu w systemie transportowym miasta. Celem wspolnym dla wszystkich uczestni-
kow systemu logistycznego jest minimalizacja tego czasu. Zmierzenie ile ¢razasu przez
wystepowanie kongestii jest dostrudne. Ciekawym podajiem, ktére probuje opigaten
parametr jest raport o korkach w 7 najkszych miastach Polski, przygotowanym przez
Deloitte i Targeo.pl[45]. Raport ten przedstawia m.in. wgké& wzglednego opduaienia
spowodowanego korkami w stosunku do przejazdu swobodnego bez ufradnimicdzy
szczycie komunikacyjnym) - tabela 2-3. W analizie statystycznej sprawdzono, jakieesi
czas opoOnien na 10 km trasy w kalym miecie. Najbardziej zakorkowanym miastem w Pol-
sce jest Krakow i statystycznie 2@y pojazd (kierowca) w 2013 roku tracit ponad 22 utyn
dziennie. Przektadag tg wartos¢ na floe pojazdow w firmie kurierskiej mawa otrzyma
spore wartogi, ktore g bezposednimi kosztami dla firm.

Tabela 2-3Sredni czas opdnien spowodowanych wysipowaniem kongestii w Polskich miastach.

CzAS [MINUTA /DZIEN]

MiasTo\ROK | 2013 | 2012 | 2011
Krakow 22:03| 21:06 18:29%
Wroctaw 21:49| 20:40 20:14
Pozna 21:06| 21:43] 23:26
Warszawa 20:43 23:1fy 2540
L6dz 18:00| 18:06| 16:3]
Katowice 14:03| 15:14 13:3¢
Gdaisk 14:03| 15:14 20:5}1

Zrédio: opracowanie wiasne na podstawis]

Polityka zrownowazonego rozwoju

Zrownowaony rozwoj (ang. sustainable development) jest &ding jako rozwoj
"w ktorym potrzeby obecnego pokolenia mdg/¢ zaspokojone bez zmniejszania szans dla
przysztych pokolé na ich zaspokojenie[149]. Wprowadzanie zasady zréwnaxeaego
rozwoju w réne aspektyzycia w obecnych czasach jest obgmkiowe. W odniesieniu do

8 Kongestia transportowa oznacza prazenie i zatloczenie na szlakach komunikacyjnych. Jest révdeé-
niowana jako "rénica w kosztach zasobéw ¢dizy sieci drogows eksploatowas (funkcjonupca) w obecnych
warunkach ruchu a siecieksploatowasm w idealnych warunkach, gdzie zostaty wyeliminowane zohia,
ruch odbywa si z maksymalnie bezpieczpredkoscig" [107].

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 27




Optymalizacja typu "robust" tras przewozu tadunkéw na obszarach miejgkigtubek

zapotrzebowania na transport osob, czy towaréw oczekyjeespoziom zrownowsnego
rozwoju bgzie zwekszany. Jednalkzmagc na uwadze negatywny wptyw transportu na oto-
czenie (degradacj&rodowiska naturalnego, zattoczenie, koszty wypadkitdgowych oraz
wplyw na zdrowie cziowieka), wprowadzanie zasady zrowmewa nie jest mdiwe,
szczegOlnie w diugzej perspektywie. W zgizku z tym, osignigcie zrbwnowaonego rozwo-
ju w transporcie wymaga takiej jego organizacji, aby w krotkiej istegperspektywie przy-
nosit korzyci gospodarcze i spoteczne, przy jednoczesnym miraoveaniu negatywnego
wptywu nasrodowisko naturalne i spoteczfitd4]. W dalszej cgsci podrozdziatu rozwirito
ten watek, przy okazji charakteryzowania wptywu procesungéportowego na otoczenie.
Polityka transportowa

Polityka transportowa miast, ktéra wraz z rozwojem miast stajecsaz bardziej skom-
plikowana i ztoona, jest kolejnym czynnikiem wplywggym na ksztalttowanie ustug i reali-
zacji procesOw transportowych. Polityka transportowa miasta ma za zadanieéspoastd-
waniom wszystkich uczestnikbw systemu transportowego miasta, ki¢sto g rozbiene
(tabela 2-4) oraz odpowiaglaa skomplikowane i régiorodne operacje transportu towaréw w
miastach i z nich wynikagych problemow. Przyktadem takich dziatmoze by np. wpro-
wadzenie strefy "zero emisji", czyzteestrykcje czasowe i wagowe pojazdéw doigez
wjazdu do centrum miasta w celach zaopatrzeniowych. Wprowadzenie takich ogran&ze
na celu ochrongnieszkacow, czy te architektury miasta, jednak z punktu widzenia firm
transportowych magone powodows ze realizacja transportu thzie bardziej kosztowna.

Tabela 2-4 Oczekiwania uczestnikdw towarowego systemu transportowego.

UCZESTNIK SYSTEMU TRANS-

PORTOWEGO OCZEKIWANIA
- Przyjaznerodowisko dazycia;
Mieszkacy - Minimalny wptyw pojazdéw dostawczych na funkcjonowanie (szczg¢-

g6lnie w porach nocnych);
- Dobra dosfpnas¢ do ustug transportowych;

- Atrakcyjnas¢ turystyczna miasta;
Turysci - Dostpnas¢ parkingowa miasta;
- Dostpnas¢ transportowa miasta;

- Wysoka rentowng:;

Sprzedawcy i podmioty handlowe| Dobra atmosfera sprzega

- Dostpnaci¢ transportowa,

- Odpowiednia infrastruktura drogowa np. wysiwanie zatoczek rozta
Przewdnicy, firmy transportowe | dunkowych;

- Efektywnai¢ kosztowa;

- Atrakcyjnesrodowisko pracy;

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstawj204]

Infrastruktura drogowa

Powigzanym bezpaednio z politykatransportow, czynnikiem wptywajcych na prze-
bieg procesu transportu jest infrastruktura drogowa. Brakepgstania zatoczek roztadun-
kowych, jednokierunkow&s ulic, przepustowosdraz zattoczenie to podstawowe elementy
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zZwigzane z infrastruktur ktore stwarzaj problemy dla firm transportowych. Nie odpowied-
nie uksztattowanie uktadu komunikacyjnego, zta polityka transportowa (lub jej brak) oraz
wysoki poziom mobilnasi mieszkacow prowadz do lokalnego przegiania sieci drogowej,
co istotnie oddziatuje na realizadransportu towarowego. Zgkszony czas przejazdu przez
sie¢, spowodowany zattoczeniem, wptywa na gaizanie si kosztéw operacyjnych pojazdu
i kierowcy, zwekszanie zuycia paliwa, emisji spalin i hatasu oraz reqgowodowa zmniej-
szenie poziomu jaka$ obstugi klienta wiadczonej przez firgmitransportow.
Struktura tan cucha dostaw

Realizacja transportu egto jest elementem wkszego podsystemu, jakim jesthéach
dostaw. W zalenosci od tego jak jest uksztattowana strukturéctacha dostaw, tak przebieg
procesu transportu mezby uksztattowany. Pogbujaca globalizacja sprawitae zasig tan-
cucha dostaw jest globalny, co powodujee struktura tacucha jest wieloelementowa
i skomplikowana. W takich uktadach dystrybucja towaréw w miastach, ktéracéagizest
na koncu tego acucha, jest bardziej zintegrowana z transporterrkdaleznym. Dodatkowo
wystepuje tendencja do skupiania sia potrzebach klienta indywidualnie, ktory niejedno
krotnie jest rownie elementem t&cucha dostaw. Innym zjawiskiem jakie nmazzaobserwo-
wat, to dazenie podmiotow gospodarczych, ktore znajdsig w dolnej czsci tancucha, do
minimalizacji przestrzeni magazynowej, co powoduje konieczmastego zamawiania to-
waru w matych ilogiach. Wszystkie te zjawiska spowodowatg, praca przewozowa firm
wzrosta, szczegolnie w obszarach zurbanizowanych, co w konsekwencji przektadanst
gatywny wplyw transportu na otoczeniEO@].

Dbatos¢ o srodowisko naturalne obecnie przestajé byodne i dobrowolne, lecz staje si
to powoli obowsgzkiem kadego cztowieka, czy podmiotu gospodarczego. Jedninenzlow
dbatogi o srodowisko naturalne jest ponowne wykorzystanieyieh juz zasobow. W sys-
temie logistycznym przejawia sie to w postaci przeptywow wstecznych (rewersyjnych) mate-
rialdw, a dziedzina, ktéra zajmujecd problematykato logistyka zwrotna lub rewersyjna
(ang. reverse logistics). Logistyka rewersyjna jest definiowana jako proces planowania, reali-
zowania, kontrolowania przeptywu ,wstecz” strumieni surowcow, zapaséw, opAKpug-
tych wyrobow koncowych od punktu produkciji, dystrybucji lub &owego uytkownika, do
punktu odzysku, recyklingu lub wdaiwej utylizacji [34]. Nalezy nadmient, iz w kregu jej
zainteresowa znajdujp si¢ tylko te strumienie materiatow lub produktow, z iich istnieje
potencjalna wartos@o odzyskania i ponowna moos¢ ich uzycia. W celu podniesienia
efektywnogci zbierania tego typu materiatow i ich piéjszego wykorzystania, corazeéeiej
w literaturze proponowaneg srozwigzania, ktore dczg tradycyjng dystrybucg towardw
z przeptywami rewersyjnymi. Ograniczona pojemngigjazdéw, specyfika przewonych
i zbieranych towardow, czas miwosci odbioru u klientéw powodujeze zadanie utaenia
tras przejazdu pojazdom jest bardziej skomplikowane. W rzeczywiistd¥stuga transporto-
wa takiego zbioru klientéw jest wykonywana przez osobne pojazdy, co niepotrzebnie generu-
je koszty dla firm transportowych oraz koszty zetxare transportulD4].

Dostepnosé i kongestia transportowa

Powyzsza analiza dotyczyta sytuacji géiat zewnérzny oraz otoczenie procesu trans-
portowego wptywaj na sam proces transportu oraz jakiegzame § z tym problemy dla
systemu logistycznego miasta. Sam proces transportu wptywa rowaietoczenie i najez

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 29



Optymalizacja typu "robust" tras przewozu tadunkéw na obszarach miejgkigtubek

sciej wptywa negatywnie. W badanych miastach eurdqpehs udziat transportu dostawczego
w catkowitym ruchu miejskim wahagsod 20 do 30%442]. Wyniki te mog sugerowa, ze
transport towarowy w méeie nie powinien mie istotnego wptywu na funkcjonowanie mia-
sta. Jednak jak wskazupnalizy problemu [30, 97, 104, 132, 150, 158 ten rodzaj trans-
portu stwarza realne i povae problemy. Oddziatywanie transportu towarowego iastach
przejawia s} w szczegolnasi kwestii (rysunek 2.2): dogpbnogi transportowej, kongestii
transportowej, degradacjrodowiska naturalnego, bezpieaseva oraz kwestii wizerunko-
wych miasta.

Dostpnosci kongestia transportowa to dwa zjawiska, z ktongono wynika z drugiego.
Mianowicie brak dospnosi transportowej dla miejskiego transportu towaréwzen by
powodowany przez nieodpowiedninfrastruktue drogows, ograniczenia dogpbnosci (np.
ograniczenie czasowe, wagowe, spetniania euro norm przez pojazdy) oraz przez gongesti
Dystrybucja towarow jest kluczowa dla poprawnego funkcjonowania miasta, jednak w wielu
miastach infrastruktura transportowa nie jest odpowiednio dostosowana do potrzeb transportu.
Istnieje powany problem z dogpnogia miejsc roztadunkowych pojazdow, a nawetlije
takie istnieg, czsto g nielegalnie zajmowane przez nieuprawnione pojg2dj; Skutkuje to
parkowaniem przez pojazdy logistyki miejskiej na jezdniach lub miejscach gdzie pojazd ten
generuje lokalne zatory i utrudnienia w ruchu (na rysunku 2.3 przedstawiono procentowy
udziat miejsc gdzie siodbywa roztadunek). Z drugiej strony zkszanie (lub nieogranicza-
nie) dostpnogki transportowej dla transportu towarowego, manaczco wptywa na jakosé
zycia mieszkacow i wizerunek miasta.

Wplyw na srodowisko naturalne

Negatywnym wptywem dystrybucji towaréw w ndgee nasrodowisku naturalnym jest
przede wszystkim emisja spalin i emisja hatasu, wibracje oraz zanieczyszczenie wod i gleby
(poprzez wycieki ptyndéw eksploatacyjnych). Jak juspomniano udziat transportu do-
stawczego w ruchu miejskim wynosi 20-30%, jedrakidziat w emisji spalin przypisywany
tej aktywnogi transportowej to od 16%zao 60% (w zalenosci od rozwaanej spaliny)

[42]. Dla przyktadu w badaniach w 2006 roku w fcie Dijon (Francja) udziat transportu
towarowego wynosit okoto 26%. Udziat emisji dla tego ruchu rogtsie nastpujaco: tlenek
wegla (CO) - 20%, tlenki azotu (NP- 36%, zwiyzki weglowodoréw (HC) - 25% oraz gst-

ki state (PM10) - 60%. Gtdwnym powodem takiego stanu rzeczy jest wiek pojazdéw realizu-
jacych transport towaréoraz diugoséwykonywanej trasy przez pojazd i liczba zatrzyima
pojazdu. Charakterystyka pracy rozveoia towardéw, wymaga egtego i cagtego zatrzymy-
wania s¢ pojazdu w celu obstenia klientéw, co znacznie wptywa na enaispalin.

Oprécz zwekszonej emisji spalin, samochodgziarowe emityj rowniez wigcej hatasu -
zarébwno podczas jazdy, jak rownipodczas postoju. \Wkszy opér, jaki muszpokond sa-
mochody c¢zarowe, paiguje nag¢zenie emitowanego hatasu. Przykiadowo fladesé sa-
mochodu osobowego przygatkosci 50 km/h w odlegtasi 7,5 metra od jezdni wynosi 60 —

80 dB, a samochodueziarowego w tych samych warunkach 80 — 98.8R] B. Dla porow-
nania dopuszczalny poziom hatasu wgci dnia na terenachédmiejskich wynosi 65 dB.

® W Polsce w 2013 rokérednia wieku pojazdu povirgj 1500 kg tadowni wyniosta prawie 20 1463]
19 Rozporadzenie Ministrasrodowiska z dnia 14 czerwca 2007 (Dz.. U. 2007 r. nr 120 poz. 826 z 2007) r.
w sprawie dopuszczalnych pozioméw hataséredowisku
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Bezpieczéstwo

Przewozy towarowe, jak wspomniano wezeej, wptywap na bezpieczestwo i ptynnosé
ruchu w midcie. Zwikszapca st liczba pojazdéw etzarowych i dostawczych, powoduje
znaczcy wzrost zapotrzebowania na powierzehiiog. Wynika to z faktwze pojazdy gjza-
rowe zajmug nawet pg¢ciokrotnie wecej powierzchni i pojazdy osobowe. Co z kolei po-
woduje znaczne wzrost zattoczenia na ulicach. Dodatkowo gksmoci miast roztadunek
towarow odbywa si wprost na ulicach miasta, co wplywa na tworzeniezsitorow ulicz-
nych. Potwierdzeniem tego stanu rzeczy mdy¢ badania w ramach projektu DORED,
przeprowadzone w latach 2004-2010 na ponad 900 podmiotach gospodarczychcgelataj
na obszarach miejskidi®0]. Wynika z nich (rysunek 2.33¢ roztadunek w miejscach do tego
wyznaczonych (zatoczka i zaplecze sklepu) odbywéaylio w 20 % ankietowanych podmio-
tow. Pozostate miejsca roztadunku to chodnik, jezdnia, bezgoio przed frontem obstugi-
wanego punktu lub jeszcze w innych niezdefiniowanych miejscach.

M codziennie

M 5 razy na tydzien

M 4 razy na tydzien

M 3 razy na tydzien

M 2 razy na tydzien

M 1 raz na tydzien

modfrontu Modzaplecza ®na ulicy
Rzadziej niz 1 raz
M na chodniku B w zatoczce Minne na tydzien

Rysunek 2.3 Deklarowane miejsce roztadunku (po lewej) oraz ¢ztotliwosé dostaw (po prawej)

Zrédio: opracowanie wiasne na podstawie [90, 91].

Duze gabaryty pojazdéw dostawczych zmniejgszajdocznos¢ kierowcom pojazdow
osobowych, ktérzy magmiet przez to klopoty z ocengytuacji na drodze lub odpowiednio
wczesne zauwanie znakow drogowych, czy sygnalizagjiietinej. Réwnig znacznie wik-
sza masa pojazdéw dostawczych, w stosunku do samochodow osobowych, pazgtsye
zniszczenia infrastruktury drogowej. W twacych s¢ w ten sposob koleinach, podczas
deszczu, jest bardziej prawdopodobne wyisnie efektu aquaplaningly co powoduje nie-
kontrolowane pdizgi, czyli zmniejsza bezpiecastwo drég.

Innym czynnikiem charakterystycznym dla transportu dostawczego §eigjigest reim
czasowy narzucony na kierowcéw lub system wynagnbdgmarty na np. liczbie odwiedzo-
nych klientdow w jak najkrétszym czasie. Taki stan rzeczy engenerowa agresywne za-
chowanie kurieréw, brak uwagi oraz naruszanie przepiséw ruchu drogowego, co w konse-
kwencji prowadzi do zwkszenia ryzyka zaistnienia kolizji drogowé&pg].

1 Aquaplaning - jest to zjawisko wystujace na mokrej nawierzchni, ktére objawia sitrat przyczepnéci
powierzchni opony z powierzchndrogi.
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Wplyw na wizerunek miasta

W przypadku miast, ktore opiegagwop gospodarkena turystyce, rekreacji oraz kultu-
rze, transport towarowy meavptywa negatywnie na wizerunek miasta. Jak\ygpomniano
powyzej roztadunek pojazdu nagsxiej wysepuje na jezdni bdz chodniku (rysunek 2.3)
powodupc utrudnienia w ruchu pieszym. Sytuacjanptywa rownie na ruch pieszych oraz
na ich odbidér wizerunku miasta. Dodatkowy efekt negatywnej percepcji pojazdéw logistyki
miejskiej przez pieszych pgjuje nieprzyjemny zapach spalin oraz hatas towagzyspra-
com roztadunkowym. W latach 2007-2008 w ramach dziatania 10.3 projektu CIVITAS CA-
RAVEL przeprowadzono badania dotygce dystrybucji towaréw w centrum Krakowa.
W ramach tego dziatania zbadano m.in. odbiér przez pieszych reglizangportu do-
stawczego w rejonie Starego Miasta Krakowa. Negatywna opinia pieszych o transporcie do-
stawczym jest wynikiem (rysunek 2.4): blokowania chodnikdw przez pojazdy, koniecznos
omijania pojazdow oraz emisji hatasu (w sumie 83% ankietowanych). Dodatkowo ponad
dwie trzecie pieszych uwa, ze towarzyszcy poziom hatasu jestedni lub wyszy. Badanie
to pokazujeze problem dystrybucji towaroéw szczegdlnie w turystyech czsciach miasta
moze zmniejszé& pozytywne wraenie o miécie (gtownie wrdd turystow).

Jak opisatbys$ poziom hatasu generowanego przez samochody na
Rynku Gtéwnym w Krakowie?

W Bardzo niski
M Niski
Sredni

B Wysoki

45% M Bardzo wysoki

Co najbardziej przeszkadza Panu/Pani w transporcie dostaw?
B Zablokowane chodniki
(przejscia)

W Konieczno$¢ unikania
pojazdéw na chodnikach

W Hatas

M Spaliny

Rysunek 2.4 Cesciowe wyniki ankiety programu CIVITAS CARAVEL w 2007 roku, dotycz ace transportu to-
warow w odbiorze pieszych i mieszkéacow centrum Krakowa.

Zrédio: opracowanie wiasne na podstavigg]
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2.1.2Z AGADNIENIE WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW JAKO ELEMENT ZARZ ~ ADZANIA

Ujecie procesu transportowego w koncepcji logistycznegstemu miasta, daje nipz
WO$¢ spojrzenia na prozaiczny problem rozwnoia towarow do klientéw w zupetnie innym
swietle. Koszt ekonomiczny firmy transportowe]j nistjgedynym kosztem, jaki wygiuje w
procesie realizacji transportu towaréw. Jak przedstawiono w poprzednim podrozdziale, proces
transportu towaréw w méeie generuje réwnie koszty ekologiczne, spoteczne oraz tzw.
koszty zewstrzne transportu. Skomplikowany system logistyczngsta, gdzie wyspuje
szereg elementow i uczestnikdw wzajemnie oddzialgh na siebie, jest generatorem ejuz
liczby probleméw. Ostatnie lata pokaguiuze zainteresowanie aspektami poprawy efektyw-
nosci dystrybucji towarbw w miastach, szczegdlnie predadze miast, pestw a nawet od-
powiednich jednostek administracji Unii Europejskiej. Przykiadem takich dzmatdiczne
projekty badawcze, ktérych celem zazwyczaj jest zbadanie problemdy|evkeemiar efek-
tywnosci, stworzenie zbioru dobrych praktyk w zggizaniu towarowym transportem na ob-
szarach miejskich oraz wskazanie rekomendaciji. Zbior dobrych praktyk jest tworzony w od-
niesieniu do przedsivzie¢ réznych miast z categéwiata, gdzie odbyty silub wdrazane g
obecnie pomysty na lepsze i efektywniejsze gdzanie przeptywami towarow w miastach
[29, 30, 62, 97]. W zwizku tym, ze nie jest celem pracy omawianie obecnie rekomendowa
nych strategii zaggdzania ruchem towarowym w miastach, autor ogranismybp analiz
tylko do elementow zwzanych z tematykwyznaczania tras pojazdom.

W Unii Europejskiej jednostk@administracyjngodpowiedzialngza efektywny rozwoj
transportu jest Wydziat Mobilng§ i Transportu (ang. DG Mobility and Transport). 2012
roku zostat wydany raport przez wspomniany podmiot, ktory jest syntetycznym opisem do-
tychczasowych osgnie¢ w zakresie zagglzania transportem towarowym w logistyce miej-
skiej, jak réwniez zbiorem rekomendaciji dobrych prakt}7]. Podobny raport powstat réw-
niez w Stanach Zjednoczonych, opublikowany w 2013 raédtarego cel byt togamy z euro-
pejskim dokumenteni62]. Majac na uwadze problematykvyznaczania tras pojazdom nale-
zatloby zwrdct uwagena cztery rekomendacje obu raportéw, ktére detymprawy jakogi
transportu towaréw w miastachg ®:

1. budowa Miejskich Centréw Konsolidacji (ang. Urban Consolidation Centre),

2. wdrazania technologii z zakresu Inteligentnych Systemd@an$portowych,

3. "rozwiazania ostatniego kilometrt:

4. zaplanowanie tras pojazdonezarowym, ktorych cekrodio podréy znajduje sj
na obszarach miejskich.

Idea Miejskich Centrow Konsolidacji (dalej MCK) jest oparta na koncepcji koncentracji
przeptywow towarow w jednym punkcie oraz na odpowiedniej konsolidacji tych przeptywdw.
Zgodnie z projektem BESTUFS, definicja MCK brzmi rasigco: "jest to baza logistyczna,
umiejscowiona blisko miejscéwiadczenia ustug (np. centrum miasta, cale miagboklon-
kretna lokalizacja, jak np. centrum handlowe), do ktérego wiele pebéoistw dostarcza
towary przeznaczone dla obstugiwanego obszaru, z ktérego realizoyvakensolidowane

12 "Rozwigzania ostatniego kilometra’ $ogistycznym elementem procesu w ramach to dostawy towaréw do
indywidualnych klientéw w transakcjach e-handlu, realizacji zaméwiecztowych, sprzeds bezpdredniej
oraz dostaw do punktéw sprzegtaetalicznef30].
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dostawy oraz w ramach, ktérego mdyy¢ realizowane dodatkowe ustugi logistyczne i deta-
liczne" [30]. llustracja powyszej definicji przedstawia rysunek 2.5.

miasta

Q Odbiorca @ Odbiorca

-«—— Dostawa (trasa) -—— Dostawa (trasa)

Rysunek 2.5 Zasada dziatania miejskiego centrum konsolidacyjnego.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Gtownym celem MCK jestwiadczenie ustug transportowych dla tego samegorabio
klientow, wykorzystujc zredukowandiczbe¢ pojazdow, czego efektemdigie przede wszyst-
kim zysk ekologiczny i spoteczfiy Redukcja wykorzystywanych pojazdéw jest uzyskiwana
przez konsolidaej przeptywoéw towaréw oraz przez wykorzystanie zaawaasych metod
optymalizacji marszrutyzaciji tras pojazdéw MCK [30, 62, 97].

Wiasciwe wykonanie optymalizacji obstugi transportowdipktéw wymaga posiadania
odpowiedniej, rzeczywistej informacji o ruchu, zdarzeniach drogowych czy aktualnym wyko-
rzystaniu obiektow infrastruktury, np. z8s¢ zatoczek roztadunkowych pojazdéw logistyki
miejskiej. Tego typu informacjegsmodiwe do uzyskania m.in. dgi narzdziom ITS.
Wdrazanie ITS do systemu miasta we wspomnianych rapojtsthwskazywane, jako pod-
stawowe i bardzo wae rozwjzanie, ktore w bezpoddni sposéb ma st przyczyné do
efektywniejszego i ekologicznego wykorzystania posiadanych zasdabdatem informaciji
przydatnych w planowaniu i realizacji transportu towardéw gnog: urzadzenia automatycz-
nej lokalizacji pojazdu (ang. Automatic Vehicle Location),agizenia automatycznego po-
miaru parametréw pojazdu (ang. Automatic Vehicle Monitoring), system GMS/GPRS, syste-
my informacji geograficznej (ang. Geographical Information System), system identyfikaciji
radiowej (ang. Radio Frequency ldentification - RFID) orazdaenia do pomiaru parame-

'3 Na podstawie daviadczeér zachodnich miast Europy, MCK nie przyngszyskow finansowych, co wiej
poprawne ich funkcjonowanie wymaga statego wspierania przez lokalne wiadze. Jest ¢ksmajwiada tego
rozwigzania, jednake ponoszony koszt finansowy vma bytlo zrekompensowazyskami ekologicznymi. Dla
przyktadu w Londynie w 2006 roku zostato stworzone Budowlane Centrum Konsolidacyjne, ktére miato zaopa-
trywa¢ w materiaty budowlane najelisze budowy w mieie. Efektem dziatania byto: 68% redukcja liczby
uzywanych pojazdéw, 75% redukcji emisji spalin, 15% redukcji stratywanych materiatach budowlanych,
srednio 0 2 godziny skrocit sie czas dostawy crazinio o 30 min dziennie zostata przyspieszona produktyw-
nos¢ budowy. Niestety po ponad trzech latach dziatania centrum logistyczne zostato onccteapiizeiz przy-
noszone straty finansowe. Po mimo tych faktéw, w 2013 w Europie funkcjonowato ok. 150 obiektéw logistycz-
nych petnicych funkcje na ksztatt MCK.
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tréw ruchu tj. detektory, video-detektory, czy tane z technologii Floating Car DHtawy-
korzystanie tych informacji, zgodnie z zaleceniami raportow, powinhddiywo dos¢pne dla
podmiotéw zainteresowanych, gtowndeviadczcych ustugi transportowe w miastafv].
Utworzona w ten sposéb platforma informacji o ruchu drogowym powinéavigiorzystana
przez firmy transportowe do wykonywania optymalizacji tras pojazdow, w celu efektywniej-
szej obstugi transportowej miasta.

Ostatnie dwie rekomendacje, czyli "roaw@nia ostatniego kilometra" oraz planowanie
przebiegu tras pojazdéwegiarowych, ktorych cettddito podroy znajduje si na obszarach
miejskich, rownie zaktadag moAdiwos¢ wykorzystania metod optymalizacyjnych przy wy-
znaczaniu tras. Analogicznie jak w przypadku MCK, zakfadazsi dosip do niezbenych
informacji bgzie pozyskany z technologii ITS dki odpowiednim platformom wymiany
informaciji

2.2 PROBLEMATYKA WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW

Problematyka uktadania trasy pojazdowi jest problemem podejmowanym w literaturze
juz od XIX wieku, gdzie pierwsgdefinicje zagadnienia przedstawit W.R. Hamilton w 1859
roku. Zagadnie to do dzisiaj nosi nazwroblemu komiwojaera (ang. Traveling Salesman
Problem - dalej TSP). Problem ten nmez przedstawi nastpujaco: sprzedawca pewnego
przedsebiorstwa wyrusza w podréby odwiedzt swoich znanych klientdw; sekwencja od-
wiedzania klientow jest dowolna, jednak przy zachowaniu warunkévkazdy klient musi
by¢ odwiedzony tylko raz, sprzedawca na koniec musirpoi do firmy oraz catkowita dtu-
gos¢ trasy ma b¥ najkrotsza[72]. Problemy klasy TSP mgjcharakter kombinatoryczny
i naleza do klasy probleméw NP - trudnytH94].

Uogdlnieniem problemu TSP jest zagadnienie wyznaczania tras flocie pojazdow, ktorego
celem jest odnalezienie optymalnej trasy dla dowolnej liczby pojazdéw (pojazd jest tutaj ana-
logig do sprzedawcy). W polskiej literaturze problem z@@any jest rownie pod pogciami:
problem marszrutyzacji pojazdow, zagadnienie uktadania tras pojazdom, problem trasowania
pojazdéw lub zagadnienie wyznaczania planéw przewozéw. Zadanie VRP po raz pierwszy
zostato sformutowane w 1959 roku przez Dantzig'a i Rampt3la jako problem rozdziatu
pojazdow (ang. truck dispatching problem), a pierwszy matematyczny model tego problemu
sformutowany przy pomocy programowania liniowego zostat przedstawiony w 1964 roku
[16]. Na popularnosd waznosc¢ tej problematyki w dalszych latach neosvskazywa liczba
publikacji, jaka powstata w przegju 50 lat - w bazach danych Scopus neadnale¢ po-
nad 4000 prac naukowych dotycych tej tematyki119].

Dystrybucja towarow w tym zagadnieniu polegasmaadczeniu ustug transportowych
klientom poprzez rozwenie towaréw zgodnie z ich zgtoszonym zapotrzebosvarni tak

14 Technologia uzyskaga informacje dredniej pedkosci czasie przejazdu na danych odcinkach na podstawie
anonimowych informacji z ugrizer GPS lub GSM.

15 Problem klasy NP - trudnej oznacze, poziom pracochtonisoi w celu wyznaczenia optymalnego rozpa-

nia rasnie wyktadniczo wraz z rozmiarem problemu. Dla przyktadslj jJ@miwojazer ma do odwiedzenia 10
klientéw, a koszty mgidzy nimi nie § symetryczne, to liczba mliwych konfiguracji sekwencji odwiedzania
klientow wyniesie ponad 3,6 miliona tras.
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zwanym popytem na towary. Ustugi transportoweesalizowane przez flotpojazdow, ktore
poruszaj sie po sieci drogowej oraz rozpoczyaajkoncz swoje trasy w bazie zwanej na-
zynem. Celem zadania VRP jest oeezienie trasy dla kalego pojazdu tak, aby catkowi
koszt, zazwyczaj dystans, byt najmniejszy. W dalszejatzpodrozdziatu zostanie przea-
wiona charakterystyka pozostatych gtéwnych komponentéw ogdlnego modelu maz-
nego VRP 145] oraz krotki przegid klas problemow VRI

Sie¢ drogowa, po ktorej poruszapic pojazdy zazwyczaj jest przedstawiana jako ¢
ktérego wierzchotki reprezentuskrzyzowania, a pajczenia pomidzy wierzchotkami grafi
s3 zdefiniowane przez zbior skierowanych tukéw.zdg tuk grafu mae mie przypisane
koszty: zazwyczaj diugd oraz czas przejazdu, ktory neoby rézny dla danego typu pcz-
du, czy te danego okresu czasu, np. w zalaci od pory dnia. W klasycznej odmiarpro-
blemu VRP klienci g przypisywani do wierzchotkow grafu, a4dy klient charakteryzuje ¢
popytem na towary. W zaleosci od specyfiki analizowanego problemu klientom ma
przypis& rozne cechynp. okno czasowe obstugi, ktr 0znacza przedziat czasy, w jakim
dany Klient preferuje, aby ustuga transportowa zostata zrealizowana,zcagdai czas b-
stugi klienta. Czas obstugi meby réwniez funkcjg wagi przewosnego towaru. Pogtiows
reprezentacje modelu VRP w postaci grafu oraz jego przyktadczwigzanie przedstaa
rysunek 2.6.

;LIENCI — . . ‘ \ /

& >/ %
A WA

® MAGAZYN

Rysunek 2.6Przyktad problemu VRP w postaci grafu (po lewej) oraz jego rozwgzanie (po prawej)

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Magazyn modelu VRP w rzeczywistdsmoze odpowiadé bazie logistycznej firm:
transportowej, magazynu czyzteentrum logistycznemu, gdzie znajglgic towary przyo-
towane do rozwiezienia klientom oraz flota pojazdéw. Towarywgrazane na ogot w d-
nostkach masy, jednostkach tadunkowych np. y, jednostkach objosci towaru lub km-
binacji poprzednich. Pojazdy mpgy¢ homogeniczne lalz heterogeniczne bige pod uva-
ge ich maksymalngadownos¢ W rzeczywistogi firmy transportowe dysponaljréznorodng
flotg, wobec czego koszty operacyjnez#tej kategorii pojazdowasrozne. Przy modelowani
matematycznym raxorodnog¢ pojazdow, ograniczenia ekologiczne lub dogpez maksyml-
nej dopuszczalne masy catkowitej pojazdu, jakie wkadze miast nakiha niektore obszal
miasta, dla kadego typu pojazdu, nzna uwzgtdnia® przez stosowanie r@ych kosztow
podrézy oraz rénych zbioréw palczer pomidzy skrzyowaniami. Na przykitad, odcinko
sieci drogowej znajdagcych s¢ w centrum miasta moa nad& mniejsze koszty przejazc
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takimi odcinkamipojazdéw o mniejsych rozmiarach i spetniggych wyzsze normy eko-
giczne, nt pojazdéw o wkszych rozmiarach lub moa w ogodle wyeliminowate odcinki
ze zbioru incydencji. Dzki takim metodom model matematycznydaie doktadniej opy-
wac rzeczywistosé

Kolejnym elemente modeli VRP s kierowcy i zwgzane z nimi wymagania. Gtowny
ograniczeniem, wynikagym z ustawy o czu pracy kierowcow, to maksymal czas pracy
kierowcy pojazdu oraz wymagane przerwy w czasie pracy. W modelu matematyczri-
zowane jest to za pomedodatkowych ograniczena czas trwania catej tra

Wszystkie wymienione powgj kwestie oraz te, ktore licznie wyptja w literaturze
przedmiotd®, spowodowalyze ponad pét wieku rozwan nad problematyk wyznaczani
tras pojazdom stworzyto eatodzing roznorodnych modeli matematycznych oraz metod
rozwigzywania. Narysunku 2. przedstawiono zggegowany schemat odmian zagadrivéRP
wraz z ich podzialem na gtéwne klasy (na podste [14, 25, 33, 43, 4660, 51, 54, 64, 69,
74,77, 84, 85, 87-89, 93, 10010, 114, 120, 124, 134, 138, 1425, 147).

Problem wyznaczania tras

Lokalizacja klienta

l

Specyfika problemu

Klient - wierzchotek Klient - tuk

Liczba kryteriéw 1

Jednokryterialne Wielokryterialne
— Stata Dynamiczna

; Deterministyczne Stochastyczne Niepewne

Okna czasowe
. State okna Elastyczne okna Brak okien
czasowe czasowe czasowych
Zwrot Jednoczesnie Zbierz i Pro- Wielo- Bazy Rozdzielona

L g rozwieZ i zbierz rozwieZ ekologiczne magazynowe pomocnicze dostawa

Rysunek 2.7 Zagregowany schemat odmian zagadnieVRP wraz z ich podziatem na gtéwne klas

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstaw[14, 25, 33, 43, 4650, 51, 54, 64, 69, 74, 77, 84, 85-89, 93, 100, 110,
114, 120, 124, 134, 138, 142, 145, 147]

Na schemacie zaprezentowano tylko hasta kluczaz ktérych podczenie (zgodni

z strzatkami) moe stworzy konkretny przypadek VRP. Dla przyktadu edgolejro: Problem

%W zwiazku z tym,ze celem pracy nie jest przedstavie rodziny odmian VRP, autor ograniczys $ylko do
poghdowej analizy tej problematy!
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wyznaczania tras -> Klient-wierzchotek -> Wielokryterialne -> State ->Deterministyczne ->
Okna czasowe -> Zbierz i Rozwieprzestawi odmiangielokryterialnego problemu wyzna-
czania tras z w pierwszej kolejredgbieraniem towardw, a kolejne z rozvemtem tych towa-

row w oparci o koszty deterministyczne z uwzlglieniem okien czasowych (ang.
Multicriteria Pick-up and Delivery Routing Problem with Time Windows). Dodatkowe strzat-
ki pomigdzy kolejnymi grupami oraz pogdzy odmianami w klasie "Specyfika problemu”
przedstawigg dodatkowe mdiwvosci utworzenia kolejnych problemow z rodziny VRP. Ro6z
norodnos¢ tych grup jest wynikiem odzwierciedlenia przez mauwkdéw heterogenicznok
specyfiki rzeczywistych problemoéw transportowych.

Zaprezentowana skrétowokaset jest wynikiem intencji autora do zachowamizejpzy-
stogi i czytelnogi schematu. Zdecydowanagkszoscprac dotycaca problematyki VRP jest
w jezyku angielskim, ktéry jest bardziej zygty niz jezyk polski, wobec czego zastosowano
propozyci ttumaczenia autora w formie krétkich hdget

Przedstawiony schemat nie wyczerpuje szerokiej tematyki wyznaczania tras pojazdom,
prezentuje on prawdopodobnie najbardziej popularne odmiany VRP. dstaieniez dwa
podegcia do modelowania problemu VRP korzystay teorii grafow: w pierwszym zakfada
sie, ze Kklienci g przypisani do wierzchotkow grafu: "Klient - wieramiek” (ang. Node Ro-
uting Problem), a w drugim przyjmujegsize klienci g przypisani do tukéw grafu "Klient -
tuk" (ang. Arc Routing Problem). Jednakinodele matematyczne "Klient - tuky sdecydo-
wanie bardziej ztoane obliczeniowo, gt tez popularnoséich w literaturze przedmiotu oraz
aplikacyjna stosowalnosiv rzeczywistogi jest zdecydowanie mniejsza. M@ odnié¢ wra-
zenie, ze drugie podégie jest widciwsze, bardziej zhtone do rzeczywistai, bo zaktada
wystepowanie klienta na tuku. Jednak w padaj "Klient - wierzchotek” mona doda do-
datkowe wierzchotki w grafie, ktére podziellany odcinek grafu na dwie gzi, dzieki cze-
mu rowniez w tym modelu matematycznym uzyska siekt, ze klienci bga znajdowéa sie
wzdtuz drogi. Metoda ta, niestety mezmie wptyw na czas oblicze(rosnie liczba mali-
wych permutacji sekwencji klientéw).

Kolejna klasa VRP, rozwaana w analizach naukowych, jest kwestia liczby pe¢bygh
kryteriow uwzgédnionych w procesie optymalizacji problemu. Z uwagifakt tatwogi mo-
delowania matematycznego i czasu oblicx®mputerowych, najpopularniejszg sodele
jednokryterialne (ang. Single Criterion). Naj@ziej stosowane kryteria to:

* minimalizacja §cznego czasu pracy wszystkichytych pojazdow (w dalszej egci
pracy bgzie ono rownowane z pogciem czasu operacyjnego pojazdow),

* minimalizacja cznego pokonanego dystansu przegaiflote (w dalszej casci kry-
terium to b¢lzie utosamione z pracprzewozow),

= minimalizacja liczby uytych pojazdéw do obstugi danego zbioru klientow,

» maksymalizacja poziomu wykorzystania tadowriggojazdow,

» maksymalizacja poziomu obstugi klientow - poziom obstugi klientaerimg wyra-
zony przy pomocy jednostki czasu, ktorgdbie okrdla¢ czy dany pojazd przyjechat
do klienta zbyt wczenie, w preferowanym oknie czasowym, czy tezpocat ob-
sluge po czasie;

' Tlumaczenia te nieasogélnie funkcjonujcymi terminami w polskiej literaturze przedmiotu, gropozyci
autora.
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* minimalizacja zuaycia paliwa przez pojazdy,

» minimalizacja kosztu emisji CO- na podstawie charakterystyk emisyjnych pojaz-
dow moza obliczy potencjalny koszt jaki jest zgdgany z obstugtransportow da-
nego obszaru przez yte pojazdy,

* minimalizacja kosztu czasu pracy kierowcy,

Problemy VRP wielokryterialne (ang. Multi-criteria/ Multi-Attributive Vehicle Routing
Problem) zaktadgjw modelu matematycznynie celem optymalizacji jest uwzglnienie
przynajmniej dwoch kryteriow.

Rodzaj danych jest kolejnym waym komponentem problematyki VRP, ktory tworzy
kolejng grupe W gtdéwnej mierze dane wykorzystywane w problematyktadania tras po-
jazdom dotycz kosztow przypisanych do tukdéw sieci drogowej, njugds¢ odcinka, czas
przejazdu danego odcinka. Inne dane to wielkpdpytu/poday klientdw, czy te okna cza-
sowe u klientéw. W zalmosci od zmiennogi w czasie dane te moa podziekk na dwie gru-
py-

= stale - wartoéi danych modelu nie zalg od jednostki czasu. Przyjmuje;ske spe-
cyfika danych np. wark@ srednia, odchylenie standardowe, itp. nie zmieniajswo
wartoi w horyzoncie planowania,

» dynamiczne - wartad danych modelu zate od jednostki czasu w postaci dyskrety-
zowanej, w postaci interwatéw (ang. Vehicle Routing Problem with Interval Data)
lub w sposéb aigty, w postaci funkcji od czasu (ang. Dynamic/Reahd Vehicle
Routing Problem);

Rodzaj danych zastosowany w modelu révrieorzy osobne grupy zagadnienia wyzna-
czania tras pojazdom i takie zagadnienie enby:

» deterministyczne - dokladne warthiznane z gory; grupa deterministycznych pro-
blemow VRP (ang. Deterministic Vehicle Routing Problem),

» stochastyczne - wartok danych nie g znane doktadnie,agslosowe; zaklada size
zmiennos¢ jest opisana rozkladem prawdopodaisigva, ktéry jest z gory znany;
grupa stochastycznych probleméw VRP (ang. Stochastic Vehicle Routing Problem),

= niepewne - tak jak w przypadku danych stochastycznych, dane modela deée s
kitadnie znane i przyjmowane z pewnym poziomem niepewciofNiepewnosc¢
moze by zwigzana np. z lgdem metody pomiaru lub z dslem metody progno-
stycznej. Przeciwnie miw modelach stochastycznych nie zaklada ziajomogi
rozktadu prawdopodobistwa w oparciu, o ktory realizowany jest brak prgicga-
nych modelu. W odniesieniu do probleméw VRP, w ktérych ugdrgbno takanie-
pewnos¢ wykorzystywana jest teoria optymalizacji odpornggrupa odpornych na
wahania parametréw modelu probleméw VRP (ang. Robust Vehicle Routing Pro-
blem).

Kolejna istotna grupa VRP zostata utworzona przez faktepgstania okien czasowych
u klientow. Grupa "Brak okien czasowych" oznacza klpoblemow VRP gdzie klienci nie
maja preferencji, co do czasu rozpecm| obstugi. Jak jumvspomniano, okno czasowe, to
interwat czasowy, w ktérym klient preferuje, aby towar zostat dostarczony. W rzeczyiyistos
okna czasowegsrealizowane na dwa sposoby: poprgezadomy wybor klienta bdz tez na-
rzucony z gory przez przewoika. W obu przypadkach, klient powinien copbstuony
w wyznaczonym oknie, w przeciwnym wypadku, firma transportowaenpmnié¢ dodatko-
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we koszty. Poniesiony koszt spowodowany np. zbyinpd przyjazdem do klienta, mez
stworzy¢ dwie sytuacje:

klientowi zostanie dostarczony towar, jednak poziom zadowolenia z ustug transpor-
towych kedzie nizszy niz gdyby pojazd bytby w uzgodnionym czasie. Zaloe to
tworzy grug "Elastyczne okna czasowe" (ang. Vehicle Routindgolra with Flexi-
ble/Soft Time Windows); inne pgjie funkcjonujce w literaturze przedmiotu to
"elastyczne okna czasowe",

klient nie przyjmie towaru - koszt utraty klienta oraz przyjazdu pojazdu i kierowcy.
Obstuga jest mdiwa tylko i wytagcznie w wyznaczonym oknie - wczeejsza lub
pézniejsza obstuga jest nie miwa. Tworzy to grup "State okna czasowe" (ang.
Vehicle Routing Problem with Hard Time Windows); innegpig funkcjonujce w
literaturze przedmiotu to "twarde okna czasowe",

Ostatni element przedstawiony na pasgym schemacie to "Specyfika problemu”, czyli
przyjecie zatoen w modelu matematycznym VRP, ktére odnpsie do konkretnych wyma-
gan i cech rzeczywistego obiektu. Mae tu wyszczegolai

"Zwroty" (ang. Vehicle Routing Problem with Backhauls) - klient po dostarczeniu
towaru mo2 go od razu zwré€j

"Jednoczénie rozwie i zbierz" (ang. Vehicle Routing Problem with Sinauleous
Pickup and Delivery) - klient m@zcechowé sie popytem i podz na towary, a po-
jazd realizujcy trag musi w ramach jednej wizyty rozwdéztowary do danego
klienta i ewentualnie od niego odbiérane. W literaturze zagranicznej jest to row-
niez znane pod pefiem zagadnienia wyznaczania tras pojazdom z wangniem
aspektow logistyki rewersyjnej (ang. Reverse Vehicle Routing Problem),

"Zbierz i rozwig" (ang. Vehicle Routing Problem with Pickup and Dety) - cz$¢
klientow moz charakteryzowasic popytem, a pozostata @& podag na towary;
zadaniem pojazdu (kierowcy) jest w pierwszej kolegoddebranie towarow od
klientow, w nasipnie rozwiezienie tych towaréw do docelowych kliemté
"Pro-ekologiczne" (ang. Green/Pollutant Vehicle Routing Problem) - gtéwnym ce-
lem tej klasy problemow jest wyznaczenie tras pojazdom przy uzyskaniu minimalne-
go negatywnego oddziatywania pojazdéw radéwisko naturalne,
"Wielo-magazynowe" (ang. Multi-depot Vehicle Routing Problem) - zaklagaesi
towary g zlokalizowane w kilku magazynach, a dostawy dorkb& mogabyc zre-
alizowane z dowolnego magazynu, przy czym jeden kliententgé obstuzony tylko
przez jeden magazyn,

"Bazy pomocnicze" (ang. Vehicle Routing Problem with Satellite Facilities) - w mo-
delu wystpuja dodatkowe obiekty tzw. satelity, ktére petmdle pomocniczych (do-
datkowych) magazynéw. W trakcie realizacji trasy pojazd enazupeint braki to-
waru w takim magazynie, bez konieczaiosowrotu do bazy pierwotnej. Taka sytu-
acja w rzeczywistasi odpowiada dystrybuciji paliw i niektorych produktdletalicz-
nych,

"Rozdzielona dostawa" (ang. Split Delivery Vehicle Routing Problem) - inaczej ni
w klasycznych zataniach VRP, dany klient nie by obstuzony przez wgcej niz
jeden pojazd (najezciej stosowany, gdy popyt danego klienta jestkary niz do-
stepna tadownosgojazddéw).
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Jak wynika z przeprowadzonego pgigwego przegldu, zakres problematyki wyzna-
czania tras pojazdow jest bardzo szeroki i miéawany. Jednak poszukujc prac, ktore
rozwazatyby kwest¢ wystpowania niepewnai zjawisk, jak rownie niepewnogi posiada-
nych danych, maza traft na niewielkaliczb¢ pozycji. Szczegdlnie jest to widoczne w przy-
padku niepewnas wartogi danych, ktérych zmiennoddie jest opisana rozktadem prawdo-
podobieistwa. Szczegotowy opis tych publikacji zawarto wtgiasym rozdziale po uprzed-
nim przedstawieniu problematyki niepewgbélanych w systemie transportowym miasta oraz
po wprowadzeniu podstawowych péjzwigzanych z modelowaniem niepewdév mate-
matycznych modelach.

2.3 PROBLEM WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW W UJE CIU SYSTEMOWYM

Poruszana tematyka dotyczy zagadnisvigzanych z realizowaniem obstugi klientéw,
ktorzy zgtaszaj swoje zapotrzebowanie na ustugi transportowe. Celagtiwego planowa-
nia jest minimalizacja kosztow (czas, dystans)azanych z realizagjtras oraz maksymali-
zacja poziomuswiadczonych ustug transportowych. Zaprezentowan&plejnych rozdzia-
tach, metoda optymalizacji tras przewozu tadunkow wsonew warunkach niepewnoi
moze poshiy¢ jako narzdzie do wspomagania decyzji w ramach takiego propé&sustycz-
nego. Jednalezsam proces planowania i realizacji, czywéasciwej optymalizacji, nie jest
hermetycznym elementem systemu transportowo - logistycznego, szczegdlnie miasta. Na spe-
cyfikacje optymalizacji wptywa otoczenie transportowe, jak i realizacja rogmiazowarow
wptywa na system transportowy - wgistija bowiem sprzzenia zwrotne w relacjach. Z tego
wzgledu rozpatrywanie problematyki planowania tras pajazgowinno by rozpatrzone w
Ujeciu szerszym - systemu transportowego i logistycanegasta. W poprzednich podroz-
dziatach dokonano analizy systemu transportowego miasta w aspekcie logistycznym, jednak
rozwazania te ograniczaty sitylko do identyfikacji relacji pomgidzy uczestnikami oraz okre-
slenia probleméw jakie te relacje generu;

Synteza wnioskéw gtéwnie dotyczyta zagadnm®vigzanych z poruszaniemggpojazdow
logistyki miejskiej realizujcych transport towarow oraz obecnie rekomendowamyetod
zarzdzania tymi pojazdami. Proponowana metodyka jestyjedze sposobéw wdaiwego,
bardziej rzeczywistego podeja do zagadnienia planowania transportu wsoige Jednake,
podejcie to bazuje na jednym gtdwnym zagmiu - w trakcie procesu planowania decydent
posiada dosp do dugj ilosci reprezentatywnych danych charaktergeygh analizowany
obszar miasta. §$5to przede wszystkim dane dotyce historycznych i aktualnych parame-
trow ruchu. Posiadanie tych informaciji jest szczegolnie istotne, pohietagciwa optymali-
zacja bazuje na danych, od jakbktorych zaley wynik i efektywnos¢dziatania catego sys-
temu transportowego. Obecny pgsustug ITS oraz technologii teleinformatycznych siiei
na przeszkodzie, aby takie dane pozyskaoblem moe st pojawi, gdy dane przeddbior-
stwo transportowe lgzie dysponowatakimi informacjami, a niedalzie mogto ich optymal-
nie i wiasciwie wykorzysté. Rozwigzaniem tego typu probleméw jest odpowiednie zaprojek
towanie relacji wysfpujacych pomé¢dzy dosgpnym zbiorem: nakdzi, ustug informatycz-
nych, metod zargdzania, metod optymalizacji procesow orazydea pomiarowych.
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W literaturze przedmiotu dotygeej probleméw VRP gtéwnie moa spotkéa prace i ba-
dania w kierunku: bardziej doktadnego zdefiniowania problemu w postaci modeli matema-
tycznych; propozycji, co raz to lepszych metod optymalizacyjnych lub analizy studiow przy-
padku. Inny sposob spojrzenia na tego typu problem, to {mielejystemowe przez umiej-
scowienie zagadnie VRP w logistycznym systemie miasta i odniesiente do aktywnosgi
inteligentnych systemow transportowych, ktérozna odnale¢ w pracach [2, 5] oraz w arty-
kutach [6, 7], ktorych autor pracy jest wspotwagreV pracach tych zaprezentowana jest kon-
cepcja Inteligentnych Systemoéw Logistyczny&h (ang. Intelligent Logistics Systems - dalej
ILS), ktore swag struktue konceptualngopiera réwnie o kooperag z architektug ITS.
Podstawowym zatagniem idei architektury ILS jest integracja wertylali horyzontalna
wszystkich warstw sktadowych systemu, ktore peblireslone funkcje. W europejskim pro-
jekcie FRAME[59], nie wystpuja warstwy, a integracja dotyczy tzw. funkcjonalcioktéra
kazda z nich ma za zadanie realizéwazekiwania ugtkownikéw systemu transportowego.
W inny sposob koncepcja ILS ma kooperatywnie realizoparzeby uytkownikdw sytemu
miasta, ale w kontekie logistycznym. Gtéwnym celem koncepcji ILS (podabjak ITS)
jest inteligentne wykorzystanie posiadanej informaciji, prayciwzaawansowanych ngdzi
i metod. Obecnie jest zaugana tendencja do wdrania pojedynczych rozgazan, technolo-
gii i ustug dotycacych transportu i proceséw logistycznych, jednakoagotrzymanych in-
formacji nie jest we wikxiwy sposob pajczony (zintegrowany) i we wiaiwy sposob wyko-
rzystany przez wtkownikow (inteligencja).

System logistyczny oraz wygiujace w nim procesy mma podziek na pec funkcjonal-
nych komponentéw - hierarchicznych, zintegrowanych warstw w koncepcji ILS. Podziat ten
jest wynikiem naturalnego wyoghnienia petnionych funkcji przez poszczegoélne waystw
systemu w ramach aktywnoémiejskiej (rysunek 2.8). Podeje to zaklada wygpowanie (w
kolejnogi od gory do dotu)2]:

1. Warstwy Zarzdzania i Koordynowania (ang. Management and Cootidima
Layer),
Warstwy Adaptacji (ang. Adaptation Layer),
Warstwy Optymalizacji (ang. Optimisation Layer),
Warstwy Monitoringu i Inteligentnego Nadzoru (ang. Supervision Layer),
Warstwy Bezpogedniego Sterowania (ang. Control Layer).

a ke
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UWARUNKOWANIA TRANSPORTOWO - LOGISTYCZNE

\
ILS ZARZADZANIE | KOORDYNACIA <
A 4
ADAPTACIA [ BAZA WIEDZY
P
EKSPERCKIEJ
Y
OPTYMALIZACIA - DSS
v BIBLIOTEKA ODMIAN
. e VRP
INTELIGENTNY NADZOR —
A 4
STEROWANIE BEZPOSREDNIE e
1 \4
OBIEKTY SYSTEMU STEROWANIA

Rysunek 2.8Koncepcja Inteligentnych Systemédw Logistycznych ILS w kontedcie zagadniei wyznaczania tras
pojazdow.

Zr6dio: opracowanie wlasnea podstawie:[1,€.

Najwyzsza warstwa pod@jia - zarzdzania i koordynacji, tavszystkie dziatania zagd-
cze majce na celu skoordynowanie przeptywu towe, informacji oraz danych w obszara
produkcji, dystrybucji,magazynowania oraz transportu towa przewidzianych dla klin-
tow. W obebie tej warstwy wysfpuja m.in. systemy do irzadzania informagj (np. typu
ERP), relacjami z klientami, zaydzania tacuchem dostaw, systemy informatyczne @-
rzadzania magazynem oraz wszelkie systemy wspomegajecyzje logistyczne. Idea
warstwy to: integracja informacji, dotygzej przemieszczania towardw miescie, np. zgta-
Szanego popytu i poéa na ustugi transportowe, charakterystyki wymagaentéw, celéw
strategicznych firmy transportowej, celow polityki transportowej miast w zakresie loc
miejskiej, itp. oraz wisciwe wykorzystaie tej informacji Celem funkcjonowania warst
zarzdzania i koordynacjjest wskazywanie optymalnych kierunkéw dziata zakresie pre-
ptywu towaréw opierajc je o wielokryterialne metody podejmowania decyzji oraz intet-
ne nargdzia wspomagania deci (ang. Decision Support Systentalej DSS). Kryteria o-
szukiwania rozwjzan to ogolne koszty logistyczne, zygane z funkcjonowarm przedsj-
biorstw transportowych w systemie miejskim (np. zetnawe koszty transportu, zytie za-
sobow, itp.). Whaciwa kaordynacja i wykorzystanie posiadanej (lub potencjalnej) inform
to gtbwnacecha tej warstwy, ktora okila wiasciwe kierunki dziataé warstw niszych oraz
prawidtowe funkcjonowanisystemtILS.
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Kolejna warstwa to adaptacja, ktorej gtownym celem funkcjonalnym jest dopasowywanie
parametréw dziatania warstwzsizych z gidbwnymi celami warstwy zadzania i koordyna-
cji. Procesy wysipujace w logistyce miejskiej oraz gtbwny komponent sysietransporto-
wego miasta - ruch drogowys svysoce dynamiczne, losowe igsto nieprzewidywalne. Dla
przyktadu, w odniesieniu do problematyki VRP, mdg by sytuacje gdzie: nagiita nagta
zmiana struktury i specyfiki zbioru klientow, zawiodisodki techniczne, wyspity nieprze-
widywalne incydenty drogowe w sieci, czy teasgpita zmiana preferencji decydentéw (pla-
nistow) firm transportowych. Jest dofczywistym,ze ronego rodzaju nagrlizia do wspo-
magania decyzji, czy temetody optymalizacyjnegsnajbardziej efektywne w pewnych wa-
runkach, dla specyficznej reprezentatyweiastruktury danych. Wiedzta moma zapisé w
formie bazy wiedzy. Badanie aktualnej sytuaciji logistycZrigjdnoszenie jej do bazy wiedzy
o charakterystyce kdej z metod riszej warstwy, przy uwzegtinieniu gtébwnych celéw logi-
stycznych, to gtéwna idea i zasada dziatania tej warstwy.

Warstwa optymalizacji to zbior metod optymalizacyjnych procesow transportowych oraz
logistycznych. Dziatanie ich jest ukierunkowane przez gtdwne cele nsheywarstwy na
bazie danych otrzymanych z gdzen pomiarowych, zaktualizowanych przez warst@adap-
tacji baz wiedzy i regut. Jest to miejsce styku przeptywu informacji ogtimez telematyki,
gtownie elementéw systemow ILS i ITS. W odniesieniu do zagadvileP, warstwa ta m@
by¢ biblioteka r6znych odmian modeli matematycznych i probleméw wyzaa@@ tras oraz
zagadnié zwigzanych z harmonogramowaniem pracy pojazdéw i kieéewc

Kazde wdrone rozwgzanie podczas realizacji w rzeczywistym systemie aganmoni-
toringu i nadzoru, ktéry ma sprawdzezy zmienne warunki otoczenia nie powegug bie-
zace, realizowane rozwzanie jest nadal korzystne. Dziatanie monitoringuadzoru moe
by¢ realizowane przez: proponowanie zmiany aktualnegwigzania na bardziej reprezenta-
tywne przy zmienionych warunkach, wprowadzenia rekomendacji zmiany sterowania ruchem
w miescie w celu minimalizacji ponoszonych strat przezyd&yp uczestnikdw ruchu przy
jednoczesnym niepogorszeniu parametrow poruszania pozostatych uczestnikow (wykorzysta-
nie zbioru kompromisu w sensie Pareto) [2, 5].

Najnizsza warstwa odpowiada za bezpakie sterowanie ruchem drogowym zgodnie
z rekomendacjami warstw viigzych i aktualnych warunkéw ruchowych w Kte. Zadania
te g realizowane m.in. przez wdzenia pomiarowe (np. wideo-detekcja), agizenia pokita-
dowe w pojazdach, znaki zmiennejstte sterowniki skrzgowan, czy tez centra zargdzania
ruchem. W przytaczanych koncepcjach proponowagreawansowane metody inteligentne-
go sterowania o nazwie PIACORoraz DISCONC[1, 2].

Zaprezentowana koncepcja w bardzo tatwy i prosty sposéle imwzzaimplementowana
do procesu planowania tras pojazdéw, w ktorym wykorzystgjensn. metody optymalizaciji

18 Sytuacja logistyczna jest rozumiana jako og6t warunkéw, jakie miplyw na realizagj zada@ zwiazanych

Z przeptywami towaréw w méeie, np. parametry ruchu drogowego, standardy obstugi klientéw lub nagte sytu-
acje losowe, wprowadzona dara, polityka zargdzania ruchem zwkana np. z przekroczeniem norm emisyj-
nych, itp.

19 PIACON (Polyoptimal Intelligent Adaptive CONTtrol) - metoda sterowania ruchem drogowym wykoszgstuj
zaawansowane algorytmy optyalizacji wielokryterialnej.

2DISCON (DISpatching CONtrol) - zaawansowana metoda sterowania dyspozytorskiego.
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odpornej na wahania parametrow modelu. Poszczegodlne zadanighiedt@dej z warstw
zaprezentowano w tabeli 2-5.

Tabela 2-5 Zadania warstw i nargdzia wspomagagce w kontelécie hierarchicznego systemu ILS dla problema-
tyki wyznaczania tras pojazdow.

Warstwa ILS Zadania etapu planowania transportu Narzedzia ILS

= Okreslenie celéw strategicznych firmy transportowej " Systemy ERP

. S . ) L2 " = Systemy CRM
z\i/;zs?fdmeme ograniczenia d@gnaici transportowej = Platformy internetowe dla

Zarzdzanie i I o . klientow

koordynacja Uwzgk;dnlemelwytycznych pO|I:[ykI transportowej miasta Narzdzia GIS
Okreslenie posiadanych zasobow . Svstemy WMS

Uwzglednienie informacji o klientach i ich oczekiwaniach Y y

L A Lo = Metody wielokryterialnego
Uwzglednienie pozostatych informacji logistycznych wspomagania decyzij

D

= Moduly dla krétkookreso-

= Aktualizacja bazy pakzer pomiedzy klientami Wej prognozy parametrow

= Prognoza warunkéw ruchowych w oparciu a aktualne

ruchu
dane ruchowe = Narzdzia wspomagania
. = Aktualizacja biegcego zapotrzebowania klientéw &0, P 9
Adaptacja o . : . . decyzji
= Pozyskanie informaciji o aktualnej sytuacji ruchowej w . -
S : = Baza wiedzy eksperckiej
sieci drogowej . N
o i . L . = Narzdzia optymalizacji
= Okreslenie zbioru niepewniei dla parametréw modelu .
VRP probleméw SPP
= Ustugi GPS, GSM
= Narzdzie wspomagania
decyzji przy wyborze ade-
kwatnego typu problemu
= Rozpoznanie specyfikacji problemu VRP VRP oraz metody optyma-|
= Wybér wtasciwego narzdzia lizacji
Optymalizacja | = Wyznaczenie tras pojazdéw w sensie odpornym na zjawwi-Wielokryterialne metody
ska typowe i nietypowe w ruchu drogowym optymalizaciji tras pojaz-
= Harmonogramowanie kierowcow i pojazdow dow oparte o podégia ty-
pu "robust"
= Narzdzia do optymalizacji
przydziatu zada
_ . B|ezqc_a, m_tehgenta_@agnoza sytuacji ruchowyc_:h = Komunikacja GPS, GSM
Inteligentny = Aktualizacja sytuacji ruchowej w sieci drogowej ) )
2 . ) AN = Narzdzia teleinformatycz-
nadzor = Wskazanie czy nahy wykona re-optymalizagj biezg-

- VoY ne
cego rozwazania

. o . . = Znaki zmiennej tréci VMS
= Kompromisowe uwzgldnienie preferencji wszystkich . L
o = Sterowniki sygnalizacji
uczestnikéw ruchu

Sterowanie = Czy whczy¢ priorytet dla danej grupyzytkownikéw? Swietlnej
bezpdarednie zy ZYC P 1 grup L = Urzadzanie pomiarowe ITS
= Biezace inteligentne dostosowywanie sterowania ruchem .
= Urzadzenie pokladowe
do aktualnych potrzeb

pojazdow

Uzyte skréty: ERP - system informatyczny do planowania zasobéw pghexdsiwa; CRP - system informa-
tyczny do zarzdzania relacjami z klientami, WMS - system informatyczny dogeamia magazynem; GIS -
system informacji geograficznej; GPS - globalny system pozycjonowania; GSM tekéonii komorkowej;
SPP - problem najkrotszégiezki.

Zrédio: opracowanie wiasne na podstawie[1, 3, 6, 7].

Wigkszos¢zada zdefiniowanych w tabeli powj 3 codziennymi elementami pracy lu-
dzi pracugcych w firmach transportowych i instytucjach zglzagcych ruchem drogowym
w miastach. Zatem zakres funkcjonalciodrysiepujacy w koncepcji ILS jest reprezentatyw-
nym opisem istnigjcego stanu rzeczy, jednak istotnamga to propozycja zintegrowanego
podegcia systemowego bazgego na eksploracji technologii i nowoczesnych ¢adazsys-
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temowych. Tylko spdjna integracja proceséw logistycznychenpozynié¢ wymierne korzy-
sci dla catego systemu miasta [5, 62, 97, 104].

Przedstawiona powagej koncepcja ILS wraz z uwzglnieniem aspektéw problematyki
VRP mae by bardzo dobrym przykiadem kompleksowego opisu ragawgch zagadnie
Jak zaprezentowano to w dalszyclkesach pracy, wyznaczanie tras pojazdow jest modelo-
wane przy uyciu zbioréw niepewnas (podrozdziat 3.3). Do prawidtowego oklenia tych
zbiorow g konieczne historyczne i aktualne dane o parametnacu. Sid naturalnym si
wydaje,ze naley wykorzyst& narzdzia np. prognostyczne, platformy z informacjamike a
tualnym ruchu, ktore latg mogly wspomaga proces planowania. Drugim miejscem gdzie
moga by¢ pomocne inteligentne naidzia wspomagania decyzji, to etap wyboru parametru
konserwatyzmu (podrozdziat 3.3). Oczyere moz on by wybierany w oparciu o0 wiegz
dyspozytora, jednak jak pokazupktualne kierunki badana swiecie, lepsz efektywnogia
charakteryzuj sie narzdzia sztucznej inteligencji, ktérej dziatanie jeptade na sformalizo-
wanej wiedzy eksperta [3, 78, 79].

2.4\WNIOSKI Z ROZDZIALU NR 2

W rozdziale przedstawiono podstawowego@ oraz charakterystygkdystrybucji towa-
row na obszarach miejskich oraz jej cech wcwj miasta, jako systemu logistycznego. Po-
mimo przeprowadzeniu szczegétowych analiz systemu logistycznego miasta przez naukow-
cow z categGwiata, propozycja zaggdzania przeptywami towaréw nie oferuje jednoznacznie
poprawnego panaceum na problemy towarmyszrealizacji procesow transportu. Poprzez
wystepowanie skomplikowanych i zitonych relacji systemowych, gkszosc¢ obecnie wyst-
pujacych w rzeczywistasi oraz rekomendowanych rozgan moz generowa&pewne nega-
tywne skutki w romaych obszarach. Dla przyktadu wprowadzanie ogranickstpnosi ob-
szar6w miasta poprzez wprowadzenie optat za wjazdzibgpowodowa zte nastroje wrod
firm transportowych oraz dgie powodowa dodatkowe koszty finansowe dla nich. Miejskie
Centra Konsolidacji wzbudzapnieufnoscfirm transportowych, w aspektach odpowiedzialno-
sci i jakosci swiadczonych ustug przez MCK oraz sieefektywne finansowo. "Rozg#ania
ostatniego kilometra" gsto przenosgkoszty transportu na finalnych klientow (automatycz
ne skrytki pocztowe), itd.

Jednym z rekomendowanych rozwan przez odpowiednie jednostki UE, czy USA jest
wprowadzanie do procesu planowania transportu przez podmioty rgediztansport w mie-
scie, narzdzi zawieragcych metody optymalizg¢e trasy pojazdow. W kontedi€ tematyki
pracy nasuwa gipytanie: Jakie efekty pozytywne i negatywne m@rzynig¢ wdrozenie
metod optymalizacyjnych w planowaniu tras pojazdéw? Do pozytywnych efektowamoz
zaliczy¢, lepsze wykorzystanie tadowrmspojazdu, zmniejszenie kosztow operacyjnych,
zmniejszenie czasu pracy pojazdu i kierowcy, ¢kszenie poziomuswiadczonych ustug,
zmniejszenie liczby wtych pojazdow, a co za tym idzie zmniejszenie arsiglin oraz ha-
tasu. Negatywne aspekty wdmia tego rozwizania (wys¢pujace gtdwnie po stronie firm
transportowych) to: koszty zakupu odpowiedniego oprogramowania, koszty zatrudnienia spe-
cjalistow, moliwe do wystgpienia koszty wdrzania i dostosowywania metod optymalizacyj-
nych, koszty wyposenie pojazdoéw w ugglzenia lokalizacyjne oraz koszty pozyskania in-
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formacji o aktualnym ruchu drogowym. Ostatnie dwa kosztygnehtvile s3 znacace dla

firm, jednak jak pokazuje obecna tendencja, rozwoj technologii ITS jest nieunikniony, wobec
czego dosipnos¢ kazde] wdroonej technologii bgdzie tatwiejsza i t@sza. Fakt tendencji
wprowadzania metod optymalizacji tras w swoje strategienanaauway¢ wsrod globalnych

firm logistycznych i transportowych, ktore ktad@cisk na efektywnogéekonomicznosd
ekologie [62].

Propozycja zastosowania optymalizacji tras pojazdom w logistyce miejskieg nmaz
lez¢ swoje uzasadnienie we wezgdhie niskich kosztach wdreaia i implementacji oraz
w znacacej poprawie funkcjonowania i jakaistransportu towarow w mieie. W przytacza-
nym raporcie Wydziatlu Mobilnai i Transportu UE zestawiono kilkastae rekomendacii
i oceniono je pod wzgtlem wptywu ekonomicznegérodowiskowego, na zdrowie cztowie-
ka, okrglono stosunek jakas efektéw rozwizania do poniesionych naktadow wdeoia
oraz dla jakich wielkogi miast dane rozwranie jest odpowiednie. Metody wyznaczania tras
pojazdom zostaly okéone, jako rozwijzanie o niskim wptywie na koszty operacyjne dys-
trybucji transportu oraz na poziom zattoczenia ulic. Rgzania tego typu magda dobre
efekty poprawy jakosi powietrza, zmniejszenia emisji gazéw cieplarn@ngraz zmniejsze-
nia emisji hatasu. Mdiwe jest uzyskanie bardzo dobrych efektéw w kwestidziatywania
dystrybucji towarow na zdrowie i bezpieéséno cziowieka. Zaleca iaby planowanie
transportu w oparci o optymalizagjnarszrut pojazdow byto stosowane w metropoliacle-eur
pejskich (powyej 3 min mieszkacow) oraz w duych miastach (pow. 0,5 min mieszka
cow). Dodatkowo stosunek jakezisefektow rozwgzania do kosztow implementacji zostat
okreslony jako dobry 97].

Przedstawione zalety stosowania tej klasy megodos¢ oczywiste, czego egzemplifika-
Cja jest due zainteresowanig&rodowisk naukowych wytane poprzez stworzenie kilku ty-
siecy prac naukowych o tej tematyce. Jedmakak wynika z wsfpnej analizy literatury
przedmiotu, w w¢kszo&i przeprowadzanych bagl@aukowych brakuje podstawowego zato-
zenia 0 opisywanym obiekcie, jakim jest miasto i rathgowy - wysgpowanie nieokrdo-
nosci i niepewno€i zjawisk. Przygcie zatoenia,ze system transportowy miasta jest przewi-
dywalny w stu procentach oraz wyggtijgce w nim mechanizmy i zjawiska nme: okréli¢
(estymowad) precyzyjnie przed ich rzeczywistealizacyj, nosi znamiona aberracji. System
transportowy miasta oraz jego gtéwny element jakim jest ruch drogowy charakteryzuje si
dynamizmem, losowada, niepewnogia, strukturalngniestabilnogiag oraz wys¢puja w nim
skomplikowane interakcje wewitrgne i zewntrzne, ktorych realizacja zaig od warunkow
zewngrznych (np. atmosferycznych), zasobow techniczromez zachowa poszczegolnych
uczestnikow systemu].

Metodyka zawarta w pracy jest pgdhwzgkdnienia losowaosi i nieokrelonosci ruchu
drogowego w celu uzyskania poprawnegoz§#ego) opisu rzeczywistospoprzez matema-
tyczny model problematyki wyznaczania tras pojazdom. W dalsz&jiqrracy przedstawio-
no charakterystyk ruchu miejskiego, przegd dotychczasowych aginig¢ w literaturze
przedmiotu oraz propozygjmetodyki wyznaczania tras pojazdéw uwzigliajgca aspekty
nieokreslonosci parametrow ruchu drogowego i jego charakterystyke
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3 PROBLEM OPTYMALIZACJI TRAS POJAZDOW W WARUNKACH NIE-
PEWNOSCI NA OBSZARACH MIEJSKICH

3.1ZRODLA NIEPEWNO SCI DANYCH O PARAMETRACH MIEJSKIEGO RUCHU
DROGOWEGO W MODELACH OPTYMALIZACYJNYCH

Implementacja matematycznych modeli w rzeczywistych procesach decyzyjnych musi
by¢ oparta na odpowiednich zakriach, ktére powinny ldyodzwierciedleniem realnych
procesow. Podstawowym elementem modeli matematycznych, ktory jest takirareafozto
rodzaj wykorzystywanych danych w modelu. Ze wdgl na tatwoséimplementacji, najbar-
dziej popularny typ danych to dane deterministyczne. Bemyjdanych deterministycznych
w modelu matematycznym tworzy model deterministyczny. Oznaczee tppsiadane infor-
macje o parametrach danego procesdaktadnie znane z gory, przed realizagojocesu de-

cyzyjnego. W odniesieniu do charakterystyki

procesu transportowegoepujsgtego

w warunkach miejskich oraz do jego otoczenia, zaee to jest niezbyt realistyczne.

W problematyce wyznaczania tras jednym z podstawowych dagyiciiosmacje o cza-
sach przejazdu na poszczegoélnych odcinkach sieci drogowej, kione lsardzo wysokim
stopniu wraliwe na zmiany swoich wartok Podatnosdych danych na zmiangartoci wy-
nika z podstawowych cech i wlasmmbsystemu transportowego miasta, ktére przedstawion

w tabeli 3-1.

Tabela 3-1 Cechy charakterystyczne systemu transportowego miasta.

CECHA

CHARAKTERYSTYKA

Niejednorodné¢

Sklada sj z elementéw naturalnych, sztucznych oraz socjotechnicznych

hiesta-

pkry-

Ztozone zjawiskal Wystepuje losowd¢ i nieokrelonos¢ zjawisk; istnieje wiele klasaytkownikéw oddzia-

ruchowe tywujacych wzajemnie na siebie; struktura systemu transportowego miasta jest
bilna

Szerokie  spektrunh Mozliwos¢ zarzdzania, sterowania, harmonogramowania, petnienia nadzoru; Wiel

procesdw  decyzyji terialnag¢ decyzji; wysépowanie behawioralnych sgizen zwrotnych

nych

Hierarchia Kazdy z podsysteméw jest poaziany hierarchicznie z pozostatymi podsystemami

Nieréwnomiernéé

Infrastruktury drogowej; przestrzenna; obszarowa skgteujvystpowaniem na przy|
ktad zattoczenia

Adaptacyjngé

Mozliwoé¢ do samoorganizacji oraz uczenia Si

Celowas¢

Kazdy proces jest ukierunkowany na wypetnienie éknmeych zada

Dynamiczng¢

System jest podatny na interakcje zetnme (np. warunki pogodowe) i wewgtrzne
(np. zachowanieaytkownikéw)

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstawie [4, 149].
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W celu wigciwego planowania tras pojazdow, ktére wykanolpstug towarowy danego
obszaru miasta, konieczne jest uwzlylienie wspomnianych wilasrosw tymze procesie
optymalizacyjnym. Przytoczone powsj czynniki mog wptywat m.in. na zmiangarame-
trow ruchu drogowego, co w konsekwencji tworzy niepewnedétoi posiadanych danych.
Niepewnosc¢danych wynika z natury oraz charakterystyki opisysgm zjawiska i oznacza
niemoiwos¢ ustalenia doktadnych, przysztych wadiodanych w trakcie realizacji procesu
decyzyjnegoq0].

Zrodtami niepewnasi danych o parametrach ruchu drogowego wéoiemog, byc:

1. Btedy prognozy parametrow ruchu drogowego,
Btedy pomiaru parametréw ruchu drogowego,
Nieokreslonos¢ (brak) pomiaru parametréw ruchu drogowego,
Implementacja uzyskanego roawania w rzeczywistym systemie transportowym,
Wystepowanie zjawisk rekurencyjnych,
6. Wystepowanie nietypowych zjawisk drogowych.

W systemie transportowym miasta doktadne rzeczywiste veaidadych o tym systemie
zawsze 8 uzyskiwane po fakcie (automatycznie stsig historycznymi danymi). Stosowanie
danych historycznych do planowania przysztych procesow rzeczywistych zawdzie be
obarczone pewnym stopniem niepeweidéib nieokrélonosci. Jest to zwgzane m.in. z gt
dem prognozy jak réwniecharakterem losowos opisywanego proceg@1]. Majac na uwa-
dze osobliwoséruchu drogowego, jaka zostata przedstawiona wit8bk] warto€i prognozy
moga by¢ obarczone dwmi biedami estymacji.

Przy obecnym posgpie technologicznym rozwoju wdzea pomiarowych, pozyskanie in-
formacji o parametrach ruchu drogowego nie stanowksziego problemu. Jednakznieza-
leznie od sposobu wykonania pomiaru oraz zastosowankpologii, kady pozyskany zbior
danych o ruchu drogowym Hzie obarczony btlem pomiaru. Bid ten jestzrodiem niepew-
nosci posiadanych danych, ponieivaie mona okréli¢ ze stu procentogvdoktadnogia rze-
czywistych przysztych wart@s.

Dodatkowo, w rzeczywistym systemie transportowym wypese w infrastruktuy po-
miarowg wszystkich odcinkéw sieci, wszystkich paséw ruchliazowszystkich skrzapwan
jest doséproblematyczne i kosztowne. Z tego powodeg€anformacii o odcinkach, gdzie nie
wykonuje s¢ pomiaru ruchu, hdzie estymowana na bazie wadoz przylegtych pomiaréw,
co generuje nieok&onos¢ danych. Dane te, tak jak dane prognozowanebarczone lgdem
predykciji.

Kolejnym zrodiem niepewnadl podczas planowania tras przejazdu jest sama mgrie
tacja uzyskanego rozgaania[22]. Dla przyktadu, w drodze optymalizacji problemu mar-
szrutyzacji otrzymano harmonogram odjazdéw poszczegolnych pojazdéw z magazynu gtow-
nego, gdzie doktadnod®zwigzania jest, co do jednej minuty. W rzeczywisigsojazd mog
wyruszy¢ z bazy kilka minut wcziej badz kilka minut pohiej, czego powodem mezby
np. zawodnos&rodkow technicznych, stan psychofizyczny kieroway tez warunki pogo-
dowe. Sgd wpltyw rzeczywistodi na realizag otrzymanego rozweania zawsze lokzie two-
rzy¢ niepewnosgoprawnej implementacji tego rozmania.

Przy dobrze rozwinitej infrastrukturze pomiarowej miiwe jest definiowanie, badanie
oraz przewidywanie typowych zjawisk drogowych. Przyktadem zjawiska rekurencyjnego
(typowego) mog by¢ szczyty komunikacyjne poranny i popotudniowy, ktévgkazup po-

a b~ wbN
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wtarzalng¢ dla roboczych dni tygodnia w podobnych godzinach pddstawie zjawisk reku-
rencyjnych mowna tworzy tzw. wzorce ruchowe (ang. traffic patterns), kt@raodiwiaja
uwzglednienie w modelowaniu matematycznym powtarzalnychammv ruchu drogowym.
Jednake proba opisywania tych zjawisk sprowadzads korzystania z metod prognostycz-
nych, ktére cechugjsie, jak to wspomniano, blem predykciji.

Ostatniezrodio niepewnasi, to zjawiska nietypowe lub nie rekurencyjne. Zgko nie
rekurencyjne, to losowe zdarzenie w sieci drogowej povegdujietypovy (nieprzewidywal-
ng) zmiangparametréw ruch{i3]. Mozna do nich zaliczy incydenty drogowe, nagta zmia-
na warunkow pogodowych, niedostosowywanigstytkownikéw do obowizujgcego prawa
drogowego (np. nieuprawniony wjazd na obszar stowania), roboty drogowe, awarie ele-
mentow infrastruktury drogowej oraz zdarzenia o charakterze spotecznym (np. marsze, mani-
festacje, itp.). Wszystkie te nietypowe incydengyrsidne lub wgcz niemokwe do przewi-
dzenia.

Przedstawiona powyj charakterystyka prowadzi do wnioske, stosowanie metod mo-
delowania matematycznego bez uwezlylienia niepewnad wartoci danych w problemach
rzeczywistych nie ma wkszego uzasadnienia. Niestety, w literaturze przetimajpopular-
niejszym poddgciem opisywania niepewnos jest teoria programowania stochastycznego
[146]. O ile do opisu powtarzalnych zjawisk, tj. szczyt komunikacyjny, stosowanie ice moz
by¢ wiasciwym podejciem, to przy zjawiskach nietypowychywanie modeli stochastycz-
nych moz by nieodpowiednie. Charakterystylobu podej¢, wad oraz zalet przedstawia
kolejny podrozdziat.

3.2 CHARAKTERYSTYKA TEORII OPTYMALIZACJI ODPORNEJ NA WAHANIA
PARAMETROW MODELU MATEMATYCZNEGO

Optymalizacja odporna na wahania parametréw météng. Robust Optimization) jest
dziedzingz zakresu teorii optymalizacji, w ktérej parametmgdelu g§ losowe lub nie gdo-
kiadnie, z gory znane (tzw. dane niepewne lub dane nidoke). Model matematyczny,
w ktérym wystpuja wartoLi parametrow niepewnych tizie s¢ nazywa niepewnym mode-
lem matematycznym (ang. uncertain model/formulation). Rgamie niepewnego modelu
mozna uzyské& m.in. przy pomocy: optymalizacji stochastycznej btymalizacji odpornej
na wahania parametrow modelu. Ragminiem modelu niepewnego jest tzw. rogainie
optymalne w sensie odpornym (ang. robust solution), ktére charakteryzpezsdpmem kon-
serwatyzmu (ang. conservatism level). Poziom konserwatyzmu gpamia oznacza, w jakim
stopniu dane rozvwgzanie jest odporne na wahania parametréw modelupi2igktadu, jéli
w modelu problemu VRP przyjmiemyze czas przejazdu jest parametrem niepewnym
I przyjmuje wartogi z zakresu [100%, 150%)] wartosprzecetnej, to uzyskane rozgzanie
takiego problemu lizie odporne na zmiany wah&go parametru w zakresie, jaki zostat
zatozony w modelu, czyli [100%, 150%]. W przypadku prob&yki VRP, rozwizanie od-
porne moz dawa informacje, kiedy powinno siuruchomé procedug ponownego przeli-
czenia trasy lub re-marszrutyzacji (ang. rerouting vehicle problem), w celu ustalenia nowej,

2 Inne sformutowanie funkcjorage w literaturze polskiej to optymalizacja odpaitiowa, optymalizacja od-
porna lub optymalizacja typu "robust".
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aktualnej kolejnéci odwiedzania klientéw lub ustalenia nowego przgbigrasy. Jednak jak
pokazuj dalsze rozwzania, optymalizacja typu "robust" posiada cechyibtakci rozwigza-
nia nawet po przekroczeniu zatwych wartogi (szczegéty w rozdziale 6).

Nieuwzgkdniona niepewnosélanych na etapie planowania racgkutkowa wygenero-
waniem rozwizania, ktére przy rzeczywistej realizacjida¢ge przynosi zbedne koszty.
W pracy [23] przedstawiono anakzprobleméw programowania liniowego z bazy danych
NETLIB?, z ktérej wynika,ze nawet niewielka zmiana warthsdanych wejciowych -
0,01%, powodowata niezachowanie ogranicpeoblemu nawet o 210%. Ograniczeniem dla
problematyki marszrutyzacji mezby¢ na przyktad przyjazd pojazdu do klienta w odpowied-
nim oknie czasowym. Innym przyktadem wplywu wahgarametrow modelu przedstawia
praca[6], gdzie analizowano zagadnienie wyznaczania tras pojazdom z oknami czasowymi
(VRP-TW). Zmiana czasu przejazdu o 1% powodowgaptrzymane rozwgzanie zmieniato
si¢, czego konsekwengjpyta zmiana kolejnad odwiedzanych klientéw. Fakt ten z pewno-
$Cig jest istotny z punktu widzenia przeglsibrstwa, jego kosztow realizacji transportu jak
réwniez z punktu widzenia klientow.

Jak to wspomniano wcéeiej, opisywanie niepewnych modeli matematycznych enoz
by¢ uzyskane poprzez dwa pogtag’™:

1. Podejcie stochastyczne (ang. Stochastic Approach),
2. Podejcie odporne (ang. Robust Approach),

W metodyce stochastycznej zaktadg se parametry modelu medy¢ losowe. Celem
podefcia stochastycznego jest odnalezienie takiego kzamia, ktére jest dopuszczalne dla
wszystkich lub prawie wszystkich mliwzych scenariuszy. Poprzez dopuszczalny scenariusz
rozumiany jest przypadek, ktéry mdee si¢ w zakresie zmienngs parametréw modelu. Za-
zwyczaj poszukiwanie rozwkania jest oparte o maksymalizacjarto<i oczekiwanej
zmiennych losowych. Zastosowanie pdgde stochastycznego przy modelowaniu rzeczywi-
stych obiektow jest wigciwe, j&li spetnione g cztery warunki 22]:

1. Jezeli parametry niepewne modelu wykaguoptug stochastycznag

2. Jezeli decydent (lub ekspert) procesu decyzyjnego fpiotvskaza wiasciwy roz-
ktad prawdopodobisstwa, ktoremu kada odpowiadé wszystkie losowe wahania
parametrow modelu,

3. Jeeli decydent procesu decyzyjnego jest w stanie zukwa gwarancje zacho-
wania ogranicze problemu, jakie uzyska ¢siz programowania stochastycznego
(ang. Chance Constraint Programming),

4. Jeeli proces zdefiniowany jako problem programowangclsastycznego cechuje
sic dostpnoiia obliczeniow (algorytmiczny** (ang. computationally trackable)
[26].

22 Biblioteka numeryczna NETLIB103 jest ogélnie dospm baz danych, gdzie zawarte gbiory danych
probleméw numerycznych i optymalizacyjnych oraz zestawyedarzlo wykonywania optymalizacji. Jest ona
prowadzona i zaggzana przez laboratorium AT&T Bell, Uniwersytet w Tennessee oraz laboratorium Oak Rid-
ge National Laboratory.

2 W literaturze przedmiotu ntoa réwnie odnalé¢ podejcie oparte na zbiorach rozmytych wykorzystai

logike rozmyt. Jednake, gtéwnym zatéeniem logiki rozmytej jest rozszerzenie rozumowanie boolowskiego,
w celu opisywania zjawisk poprzez zmienne lingwistycgt®d. W rozwaanych problemach nie wygtuja
elementy, ktore bylyby opisywane takimi zmiennymi, dlatego pedejo zostato pomigte.
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Czesto przedstawione warunkj byt restrykcyjne dla rzeczywistych procesow, szcze
golnie transportowych. Po pierwsze, w celu opisania dowolnego losowego zjawiska rzeczy-
wistego poprzez odpowiedni wielowymiarowy rozktad prawdopoditrea jest potrzebna
bardzo dua (czsto nierzeczywista) liczba obserwacji obiek®s]. Dodatkowo w optymali-
zacji stochastycznej przyjmowane rozktadygste § aproksymag wynikOw obserwaciji, co
oznaczagze przygty rozktad prawdopodobistwa sam w sobie opisuje pewne zjawisko nie-
precyzyjnie. Co wicej, obliczenie wptywu nowej wartokniepewnogi ha wartos¢zmiennej
decyzyjnej w optymalizacji stochastycznej jest nietat@2].[

Trzecie zaloenie podejcia stochastycznego w zastosowaniu do rzeczywiswalzacji
dystrybucji towardw jest doskontrowersyjne. Zgodnie z jego zadmiem decydenci procesu
decyzyjnego akceptaljz pewnym poziomem prawdopodoiséva, ze ograniczenia modelu
matematycznego danego zjawiska zostzeghowane. Nawzujac do zagadnienia marszruty-
zacji, planista transportu przy tworzeniu harmonogramu rogwiaztowaroéw, musiatby np.
akceptowa z 95% prawdopodobistwem,ze dany towar zostanie dostarczony we saita
wych ramach czasowych. Z punktu widzenia firmy transportowej, w najgorszym przypadku
mogtoby to oznacza95% jakoséobstugf®. Zgodnie z teos programowania z zadanymi
prawdopodobigstwami realizacji ogranicie zwickszenie poziomu prawdopodohstwa
prowadzi do uzyskania rozgdania wysoce pesymistycznego. Jest to spowodowat&tgpo
wowg cechatego typu programowania - gkisze przygte prawdopodobiestwo zweksza za-
kres zmiennasi zmiennej losowe;.

W celu rozwjzania modelu stochastycznego, konieczne jest sfowautie ekwiwalent-
nego odpowiednika oryginalnego problemuesta poprzez jego aproksymag¢il22]. Podej-
scie to niejednokrotnie implikuje trudnasprzy rozwiazywaniu aproksymacji modelu, a do-
ktadnie mo# nie istnié algorytm lub metoda, ktéra rozywiataby ten problem w roggnym
i akceptowalnym czasie. Takie sformutowanie problemu posiada te@upstpnosci obli-
czeniowej" [28, 65], czyli uzyskanie rozgziania mog by w ogodle niemaliwe lub zagtoby
to bardzo dua czasu obliczeniowego.

Drugim typem poddégia uwzgtdniajgcej niepewnosddanych modelu jest podeje od-
porne na wahania. Wywodziesona z automatyki, a doktadnie z teorii sterowamiparnego
na wahania parametréw (ang. Robust Control). W optymalizacji odpmoma nie zaktada
sie znajomogi rozktadu prawdopodohistwa losowej zmienna$ parametrow; przyjmuje
Si¢, ze rzeczywisty rozktad zmienngsdanych zawiera siw znanym zbiorze niepewnas
(ang. known uncertainty support). Zbior niepewsipsv prostych formach, mezby¢ defi-
niowany, poprzez zakres zmiengoparametrow o wartatach niepewnych, lub w zaawan-
sowanych formach poprzez wartoé€zekiwang odchylenie standardowe, czy tkowarian-
Cje parametréw modelu [27, 65, 66].

Zatozenia obu typow optymalizacji posiadagwoje wady i zalety. 3k jest znany do-
ktadny rozktad prawdopodolistwa danych modelu, to rozyzianie uzyskane z optymaliza-

24 Doskpnas¢ obliczeniowa (algorytmiczna) w teorii optymalizacji oznaczstnieje algorytm rozwrujacy
dany problem optymalizacji w najgorszym wypadku w wielomianowym czasie oblzzeznym od wielkdci
problemu (problem P). Analogicznie dany problem jest "niegost obliczeniowo", jeeli czas uzyskania roz-
wigzania nie zostanie uzyskany w czasie wielomianowym - problem NP.

% Jakdé¢ obstugi jest rozumiana jako skuteczéitrafiania przez kierowcw okno czasowe u klienta.
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cji odporngciowej moz by bardziej i niepotrzebnie konserwatywnesliJe kolei rzeczywi-
sty rozktad prawdopodobistwa danych kdzie inny od zatognego, rozwgzanie stocha-
styczne mog by da rezultat niesatysfakcjoragy - zrealizowana niepewnoffioz okazéa
Si¢ wigksza nk wynikato to z rozktadu, przez co zrealizowane razanie mog wygenero-
wa¢ dodatkowe koszty. Takie rozydanie mog by nieodpowiednio uodpornione na waha-
nia w wartociach parametréw, co bzie nieoptymalne.

Gtownym zatoeniem poddcia odpornogiowego przeciwnie, tiw optymalizacji sto-
chastycznej, jest zachowanie wszystkich ogramian®delu w stu procentach lub z bardzo
wysokim prawdopodobistwem. Oznacza tage uzyskane odporne rozganie bezie do-
puszczalne dla wszystkich mosych scenariuszy okéonych zbiorem niepewnok
W przypadku minimalizacji, celem jest wybor scenariusza 0 najmniejszym koszcie zdefinio-
wanym funkcy kryterialng W klasycznym podégiu, zatozenie to prowadzi do poszukiwania
rozwigzania najlepszego z najgorszych (ang. worst-caseted), co jest ¢asto wskazywane
w literaturze, jako wada tego posl@p [36, 65, 144]. Optymalizacja zorientowana na @vyb
najlepszego z najgorszych, tzw. min-max, m@towadz do ponad konserwatyzmu rozwi
zania. Rozwijzanie cechuce s¢ ponad konserwatyzmem, to rozaanie ktére zostato uzy-
skane przez przygie pesymistycznych, nazbyt diwh warto€i parametrow modelu, co
skutkuje ponoszeniem zHaych kosztow podczas implementacji takiego razemia. Jed-
nakze niedogodnoséa moz by rozwiagzywana poprzez zastosowanie parametréw kontrolu-
jacych poziom konserwatyzmu rozyzania [27, 28, 65, 66]. Jedaatakich metod jest przy
cie, 72 zmienne decyzyjne sfinicznie zalene od zmiennych nieoksienych’®.

W celu fatwiejszego wyobgania powyszych rozwaan, na rysunku 3.1, przedstawiono
pogladowg charakterystyk modeli zawierajcych niepewne parametry oraz ich realizacj
przy pomocy optymalizacji odpornci©we;j.

%W modelach uwzgbniajacych niepewné danych wprowadzasidodatkovg zmienm tzw. zmieng nieokre-
$lona (ang. uncertain variable), ktéra jest dodawana w celu uproszczenia modelowania matematycznego.
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Obszar dopuszczalny
deterministyczny

Obszar dopuszczalny odporny ~

___— Optimum odporne

Optimum
deterministyczne

Kierunek funkcji celu
Rysunek 3.1 Pogidowy schemat idei poszukiwania rozvgzania w optymalizacji odporndgciowej

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstav?]

Obszar dopuszczalny problemu nominalnego (deterministycznego) jgstzwiniz ob-
szar dopuszczalny problemu uwegdhiajgcego niepewnosévartoi danych (obszar dopusz-
czalny odporny). Wynika to z paradygmatow optymalizacji odpariowéej, ktdre zaktadaj
ze optymalne rozwizanie w sensie odpornym musicbgopuszczalne dla wszystkich scena-
riuszy zbioru niepewnas. Konsekwengj takiego zatoenia jest ponoszenie dodatkowych
kosztow zwjzanych z uodpornieniem rozygiania na zmiennosparametrow. Koszt ten
w literaturze przedmiotu zostat zdefiniowany, jako "cena uodpornienia” (ang. Price of Ro-
bustness]27]. W przypadku minimalizacji problemu wartofdnkcji celu dla nominalnego
problemu belzie mniejsza miwartos¢ funkcji celu problemu odpornego (rysunek 3.1).

Model matematyczny odporny na wahania parametrow modelu rzeczywistych proble-
mow, czsto moz by formalnie sformutowany w sposéb nieefektywny lulzear niemo#-
wy do rozwizania. W celu unikgcia takiej sytuacji metodyka optymalizacji odpormakia-
da tworzenie odpornoiowych odpowiednikéw modefli lub (i dodatkowo) zastosowanie
aproksymacji odpornasowego odpowiednika. W zwzku z tym,ze finalny model problemu
jest poddany takim procesom, optymalne rg@zamie tak sformutowanego modelu redoy
obarczone wiksz cenguodpornienia.

Przedstawiona krotka charakterystyka dwoch metod radzenia sobie z danymi niepewnymi
w modelowaniu matematycznym wskazuje na wady i zalety obu. Wybér odpowiedniej meto-

27 Odporndciowy odpowiednik modelu (ang. robust counterpart of model) lub odporny odpowiednik modelu
jest to matematyczne przeformutowanie niepewnego problemu, ktérego proceszyammiia (optymalizacii)
posiada cechdostpndsci obliczeniowej. Oryginalne niepewne modele matematyczesgt@z sformutowane

w postaci, ktéra prowadzi do niedgshasci obliczeniowej, co skutkuje niemliwoscig uzyskania rozwizania

takiej postaci. Pierwotna postanodelu, w ktérym wyspuje niepewnét danych jest formutowana tylko w celu
logicznego i formalnego opisu obiektu rzeczywistego.
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dy powinien uwzgjdniac charakterystyk opisywanego obiektu, di systemu. W pracy
obiektem bada jest problem rozwania towarow do klientéw funkcjoragy w systemie
transportowym miasta. Niepewnogarametrow tego obiektu jest trudna do zbadania
i opisania przy pomocy konkretnego wzoru matematycznegodBoym jest, aby zdefinio-
wane zatoenia modelu matematycznego byly spetnione zydujprawdopodobigstwem,

anie z pewngloz prawdopodobigstwa. Wobec czego wedtug autora wydagelsic zasad-

nym stosowanie metodyki optymalizacji typu "robust” odpornej na wahania parametrow
w odniesieniu do problematyki wyznaczania tras pojazdéw w warunkach miejskich.

3.3 M ODEL NIEPEWNO $CI DANYCH W PROGRAMOWANIU LINIOWYM

Problematyka wyznaczania tras pojazdow zostata sformutowana w postaci programowa-
nia liniowego catkowitoliczbowego, gt dalsza cg¢ tego podrozdziatu lotzie s¢ ogranicza
do przedstawienia metodyki modelowania niepewnoéartoLi parametrow w optymalizacji
liniowej. Celem podrozdziatu jest przedstawienie ogélnych patadpornej optymalizacii
liniowej, wprowadzenia podstawowych pojoraz metodyki rozwizywania modeli matema-
tycznych gdzie parametry ®pisane w formie przedziatowej oraz w ktérych zmemoga
przyjmowa wartoLi catkowite. Przedstawiona pasj teoria, definicje oraz metodyka jest
oparta o prace [22, 27, 28].

3.3.1PROGRAMOWANIE LINIOWE TYPU ROBUST - CHARAKTERYSTYKA OGOLNA
Problem programowania liniowed®L) moma przedstawi nastpujaco (zapis determi-
nistyczny):

(PL): min,{c"x + g: Ax < b} (3.1)

gdzie:

x € R™ - wektor zmiennych decyzyjnych problemu,
c € R™ - wektor wspotczynnikdéw funkcji kryterialnej,
g - stata funkcji kryterialnej,

A € R™™ - macierz wspo6tczynnikdw ograniaze

b € R™ - wektor prawej strony ograniaze

W problemie wysipuje zbiorN = {1,2, ..., n}, gdzien to liczba zmiennych decyzyjnych
oraz zbiorM = {1,2, ..., m}, gdziemto liczba ogranicze Struktura problem@PL) moze by
przedstawiona w postaci macierzy danyclb ymiarachim+1) na(n+1):

T

D= [c g (3.2)

A b

Definicja 1. Problem programowania linowed®L) uwzgkdniajgcy niepewnosdvar-
tosci danych nazywa giniepewnym modelem programowania liniowego i formealn
mazna go przedstawinasgpujgco:
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(PLy): {min,{€Tx + §: Ax < B}}(égW) (3.3)

Ab)eu

gdzie:

¢ € R™ - wektor wspotczynnikéw funkcji kryterialnej poddanych zaburzeniom weirtos
g - stata funkcji kryterialnej poddana zaburzeniomtesgi,

A € R™™ - macierz wspotczynnikéw ograniazeoddanych zaburzeniom wartis

b € R™ - wektor prawej strony ograniaz@oddany zaburzeniom warths

U € RM+DX+1) _ 7hi6r niepewndsi danychD modelu(PLy),

D € RM+DX(+1) _ dane model{PL,) poddane perturbacjom.

Uwaga 1.Zakiada s¢, ze zbior niepewnai U, w ktorym daneD mogg przyjmowac
swoje losowe wartai, jest sparametryzowany w postaci afinicznej:

’u={[§ :LZ]=[Z_T ‘g]+ lefg[(;r ‘g]:EEZCRﬁ} (3.4)

gdzie:
_T -
[C_ %] = D - macierz, ktéra reprezentuje nominalne wanito&nych problemPLy),

A
T
&, & € Z - wektor losowej perturbacji przyjmagy swoje wartodi w zbiorze perturbacji 2

o>

g] = D - macierz, ktéra reprezentuje zakres potencjalrgmiian danych modelu

=)

(PLy) od warto€i nominalnych D

Z c R¥ - zbiér losowych perturbacji modelu niepewned®Ly), gdzie £ =
{1,...,4,...,|L|} reprezentuje zbior indekséw potencjalnych scenayiaaburza.

Sformutowanie niepewnego modelu liniowe@BL,) przy zatoeniach afinicznasi zbio-
ru niepewnoéi (3.4) powodujeze terminy tj. "rozwazanie optymalne/dopuszczalne” oraz
"warto$¢ optymalna”, nie $juz rozumiane w taki sam sposéb jak w optymalizacjutypL).
Rozumienie tych peg jestscisle zwigzane z warunkami procesu decyzyjnego. Klasyczna
teoria optymalizacji odpornej przyjmuje trzy zadoia:
1. Wszystkie zmienne niepewnego modéRI,) reprezentuyj decyzje "tu i teraz"
(ang. here and now decisions); ich wartp&évinna by ustalona po i na podstawie
wyniku optymalizacji oraz przed aktualizacgeczywistych wartad danych D
2. Decydent jest w petni odpowiedzialny za potencjalne konsekwencjetydujde-
cyzji wtedy i tylko wtedy, gdy rzeczywiste waktm zawieraj Sic w zakresie wyty-
czonym przez zbiéfu zdefiniowany w (3.4),
3. Wszystkie ograniczenia w mod€RL,,) w ramach zmienna$ danych wyznaczo-
nych przez zhiéll, s3 ograniczeniami "twardymi”, tzn. prawdopodaisénvo nie
zachowania ograniczenia jest réwne zero.
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Przedstawione powygj zatoznia okrélajag sposéb rozumienia dopuszczalciosozwia-
zania niepewnego modelPLy), czyli dane rozwjzanie o statych wartofach jest dopusz-
czalne w sensie odpornym (ang. Robust feasible), gdy dla wszystkich realizacji scenariuszy ze
zbioru niepewnasi wartogi danych zostanzachowane wszystkie ograniczenia modelu. Na
podstawie przytoczonych zaker moma zdefiniowda pojecie dopuszczalna$ rozwigzania
w sensie odpornym:

Definicja 3. Dla niepewnego modelWlPL;) wektorx € R™ jest rozwgzaniem dopusz-
czalnym w sensie odpornymsljedla wszystkich realizacji scenariuszy zbioru nie-
pewno<i U spetnia on wszystkie ograniczenia:

Ax<b,v(¢gAb)eU

Definicja 4. Dla potencjalnego rozwyzaniax, wartos¢ odporna: f*(x) dla wszystkich
realizacji scenariuszy zbioru niepewnodanych model@PL;) jest okr&lona przez
najwieksza moliwg wartos¢é rzeczywistej funkciji kryterialnef & + g, takg, ze:

f"(X) = sup(e3ab)eu [€Tx + §] (3.5)

Definicja 4 przedstawia spos6b oceniania potencjalnego geania, co w konsekwenciji
prowadzi do moliwosci okreslenia najlepszej wartos odpornej spa¥d zbioru wartosi od-
pornych. Takie zatagnia prowadg do gtdwnej koncepcji optymalizacji odpornej - odpygeh
odpowiednikédw modeli niepewnych, ktére nmazzdefiniowdé nastpujaco:

Definicja 5. Model odpornego odpowiednika niepewnego modelu programowania li-
niowego(PL¢) moxa sformutowadhasepujgco:

(RC): min, {f*(x) = sup(egap)cul™x+ §l: Ax < b, V(5 5,Ab) € u} (3.6)

Stad wniosek,ze optymalne rozwgizanie modeluRC) jest optymalnym rozwgzaniem
odpornym modelu niepewned®L) (ang. robust optimal solution). Analogicznie, opafm
na wartos¢émodelu odpornego odpowiedn{&C) jest optymalnawartoia odpornamodelu
niepewnego(PL¢) (ang robust optimal value). Odporna&@zwigzania niepewnego modelu
jest réwnie definiowana, jako pegie poziomu konserwatyzmu rozygania.

Jednym z celow pracy jest wprowadzenie niepewnwdéartoci danych odnoscych s
do czasu przejazdu przez odcinki drogowe sieci oraz do czasu obstugi Klienta.
W zaproponowanych modelach wyznaczania tras pojaz@dRP1T) oraz (nVRP27)28
dane te $ uwzgkdnione w ograniczeniach, czyli przengszo na ogolny zapis problemow
liniowych, dotyczy to tylko macierzy wspotczynnikdw ogranic2eoraz prawej strony ogra-
niczea b. Oznacza toze funkcja kryterialna niepewnego problefRL) jest pewna, tzn. nie
wystepuja W niej parametry o wartofach nieokrgonych. W zapisie ogélnym problem ten
mozna zapisé nastpujaco (na § chwile pomijane gzatoznia o binarnasi zmiennych):

%8 70b. podrozdziat 4.1
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(PL1q): {min,{cTx: Ax < B}}( (3.7)

Ab)eu

Analizujac tylko i wylgcznie zapis ogranichaemodelu (PL1), ograniczenia te moa
przeformutowa do postaci wierszowej tzn(Ax) < b; & alx < b;, czyli a] jest i-tym
ograniczeniem modelu. Przengs#a analogé na model(RC), post& ograniczé moma za-
pisa jako: @'x < b, V[di, Bi] € U;, gdzielU,; - jest projekcj i-tego ograniczenia w zbiorze
U, takg ze: U; = {[a; b;]: [A, b] € U}. Zaktada sj, ze zbiory niepewnad poszczeg6inych
ograniczé U; s3 domknkte oraz wypukte. Oznacza tae odporny odpowiednikRC)

z funkcja kryterialrg niepoddangiiepewnogi pozostaje niezmieniony, wtedy, gdy oryginalny
zbidr niepewnosi ‘U jest uogdlnionym iloczynem karteagkim projekcji zbioréw niepewno-
$ci poszczegolnych ograniazev przestrzeni, ktore moa wyrazé:

U=Uy X ..xU;..xU,. Przyjmupc zatoenie o afinicznodi danych niepewnych, zbior
niepewnogi i-tego ograniczenia moa zapisé&

U; = {[a;, b = [@i, bi] + X5 &o[al; bf]: & € 23} (3.8)

Reasumujc, biogc pod uwag zaleznosci (3.4) oraz (3.8), odporny odpowiednik nie-
pewnego modelfPL1y), w ktérym zbidér niepewnas jest indywidualnie zdefiniowany dla
kazdego ograniczenia, mpa zapisé nastpujaco:

(RCD): {min{ch:Kx <b},v ([ai, Bl+ > glafib] g e zi>}
X ¢ (Ab)eu

Analogicznie mona zapisé sytuacg, gdy zbior niepewnad dotyczy wszystkich ograni-
czen:

(RC2): {min{ch: Ax <b},v ([c‘zi, b + ZLfg[af; bt]:te Z)}
X ¢ (Ab)eu

Odnosac sk do problematyki wyznaczania tras pojazdéw, mddl1) moma zinter-
pretowa&, jako wystpowanie indywidualnego zbioru niepewnoflla kazdego odcinka sieci
z osobna. Oznaczatoby tee maliwe wahania w wartagiach charakterystyk ruchu nazka
dym z odcinkdw sieci drogowephiezalene od siebie. Z zatlea modelu(RC2) wynika, ze
niepewnos¢poszczegolnych odcinkdw sieci galezne od siebie i g powigzane wspolnym
zbiorem niepewnasi danych. Wybor, ktéry model powinien bprzyjety jest uzaleniony od
jako&i posiadanych danych jak rowaienterpretacji co jest modelowane. Czy niepewnosé
danych, wynikajca z bédu pomiaru lub idu prognozy, czy teniepewnoscobjaniajaca
mozliwos¢ wystgpienia nietypowych incydentow w sieci drogowej. Vémiszym przypadku
wydaje s¢ by¢ zasadne stosowanie modéRC1), w drugim modelu niepewnos(RC2).

Przedstawione modele odpornych odpowiednik@wdefiniowane w prostszej formiezni
nieliniowa formuta modeli o niepewnych parametrach, jedaakadal jest to struktura pro-
gramowania pot-nieskazonego. Oznacza toe pomimo skonczonej liczby zmiennych, mo-
del zawiera nieskonczariczbe¢ ograniczé, co prowadzi do wnioskuge jest to problem kla-
sy NP-trudnej. Zgodnie z tearioptymalizacji odporne]22], kweste tg rozwigzuje s¢ przez
odpowiednie zdefiniowanie relacji w zbiorze nieped¥sicl. Poziom ztgonogi algoryt-
micznej modeli odpornych odpowiednikéw implikuje poziom zzodsci algorytmicznej
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zbioru niepewngci. Gdy wypukly zbior niepewnas U, jest dosipny obliczeniowo, to od-
porny odpowiednik te jest dostpny obliczeniowo. Aby zbior niepewnaisposiadat ceche
dostpnogi obliczeniowe], wprowadza ¢itzw. ekwiwalentng reprezentaej problemu.

W teorii optymalizacji oznacza, to zamiamgyginalnego, poét-nieskonczonego zbioru nie-
pewno<i na model zawieragy skonczongliczbe ekwiwalentnych ogranicze(szczegotowy
opis oraz dowody zawarto w pra¢®2]). W literaturze przedmiotu najpopularniejsze formy
wprowadzania ekwiwalentnych reprezentacji problemu realizujepsiez zdefiniowanie
zbioru perturbacjiz, jako P2]:

= unormowangprzestrzé zbioru przez norgtypu suma (ang. Polyhedral uncertainty

set),

* unormowanaprzestrzé zbioru przez norgeuklidesowy (ang. Ellipsoidal uncertain-

ty set),

* unormowangprzestrzé zbioru przez norgitypu maksimum (ang. Box uncertainty

set),

= unormowanaprzestrzé zbioru przez kombinagjpowyzszych norm,

= uporzzdkowangprzestrzé zbioru przez wypukie, wielasenne stoki.

Zagadnienie wprowadzenia "wtawej" struktury zbioru niepewnos wcigz jest wysoce
teoretycznym zagadnieniem teorii optymalizacji odpociawej. Jak wynika z wiedzy autora,
dotychczasowe badania skupiaic nad kwestiami matematycznego modelowania, tak, aby
nowe sformutowanie byto "wygodne" z punktu widzenia optymalizacji oraz spetniato wysoki
poziom prawdopodobistwa,ze ograniczenia modelu zostarachowane. Na chwilobecna
nie ma bada w kierunku analizy jak dana struktura zbioru niepesgi, wptywa na rozwg-
zanie probleméw rzeczywistych oraz jak ono wptywa na implementisjego rozwizania
w rzeczywistogi. Z uwagi,ze nie jest celem pracy rozwanie wspomnianych zagadnje
zaktada s}, ze zbidr niepewnad danych proponowanego modelediie opisany przez tzw.
"niepewnos¢w ramach budgtu” (ang. budgeted uncertainty) [22, 28]. Jest donliinacja
normy typu suma i typu maksimum. Zagadnienie jest kolejnym etapem prac autora, ktore na
ta chwile wychodzcych poza zakres pracy.

Pojecie "niepewnosdv ramach budgtu” oznaczaze realizacja wart@d zmiennej pertur-
bacji ¢ zaleey od poziomu parametru stegopgo konserwatyzmem. Parametr poziomu kon-
serwatyzmu jest buatem niepewnad, czyli innymi stowy, jak bardzo zaktadagsv mode-
lu, ze parametry podlegawahaniom. Szczegoty tej metody przedstawiacpast cz&¢ pod-
rozdziatu.

Definicja 6. "Niepewnosdv ramach budgtu" jest to przestrzezbioru perturbacijizV8
okreslona przez przeetie |||, < 1 oraz||-||; < I', takie, £:

ZV8 ={f e R%: €l < L 1SN, < v}

gdzie I': 1 < y <|L|, jest budétem niepewnas.

"Niepewnosé¢w ramach budgtu” wykorzystuje kombina¢jnormy typu maksimum oraz
typu suma. Podg&gie to jest jednym z popularniejszych sposobéw nmaehia zbioru per-
turbacji. Jak wskazajdotychczasowe badania, transformacja ta cechaj@3j 92]:

= wysokim prawdopodobiestwem zachowania wszystkich ogranicreodelu,
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= mozliwosciag kontrolowania stopnia konserwatyzmu rozzania poprzez paramdty
* mozliwoscig uzyskania rozwizania o wgkszym poziomie konserwatyzmu (porow-
nujac w innymi metodami),
» mozliwoscig uzyskania modelu, ktérego sformutowanie jest w gcigbrogramowa-
nia liniowego i jest ono dogtne obliczeniowo.
Kolejnym etapem rozwan jest wprowadzenie zalenia o binarnasi danych, ktére
przedstawiono w dalszej ¢xi tego podrozdziatu.

3.3.2PROGRAMOWANIE CALKOWITOLICZBOWE ODPORNE NA WAHANIA PARAMETROW
MODELU MATEMATYCZNEGO
Do tego momentu rozwania na temat optymalizacji odpornej skupiatywsokét mode-

li, w ktorych nie uwzgldniono mo#iwosci wystepowania zmiennych catkowitoliczbowych
badz jego szczegdlnego przypadku - zmiennych binarnyetkie zatogznia przedstawiono
w pracy|[28], w ktorej wykorzystano powgze sformutowania, definicje oraz zadmta. Mo-
del programowania mieszanego catkowitoliczbowego (ang. Mixed Integer Programming)
mozna sformutowé nastpujaco:

(MIP): min,{c™x: Ax < b,x € [Ib,ub] AX € Z,j € NI} (3.9

gdzie: x; jest wektorenm zmiennych decyzyjnych, gdzie pierwsza liczbiazmiennych
jest catkowitoliczbowa, a ich indeksy zawigrajic w zbiorze: NI = {1, ..., ni},
NI € N. Sens pozostatych oznaézest taki sam jak w modelu (PL)

Bez straty ogdlnasi, zaktada i, ze niepewnosdwvartoi danych wysipuje w macierzy
wspotczynnikéw ograniczeA. Jali prawa strona ogranicagest poddana losowym pertur-
bacjom, zatognie to mona rozszerzy przyjmugc, ze prawa strona ograniazgest sformu-
towana, jako dodatkowa zmienna. Dla przyktadglj j@ i-tym ograniczeniu prawa strona jest
poddana niepewnaes, to mona zmodyfikowa model wprowadzag zmiennax,,, oraz za-
pisujac nowe ograniczenie jako;a; — bix,41 < 0,x; € [lb;, ub;| Axpyq = 1.

Model niepewnasi danych jest zdefiniowany w formie wietdanu i przedstawia gina-
stepujaco (interpretacja oznacigest taka sama jak w modela@PL) oraz(RC2)): dla ka-
dej warto<i macierzya;;,j € N Ai € M, mona zdefiniowd losowy, symetryczg, ograni-
czong zmienngniezaleng d;;, ktorej wahania wartei s3 ograniczone w zbiorz@l. Zatem

matematyczny model catkowitoliczbowy o parametrach przedziatoWyat?) moma sfor-
mutowat nas¢pujaco:

(MIPy): {min,{c"x: Ax < b,x € [Ib,ub] AX € Z,j € NI}}. (3.10)

Analogicznie jak w zatcgniu (3.4) zbior niepewnos modelu(MIPy) jest zdefiniowany
w formie afinicznej: kada zmiennad;; przyjmuje wartoéi z przedziatfa;; — a;;, a;; + a;;],
gdzie a@;; oznacza maksymalmgdchytke od nominalnej wartas a;;. Korzystajc z pogcia
zmiennej losowej opisggej modiwg perturbag, macierz wspoétczynnikdw ograniaze
przyjmie posta: d;; = a;; + a;;m;:m € ZNB Zmienna niezalman jest losowa i przyjmuje
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wartasci z symetrycznego przedziatu [-1,1]. Odeeona przeskalowanwartos¢ odchylenia,
ktora mozna zapis& 7;; = w%j”)] € NAi € M. Rozktad prawdopodohistwa zmien-
nych losowych niezalaych n;; jest nieznany - zaktadagsize przestrz& zmian ZNB jest
opisana przez "niepewnosé¢ w ramach budztu”, czyli
ZNB — {T] € R%: ||77U||OO <1;
Si¢ parametr sterggy poziomem konserwatyzmii:= [I;], Vi € M., ktory przyjmuje warto-
§ci z przedziatuT € [0, |J;|], gdzieJ; = {j|ai]- > 0},Vi € M. Innymi stowy oznacza to, jaka
liczba wspotczynnikbw macierzy ograniéziecdzie poddana wahaniom od waxtb8ominal-
nej. Jéli I; = 0 oznacza toze w modelu nie zal@no uodpornienia na niepewnodénych
(sprowadza sito do modelu deterministycznego), z koleilijé; = |J;| oznacza toze w mo-
delu zatoono maksymalny poziom uodpornienia na niepewnigtych. Sprowadzaesio
wtedy do optymalizacji min-max, czyli wyboru najlepszego z najgorszych @mieleapro-
ponowane przez Soysters2p)).

Wykorzystupc model(RC), definicg 6 oraz powysze oznaczenie, odporny odpowiednik
modelu (MIR,), momna zapisa[28]:

Injll, <L vie M}. Dla kazdego ograniczenia wprowadza

(3.11)

(RCMIP): min CTX
X
n
p-0.: Z C_li]'x]' + m;;:lX Z &i]- |Xj|T]i]'I an’j < Fi'nij € [—1,1],j E]i < bi,Vi eEM
j=1 JEli Jeli
lb] < Xj < Ubj,Vj EN
X €7, VjeNI

Zaprezentowane sformutowanie problemu przez wéwng maksymalizagj jest w po-
staci nieliniowej, a w¢c moz by ono niedosfpne obliczeniowo. W cytowanej jugracy
[28] zaproponowano ekwiwalentny model dRCy,;p), ktéry uzyskano przez wykorzystanie
silnego twierdzenia o dualnok Silne twierdzenie o dualncisproblemu programowania li-
niowego mowi,ze: jezeli jedno z zada pierwotne lub dualne ma rozyzanie, to drugie te
ma rozwgzanie, a ich wart@ funkcji celu g réowne. Odporny odpowiednik liniowy proble-
mu (RCy;;p) Moma zapisaw formie programowania liniowego:

RCSp): min, cTx
( MIP X
p.o.: ZjEN C_ll]x] + 91111 + Z]'E]i aij, VieEN
81' + aij = dijyj, Vi,j E]i
—ijXij]', V]EM
0,>0, ViEN
aijZO, ViEM,jE]i
X €7, VjeNI

(3.12)
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gdzie:

8;, a;; - 53 dodatkowymi zmiennymi dualnego sformutowania wetranej funkcji mak-
symalizacji w modeluRCyy;p),

x;| - jest dodatkow zmienng ktéra odpowiada optymalnemu rozaaniu x;” pro-
blemu (4.33)

Yi =

Przedstawiony model jest ekwiwalentnym sformutowan{é¥6,,,,), co oznaczaze jest
to aproksymacja oryginalnego problemu. Autorzy tego godejudowadniaj, ze uzyskane
optymalne rozwizaniex™ jest dopuszczalne, dla co najmnig] wspotczynnikow ogranicze
da;j, ktore podlegaj perturbacjom losowym w i-tym ograniczeniu. W poabsth przypad-
kach rozwizaniex™ jest dopuszczalne dla pozostatych i-tych ogramizevysokim pozio-
mem prawdopodobiestwa. Poziom ten zatg od wybranej wartasi I;.

Podrozdziat stanowi podtezteoretyczne metodyki wprowadzania niepewnatanych
modelu w zagadnieniach wyznaczania tras pojazdow. W kolejnych podrozdziatach zostata
przedstawiona koncepcja uwgdhiania niepewnad w problematyce wyznaczania tras po-
jazdéw. Jednak zanim zostanie to opisanegenajlefiniowane podia teoretyczne, moa
dokon& analizy aktualnego stanu wiedzy i bademukowych w tym zakresie.

3.4PRZEGLAD WYBRANYCH MODELI UWZGL EDNIAJACYCH NIEPEWNO SC
DANYCH W PROBLEMACH WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW

Poprzednie ggci pracy nakréaly i precyzowaty obszar badawczy, ktdrego dotytey
matyka pracy. Jak sibkazuje metody uodporniania modeli matematycznyctvahania war-
tosci parametrow staty siw ostatnich latach na tyle populariie, bardzo cgsto moha spo-
tka¢ sie z réznego rodzaju nadygiami. Ponkszy przegid literatury dotyczy tylko tych prac,
w ktorych rozwaano zastosowania metod i za# teorii optymalizacji typu "robust” w za-
gadnieniach wyznaczania tras pojazdom (ang. Robust Vehicle Routing Problem - dalej R-
VRP). Pomingto prace, w ktorych pegie "robust" byto uyte, lecz dane rozwania nie od-
nosity sk do zatozn tej odmiany optymalizacji, tylko do opisu cechy odposci danej meto-
dy czy uzyskanego rozwzania. Dodatkowo poszukiwania ograniczono tylko detad za-
ktadapcych wystpowanie niepewna wartoi danych w czasie przejazdu. Zgajac ana-
lizy tylko do tego rodzaju prac okazuje,ste liczba bad&nad wykorzystaniem optymaliza-
cji odpornej na wahania parametrow jest niead(ztendengjwzrostovs).

3.4.1 POLSKIE BADANIA W ZAKRESIE MODELOWANIA NIEPEWNO  SCI DANYCH
W porownaniu do zasobow zagranicznych (podrozdziat 3.4.2), liczba pozycji literatury

polskiej podejmujcej tematykewyznaczania tras pojazdom jest niewielkazkdtach bazy
danych o zawartad polskich czasopism technicznych "BazTech" zostatnalezionych tyl-
ko 19 pozycji literaturowych, ktére w swoich stowach kluczowych zawgerayot "vehicle
routing problem"[21]. W popularnej, zagranicznej bazie danych "Web of Science’hanoz
odnalez¢ zaledwie 49 pozycji literaturowych, ktore autorstwa lub wspétautorstwa polskich
naukowcow i dotycgz wspomnianej tematyKil18]. Dotychczasowe prace nad zagadnieniem
VRP gtéwnie odnosity gi do prezentacji ogdlnych modeli mych wariantow problemoéw
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VRP oraz propozycja ich efektywnego roamjwani&®, szczegéinie wykorzystg heury-
styki oparte na sztucznej inteligencji [17-20, 73, 99, 108, 123, 155, 1564¢ @rac nauko-
wych ma réwnie charakter ogolny, gdzie autorzy przedstaavigjoblematyk VRP, jej cha-
rakterystykeoraz mo#iwe do wykorzystania metody rozyzan, lecz brak w nich jakichkol-
wiek reprezentatywnych przyktadéw oraz weryfikacji zaprezentowanychetajp, 12, 71,
72, 154].

Jak wynika z powsszej analizyzadna z przegtlanych polskich baz danych nie zawiera
polskich bada naukowych z zakresu optymalizacji typu "robust” astosowaniu do proble-
matyki wyznaczania tras pojazdom, co jest przedmiotem dysertacji.gJpdgka prac, jaka
udato s¢ odnalé¢ autorowi (nie korzystag z wymienionych baz danych), to prgdd?],

w ktérej rozwaano problem komiwojeera dla rozwoenia towaroéw pongdzy piekarniami,

w ktérym czas przejazdu byt parametrem niepewnym. Niepewmostelu byta zrealizowana
przez okrélenie oczekiwanego oraz pesymistycznego czasu pdejpomedzy obstugiwa-
nymi klientami (piekarniami), a celem optymalizacji byt wybdr wariantu najlepszego z naj-
gorszych, tzw. optymalizacja min-max. W zaprezentowanym modeluctozzgtozenie, ze
klienci 3 polaczeni bezpaednic®, przez co pominto fakt, 7e kazde pokczenie jest zbiorem
poszczegdlnych odcinkéw drogowych charakteryzygh s wiasnym poziomem niepewno-

ci i zmiennog€i. Przygty model nie zaktadat istnienia okien czasowychierkbw oraz prze-
ptywow rewersyjnych. Dodatkowo niepewnoparametrow modelu zostata zaimplemento-
wana w funkgcji celu, co zgodnie 23] jest to optymalizacja typu najlepszy z najgorszych.

Pierwszymi pracami, w ktérych roz#eno odporne modele w problemach VRPds-
tychczasowe badanie autora dysertacji. W p[&8f rozwaano problem rozwaenia i zbie-
rania z ograniczeniem pojemmadwym pojazdu (ang. Pickup and Delivery Vehicle Rogl
Problem). Nie zostat jednak uwzdhiony aspekt okien czasowych u klientow. W kolejnym
artykule [81] przedstawiono koncepcjintegracji odpornych modeli problemu najkrotszej
sciezki (ang. Robust Shortest Path Problem - dalej R-SR#bblemem jednoczesnego zbie-
rania i rozwognia towaréw przez pojazdy. We wspomnianej pracyniénnie uwzgédniono
mozliwych okien czasowych u klientéw. Kolejmerag z tej tematyki jest artyk{i7] +. Auto-
rzy tej pracy rozwzaja moAdiwosci zastosowania problematyki wyznaczania odpornya8 t
pojazdom z oknami czasowymi w aspekcie catego systemu transportowo - logistycznego mia-
sta.

3.4.2Z AGRANICZNE BADANIA W ZAKRESIE MODELOWANIA NIEPEWNO  SCI DANYCH

Ostatnie dwie dekady pokazupe zainteresowanie tematylR-VRP naswiecie rofie
i z roku na rok przybywa prac naukowych, w ktérych rozame jest zagadnienie. Jak wynika
z analizy bazy Web of Science liczba publikacji, ktére zawderagwoich tytutach, abstrak-
tach lub stowach kluczowych zwrot "robust vehicle routing problem™ wyno$i 98] Moz-
na zauway¢ tendencje wzrostoywv liczbie tworzonych prac na jednostjednego roku - w
2013 roku powstato 12 prac, gdzie w drugiej potowie lat 90-8§rellnio powstata 1 praca
badawcza. Jedna&z naley wyraznie podkréli¢, ze tylko cz$¢ z wyszukanych prac odnosi

2 Efektywne rozwizywanie danego problemu jest rozumiane, jako te, ktére daje lepszy czastohliszesun-
ku do pozostatych metod.

%0 pPohczenie bezpgednie zostalo utworzone przy pomocy obliczenia najkrotsdetki, przez co dla celéw
optymalizacji problemu komiwojg@ra mana moéwt o wirtualnym, bezpgednim pojczeniu klientow.
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sie do optymalizacji odpornej w zastosowaniu do proldenmarszrutyzacji pojazdéw. Jak to
wspomniano we wgpie spora cg¢ wyszukanych prac zawiera stowo "robust”, jedmakz
odpornosérozwigzania nie zostata uzyskana przez wykorzystanie ogltyacji odpornej [24,
105, 109, 115, 116, 135, 137, 143]. Oznaczad@aproponowany model lub metoda sama w
sobie nie wykorzystuje zat@a optymalizacji odpornej, a tylko uzyskane rozezanie posiada
cechy uodpornienia na zmiennoparametrow modelu. Takie poégg sprowadza sibar-
dziej do analizy wraiwosci rozwigzania, nt celowego uzyskania odpornego rozxénia na
niepewnoséparametrow modelu.

Niepewnos¢czasOw przejazdow na odcinkach drogowych w prohigeeaVRP czsto
jest uwzgtdniana poprzez dwa podeja: stochastyczne oraz poprzez optymalizadporna
Pierwsze poddfie zaktadaze niepewnoséczasédw przejazdu w sieci drogowej raoby
opisana przez z goéry znany rozkiad prawdopodddtiea [31, 57, 121]. Jednadkzjak juz
wspomniano o tym powigj, zatoznie to w wielu sytuacjach rzeczywistych jest nigpome
lub jest bardzo trudno opisavtasciwe przyblizenie niepewnasi danych poprzez rozkiad
prawdopodobigstwa. W zwizku z tym,ze praca nawizuje do optymalizacji odpornoio-
wej, dalszy przegh literatury ograniczy sido zakresu optymalizacji typu robust oraz do
zalozenia,ze niepewnosdvysiepuje w czasach przejaztiuLiczba prac dotyerca tej tematy-
ki jest niewielka i zgodnie ze stanem wiedzy autorgks@os¢z nich zostata oméwiona poni-
zej.

Jednaz pierwszych prac dedykowanglpornym modelom problematyki VRP jest artykut
[130], w ktérym przedstawiono matematyczny model problemu marszrutyzacji tylko z ogra-
niczeniem pojemnaiowym pojazddéw (ang. Capacitated Vehicle Routidg}ozenie modelu
odnosace st do niepewnych czaséw przejazdow, sformutowano, jak@symalngmodiw g
wartos¢ czasu przejazdu na poszczegolnych odcinkach, cogage, ze uzyskane rozwza-
nie jest ponad-konserwatywne (ang. over-conservative solution). Baavie takie mog
prowadzt do ponoszenia dozwigkszych kosztow zwgzanych z obstug danego obszaru
miejskiego, poprzez przggie przesadnie dyzh moziwych waha wartasci w czasach prze-
jazdu.

W artykule[137] przedstawiono problematykvyznaczania tras pojazdom uwgidyhiajgc
tylko ograniczenie pojemnotowe floty. Odporny model problemu zostat rozzany przy
pomocy teorii prymalno - dualnej. Podobnie jak w poprzednim przytoczonym artykule, auto-
rzy rowniez wykorzystali nierzeczywiste przyktady testowe - ymt przypadku popularne
przyktady testowe Solomon'fl24], ktore zostaty zmodyfikowane na wilasne potrzeby.
W pracy podjto proby stworzenia rzeczywistych warunkow ruchowyehin. dotyczacych
czasoOw podrdg na poszczegodlnych odcinkach sieci drogowej, jedmakoLi te zostaty uzy-
skane losowo przez praygie blizej nieokrélonych zatoen. Dodatkowo w modelu matema-
tycznym zatosno, ze niepewnoséparametrow wyspuje na wirtualnych patzeniach po-
migdzy klientami, czyli jest to zbyt dezuproszczenie warunkow rzeczywistego procesu dys-
trybucji towarow.

Kolejng praa, w ktorej rozwaano tylko problem wyznaczania tras z ograniczeniem p
jemnogiowym jest artykut zaprezentowany[%8]. Autorzy tej pracy propongjswoje autor-

3L W literaturze meéna réwnie odnaléé prace o problematyce VRP, ktére odnpsie do niepewnéci wielko-
sci popytu klientéw systemu dystrybucji lub niepewticokien czasowych klientéyd57.
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skie podejcie do rozwazywania zagadnieVRP, w ktorych czas przejazdu jest zmiehmg
sowg nieopisangrozktadem prawdopodohistwa. Celem modelu jest odnaleziesogezek o
najmniejszym koszcie wyranym czasem operacyjnym pojazdow. Cechy podejzostaty
okreslone na podstawie zmodyfikowanych przyktadéw Soloemanwyniki zostaty odniesio-
ne do podedria stochastycznego. W artykule zaprezentowano eiwwnitasny algorytm
optymalizupcy na bazie metody podziatu i og€i(ang. Branch-and-Cut). Podobnie jak
w poprzednich pracach niepewnozéstata przypisana do wirtualnych gpater pomidzy
klientami.

Aspekt czasow obstugi klientow realizowanych przez okna czasowe jest istotnym ele-
mentem dzisiejszej oferty ustug transportowych. Rowtdekwestia zostata pada w bada-
niach nad wyznaczaniem odpornych tras pojaz{@l Do uwzgtdnienia niepewnad da-
nych wykorzystano metodgwuetapowej optymalizacji odporrméwej (ang. Two Stage Ro-
bust Optimization). Pod&gie to zaktadaze czs¢ zmiennych niepewnych mezdostosowy-
wat swoje wartogi do realizacji wartasi parametréw niepewnych. Zmienne tetworzone
przy pomocy funkcji afinicznych (ang. Affine Decision Rules), czyli wartpddiennej nie-
pewnej zaley liniowo od realizacji zbioru danych niepewnychddekz w problemach gdzie
uwzgledniane g warto<i kosztow niezalene od czasu, zaproponowane péciej sprowadza
sie¢ do optymalizacji odpornej (dowod na analogicznestdzenie jest zawarty w pracyZ9]).
Uzycie dwuetapowej optymalizacji odpornej nie miatogawvickszego uzasadnienia, ponie-
waz podegcie to powinno by stosowane do problemoéw zatgch od czasli22]. Dodatko-
wo, jak juzwspomniano problem dotyczyt transportu morskiegaje& przeniesienie charak-
terystyki pohczer pomidzy punktami w sieci morskiej na gidrogows miasta jest niemez
liwe.

W pracy[136] zostat zaprezentowany po raz pierwszy problem planowania tras pojazdom
w celu obstugi klientow z oknami czasowymi, ktorzy charaktegysigj popytem lub poda
na towary, gdzie funkcja celu jest pokeniem minimalizacji sZeiu pod-kryteridw: kon-
sumpcji paliwa, kosztu emisji COkosztu czasu operacyjnego pojazdu, kosztu czasu pracy
kierowcy oraz kosztu zbyt wczesnego/zbyt mpégo rozpoaxia obstugi klienta (ang. Pickup
and Delivery Pollution Routing Problem with Time Windows). Niepewno&ttoLi parame-
trow modelu zostata wprowadzona w czterech aspektach: niepewnaséw przejazddw,
niepewnoséczasu trwania obstugi, niepewndédénsumpcji paliwa oraz niepewnosddelkosci
emisji CO,. Niestety poza bardzo zaawansowanym modelem matematycznym VRP, dalsza
analiza w cytowanej pracy jest znacznie uproszczona. Brakuje informaciji: o konstrukcji zbio-
ru niepewnogi, o sposobie prz&jia do ekwiwalentnego odpornego odpowiednika modelu
VRP (brak wyjanien przyjetych oznaczg), o wybrane] metodzie optymalizacyjnej oraz
o czasie oblicz& Dodatkowo nie przedstawiono szczegétow zedadla stworzenia przykta-
déw obliczeniowych, czego konsekwen@gst niemoliwa weryfikacja zatogn modelu oraz
ewentualna porownywalnosé innymi rozwazaniami. Najwgksza liczebnosdestowanych
zbioréw to 12 klientéw. Kwestia incydencji pokzen w sieci rownie zostata uproszczona do
petnej macierzy paktzen, co za tym idzie niepewnos$gartoLi zostata przypisana do wirtual-
nych tukow grafu.

Specyfilke rzeczywistej sieci drogowej, szczegolnie sieci dwwgj miasta, maza zdefi-
niowa¢c w modelowaniu matematycznym przez goaienie dwoch problemow optymalizacyj-
nych: modelu typu robust problemu najkrotsgeezki (ang. Robust Shortest Path Problem)
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i dowolnego problemu VRP. Podele to zostalo zaprezentowane[$8], gdzie rozwaano
problem wyznaczania tras z oknami czasowymi w aspekcie czasu (ang. Time-Dependent Ve-
hicle Routing Problem with Time Windows). Do rozwea@nia takiego modelu zostata wyko-
rzystana heurystyka systemow mrowkowych (ang. Multi Ants Colony Systems). Model naj-
krotszejsciezki zostat oparty o pracgl02], w ktérej zaktada size pedkos¢ na poszczegol-
nych odcinkach sieci drogowej przyjmuje waxbg pewnego znanego przedziatu. Przedziat
ten tworzy zbior niepewnaes dla warto€i predkosci, a celem zaprezentowanego modelu jest
odnalezieniesciezki pomigdzy pas punktéw w sieci, ktéra ma najmniegsedznice wartoi
spogrod najgorszych maiwych roznic wartoci od referencyjnej najkrotszeégiezki. Model
najkrotszejsciezki zostat zaadaptowany do czaséw przejazdowzmgtsh od czasu, ktére
zmieniap sie z zalenosi od jednostki czasu - wykorzystano go do oblicaenszystkich
modiwych kosztow pomgdzy wszystkimi parami klientéw. Na tak przygotowahytanych
wykonano optymalizag¢j przebiegu tras pojazdéw zgodnie z zaltym modelem VRP.
Przedstawiona metoda jest interegym podejciem do wyznaczania tras pojazdom w rze-
czywistych problemach transportowych. Jedreakaproponowany sposéb wyznaczania od-
pornej najkrotszejaiezki jest nastawiony tylko i wyicznie na minimaliza¢jczasu przejazdu.

Nie jest brana pod uwagakos¢ obstugi klienta, ktéra mez by wyrazona poprzez wcze-
$niejszy lub poniejszy przyjazd pojazdu do klienta, jak rownipominito aspekt pracy
przewozowej pojazdow, ktéra ¢zto jest wyraana poprzez pokonany dystans przez pojazdy.
Jak wynika z przeprowadzonych badarzez autora pracy, rzeczywiste firmy transportegve
zainteresowane minimalizacjwickszej liczby potencjalnych kosztéw (szczegély bada
rozdziale 4). Dodatkowo w modelu nie zadoo wystpowania elastycznych okien czaso-
wych, co w rzeczywistym procesie dystrybucji towaréw zazwyczaj nie ma miejsca. Ostatnia,
najwazniejsza kwestia to czas obligzeAutorzy pracy przedstawili zalety stosowania wrepa

ciu o rzeczywisty przyktad zawiegaly 30 klientow, dla ktérych rozwzanie problemu VRP
zostato uzyskane w przegu 5 min, zesrednim poziomem zb#mosci algorytmu 7,58%.
Wynik swiadczy o niskiej uytecznog£i w zastosowaniu takiego podeip do rzeczywistas.
Dodatkowo nie zostato to jasno opisane czy czas oldliodeosi s do obliczenia najkrot-
szych ciezek razem z problemem VRP, czy tylko do optymalizpopblemu VRP.

3.5WNIOSKI Z ROZDZIALU NR 3

Syntetyczne poroéwnanie powgzych bada zaprezentowano w tabeli 3-2, w ktorej odnie-
siono sk rowniez do zatozn w proponowanym podgjiu. Znak "+" oznaczae dane zalee-
nie zostato uwzgidnione w modelu; "-"ze dane zalanie nie zostato zawarte, "+/-" dana
cecha zostata spetniona pocéa. Do oceny wazjto siedem cech, ktére miaty odpowiedzie
na pytania: czy przyje dane zale od czasu, gdzie zostata zaimplementowana niepewnosc¢
warto&i danych, jakie byto kryterium funkcji, czy w modetatoiono wystpowanie okien
czasowych oraz przeptywoéw wstecznych towaréw, jakie danegbozgp weryfikacji modelu
oraz czy metoda zostata pordwnana do innych gédéj zaprezentowanej tabeli oraz w ana-
lizie powyzej czsto zwracano uwagga miejsce implementaciji niepewos ze losowoséta
czesto jest uwzgldniania w sposéb bezpedni. Szczegotly tego podeja oraz jego wady
przedstawiono w podrozdziale 4.2.2.
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Tabela 3-2 Cechy podéi¢ do problemu wyznaczania tras pojazdom z niepewnymi warkgiami czaséw przejaz-
déw w literaturze przedmiotu.

. Donati . . . .
Ta}n K : Sgrllgu.r I AV.i Ta}n K : Hgn ‘] ' Agra A. i Ta!|k N : Propo-
Zalozenia modelu inn! Linn inni nn! nni inni inni nowane
(2007) (2008) (2008) (2007) (2013) (2013)[8] (2014) podejicie
(137 | (180 | ‘g | (137 | [6g [139

Zaleznos¢ danych od
czasu - - + - - - - &
Imple- .
mepntacja posrednio - + - - - - - +
niepewno-
sciw bezpadred- _ _
modelu nio + + + + + +
Wielokryterialno $¢ celu - - - - - - + +

state - + - - - + + +
Okna
czasowe

elastyczne - - - - - - - +

w przéd + + + + + + + +
Przeplyw
towaréw

wstecz - - - - - - - +
Przyklad | testowy + + + + + + + +/-
weryfiku-
lacy rzeczywisty - - - - - - - +/-
Poréwnanie z innymi
metodami - - - b + - - i

Zr6dio: opracowanie wlasne na podstawie [8, 49, 68, 130, 136, 137].

Podsumowujc powyszg analiz, poruszana tematyka jest niszowym obszaremrhada
ktéra w ostatnich latach zaga sk cieszy popularnogiag wsrdd naukowcéw na catyrwie-
cie. W wickszo&i dotychczasowych prac wskazywano zalety stosowaptgmalizacji od-
pornej w problematyce VRP na przyktadzie przypadkow testowych (nierzeczywistych) i nie
odnoszc ich do istniggcych rozwazan i innych metod wyznaczania tras pojazdom. Brakuje
przejrzystych badai analiz dotyczcych przypadkow rzeczywistych. W celach weryfikacji
poprawnogi modeli oraz tatwej porownywalnoi dane uywane w analizach powinny by
tatwo odtwarzalne. Gsto nie do konca jest klarowne, jakie jegtdio danych, czyssto dane
losowo wygenerowane czy rzeczywiste z pomiaru. Dodatkowo gtownym kryterium optymali-
zacji byt catkowity czas pracy pojazdéw, pomi@jnne wane kryteria tj. praca przewozowa
(z punktu widzenia firmy transportowej), czy jakasidstugi klientow (z punktu widzenia fir-
my transportowej i klientow). Weadnej z przytoczonych prac nie poruszono kwestidepr
ptywu zwrotnego towarow tzw. logistyki rewersyjnej, ktdra w ostatnich latach stapausk-
tem bada naukowcOw oraz aspektow wypbwania elastycznych okien czasowych. Konklu-
dujac, praca ma na celu uzupetnienie wskazanych brakdwadaniach naukowych, poprzez
zaproponowanie autorskiej metodyki wyznaczania tras pojazdéw w rzeczywistych warunkach
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miejskich uwzgtdniajgc niepewnoséwartoci danych. Przyte zatoznia w modelu zostaty
oparte o informacje uzyskane od firmy transportowej.
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4 M ODEL OPTYMALIZACYJNY PROBLEMU WYZNACZANIA TRAS PO-
JAZDOW W OBSZARACH MIEJSKICH Z UWZGL EDNIENIEM NIE-
PEWNOSCI DANYCH

W pracy podjto prébeformalnego opisu zagadnienia wyznaczania tras gojaav wa-
runkach miejskich uwzgtiniajgc niepewnosc¢specyfikacji modelu. Prace nad wdavym
zdefiniowaniem zatoen modelu matematycznego sprowadzity do dwéch gtéwnych eta-
pow: okrelenia specyfiki rozwoenia towarow w miastach wagjiu praktyczno - teoretycz-
nym oraz wprowadzenia niepewmb$vartoci parametrow w modelu nominalnym.

Pierwszy element, to okékenie doktadnej specyfiki problemu w oparciu: o waegrak-
tyczng firm transportowych oraz o wiegzteoretyczp, ktéra funkcjonuje w literaturze
przedmiotu. Pozyskanie informacji na temat rzeczywistej specyfiki rogmaztowarow
w miastach dokonano poprzez wywiad z firmami transportowymi, Kigradcz komplek-
sowe ustugi transportowo - logistyczne na cal§miecie®® oraz przez liczne rozmowy z ku-
rierami rozwozgymi towary w migcie. Wnioski z uzyskanych informacji me przedstawi
nastpujaco (dotyca one przesytek kurierskich w dygh obszarach aglomeracyjnych):

1. Od 5 do 10% ogotu przesytek jest realizowanych poza uzgodnionym z klientem
oknem czasowym obstugi.

Srednia waga przesytki wynosi od 18 do 20 kgrealia waga paczki: 10-12 kg,

Sredni poziom wykorzystania tadowrmgpojazdéw wynosi od 70% do 80%.

Zazwyczaj do jednego kuriera dziennie jest przypisanych od 40 do &txdor

Srednia produktywnosha trasie miejskiej to od 6 do 8 tzw. "stopéw" malzjne

Poprzez "stop" rozumiany jest konkretny adres, pod ktorym realizowana jest obstu-

ga transportowa. Informacja ta przektada rsa sredni czas obstugi klienta, ktéry

moze przyjmowa wartasci z zakresu 8-10 min.

6. tadownos¢pojazdow to 900 - 1200 kg. Bigr pod uwagegprzecetng mas paczki,
tadownosépojazdu w paczkach to 75 -120 kartonéw.

7. Klienci 3 przypisani na state do wyznaczonych obszaréw mi&sta rejonéw ob-
stugi, ktore z kolei g przypisane do danego kierowcy. W sytuacjachgtkgwych
decyzg o przypisaniu klienta do kierowcy podejmuje dysgory

8. J&li na danym obszarze obstugi jednego kierowcy wpistvicksza liczba klien-
tow, obstuga tego obszaru jest realizowana przez kilku kierowcow.

9. Przypisanie kierowcy do danego regionu jest aktualizowane, co 3 do @ayiesi
Nowy przydziat jest tworzony na podstawie danych o wolumenie, produktyivnos
kierowcy, czasie pracy kierowcy oraz przychodach samochodu. Kryterium w tym
procesie decyzyjnym jest maksymalizacja wydagno$az jakog&i doreczen.

ok~ ownN

32 7e wzgbdu na klauzul poufndci, do jakiej autor pracy sizobowhzat, nazwy firm nie maogzosta
ujawnione. Firmy ta w swojej ofercie posiaglajstugi w zakresie transportu przesylglldwych, lotniczych,
kolejowych oraz oceanicznych, jak rowhigviadczy ustugi kurierskie.
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10.Jedna firma kurierska frednim wolumenie przewahych paczek, w ggu dnia
moze wykorzystywd od 40 do 50 samochodéw do obstugi elgg miasta. Firmy
0 bardzo wysokim liczbie zleéemoz wykorzystywd nawet do 300 samochodéw
dziennie.

11.Trasa pojazdu i jej przebieg jest wyznaczana w oparciu widdézenie i intuic
kierowcy oraz/lub przy pomocy programéw komputerowych.

12.Istotne kryteria dla firm przy realizacji transportu to: czas operacyjny, pokonany
dystans, poziom obstugi klienta (wymny poprzez obstggw wyznaczonym cza-
sie), zux/cie paliwa oraz emisja spalin.

13. Przy uwzgédnianiu tylko kryterium czasu i dystansu, stosuneknesci migdzy
nimi wynosi: 75/25.

14.Przy uwzgtdnianiu tylko kryterium czasu i jakok obstugi, stosunek waosci
migdzy nimi wynosi: 60/40.

15. Istotny wpltyw na czas realizacji danej trasy iagynniki: wzmoionego ruchu
drogowego, nieoczekiwane incydenty drogowe oraz czas obstugi klienta.

Kolejnym etapem byto zweryfikowanie, jaki jest obecny stan wiedzy teoretycznej oraz
odniesienie go do informacji uzyskanych od firm. Przeprowadzone badania i analizZy- umoz
wity zdefiniowanie autorskiego modelu dla problemu wyznaczania tras pojazd&megde
od czasu, w ktorym uwzegliniono elastyczne okna czasowe obstugi oraz wstquzeptywy
towaréw (ang. Time-Dependent Pickup and Delivery Vehicle Routing Problem with Soft
Time Windows - dalej TD-VRP-STW). Zaproponowano dwie wersje modelu: z doktadna
liczba pojazdéw oraz z mdizvag, maksymalngliczba pojazddéw. W pierwszym zatono, ze
wszystkie pojazdy mugzy¢ wykorzystane oraz uwzglniono cztery kryteria: minimalizagj
tacznego czasu trwania tragctnego pokonanego dystansuytyzh pojazdow oraz minima-
lizacje wczeéniejszych/poniejszych przyjazdow do klientéw przez kierowcowuba wersja
modelu zaktadaze nie wszystkie pojazdy musby¢ wykorzystane, a celem jest odnalezienie
rozwigzania przy zatogniu czterech kryteriow pierwszej wersji modelu opggtego kryte-
rium minimalizacji liczby uytych pojazdéw. Przedstawione modele byly punkterjscie
wym do dalszych rozwan nad sposobem implementacji niepewsiadanych reprezentay
cych czas przejazdu w sieci drogowej oraz czasu obstugi klienta.

4.1 DETERMINISTYCZNY PROBLEM  WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW
UWZGL EDNIAJACY ELASTYCZNE OKNA CZASOWE ORAZ PRZEPLYWY
REWERSYJNE TOWAROW Z DANYMI ZALE ZNYMI OD CZASU - TD-VRP-STW

4.1.1SPECYFIKA | ZALO ZENIA OGOLNE PROBLEMU TD-VRP-STW
W oparciu 0 pozyskane dane i informacje zostaly zdefiniowanemggte zatoznia do
stworzenia deterministycznego modelu dla problemu TD-VRP-STW (model timebgetnit
funkcg modelu nominalnego):
1. Model jest dedykowany do wyznaczania tras pojazdow na terenach miejskich, kto-
rego popyt i ewentualna padaa ustugi dystrybucyjne dotyczy towarow o nie-
wielkich rozmiarach (tzw. paczki lub przesyiki kurierskie),
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2. Celem procesu optymalizacyjnego jest wyznaczenie tras pojazdGe meajuwa-
dze nastpujace kryteria:
a. tacznego czasu operacyjnego pojazdow (czas poruszanigojazdéw
w sieci drogowey)),
tacznego pokonanego dystansu przez pojazdy,
liczbe uzytych pojazdéw do realizacji obstugi transportowej,
taczny czas wczmiejszego rozpocezia obstugi klienta przez kierowc
e. tagczny czas opdronego rozpocgxia obstugi klienta przez kierowc
3. lIstnieje moiwos¢ uwzgkdnienia przeptywow rewersyjnych towarow w miastach,
4. Obstugiwani klienci wymagajobstugi transportowej w wyznaczonym interwale
czasowym,
5. lIstnieje mokwos¢ wezeniejszej/pdhiejszej obstugi klienta, wke sk to z pono-
szeniem dodatkowych przez fiemnp. kosztow lub obnenie jakogi obstugi,
6. Klienci s przypisywani do rejonow obstugi,
7. Wyznaczanie tras (sekwencji odwiedzanych klientow) jest dokonywane indywidu-
alnie dla kadego z rejonow obstugi,
8. Obstugiwany towar jest opisany przez jedegle - jednostkgadunkow,
9. Zastosowane pojazdy charakteryzsg podobnapojemnogia wyrazong przez ce-
che towaru,
10. Kierowcy i pojazdy rozpoczynaj koncza swop prag w tym samym punkcie.

Specyfika miejskiego systemu dystrybucji towardow jest istotni@madad dystrybucji to-
warow na wgkszych obszarach. Moa tu wyszczegolhinastpujace cechy: losowe, dyna-
miczne zmiany parametrow ruchu, wysokstgsc lokalizacji klientdbw na niewielkim obsza-
rze oraz wysoki udziat czasu obstugi klienta w stosunku do catkowitego czasu trwania trasy.
Dodatkowo czas jazdy pojazdu paaey klientami jest zdecydowanie mniejszy od szeroko-
ci potencjalnych okien czasowych obstugi, co powedig problem wyznaczania tras po-
jazdbéw posiada cechy zidine do problemu harmonogramowania kierowcéw. Dedgkoum
obszarem zastosowania proponowanych modeli i podegt system dystrybucji przesytek
kurierskich, jednak przyfe dalsze zat@nia nie wykluczaj moAdiwosci przeniesienia ich na
inne obszary. Kluczowym jest tylko i vagznie zatoznie o miejskiej obstudze towarowej.

Wprowadzenie gciu kryteriow przy poszukiwaniu rozgdania optymalnego byto zde-
terminowane nie tylko przez uzyskane wyniki wywiadu z firale przede wszystkim przez
charakterystykeprocesu optymalizacji "odpornych” probleméw VRPyteria minimalizacji
czasu wczéniejszego/poniejszego przyjazdu wynikajz warunkow rzeczywistej realizacji
dystrybucji przesytek kurierskich. Zatenie sztywnych okien czasowych jest $eiave tylko
w symulacjach komputerowych, w rzeczywistiokurier moz przyjecha do klienta wcze-
sniej lub pGhiej. Nie zawsze wplynie to na realizaajalszych przesytek (trasa nadal jest
kontynuowana), tylko na wizerunek firmy, poziom satysfakcji klienta i poZwradczonych
ustug. Z tego powodu, uwzglnienie tzw. elastycznych okien czasowych jestsik rzeczy-
wistosci (zatoznia 4 1 5).

Obecnie w towarowym systemie miasta mazzaobserwowatrend odbierania pa-
czek/przesytek od klientéw bezpeéinio przez kurierow. §to ustugi typu "zamow kuriera".
W tych ustugach kurier odwiedza klientoéw, od ktorych odbiera gaazk tworzy wsteczny
(rewersyjny) przeptyw towaru w stosunku do klasycznej dystrybucji towaréw. W proponowa-
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nym modelu zatoono, ze zbieranie towarow od klientow dheie odbywa sie rownolegle
z rozwozniem towaréw. Dany klient mezcharakteryzowasic popytem na towary (prze-
ptyw towaréw w przod) i/lub mae charakteryzowasie podaa na towary (przeptyw towa-
row wstecz).

Zatozenia 6 oraz 7 sugeryjze problem wyznaczania tras pojazddw nie jest roypaitny
globalnie, np. w skali calego miasta, lecz tylko weble rejondéw obstugi, ktéregsobstugi-
wane przez przypisanych do nich kurierow. Jest to spowodowane praktycznymi aspektami
pracy kurieréw tj.: dobra znajomogpecyfiki danego obszaru przez kiergvaraz unikanie
przypisywania do danego kierowcy klientdw rozproszonych przestrzennieki Dakiej or-
ganizacji pracy kurierow, globalny problem decyzyjny obshia wszystkich klientéw
w miescie jest podzielony na mniejsze problemy wyznaczémais w obgbie kazdego rejonu
obstugi. Czsto mae st to sprowadzi do wielokrotnego problemu komiwajara. Jednak
ograniczenie sitylko do zagadnienie TSP dieie niewystarczage. Jak wynika z przeprowa-
dzonych rozméw autora z kurierami,esto zdarza gitak, ze liczba klientow lub ich specyfi-
ka wymaga uycia wigckszej liczby kierowcow i jeden. Z tego powodu w dalszych rozwa-
zaniach zakilada si ze dla kadego rejonu jest zdefiniowany problem klasy VRP.

Obstugiwany towar nie jest sprecyzowany, co dodi@sortymentowej. Charakterystyka
towaru mo2 by opisana poprzez jedregche masg, objtosé, ilos¢ lub jednostkegtadunko-
wa. Oznacza toze obstugiwane towary nie musby¢ jednorodne asortymentowo. W prze-
sytkach kurierskich, zazwyczaj, operuje ggdnostkatadunkowy, ktdéra posiada dopuszczajna
maksymalna mas np. paczka do 20kg. W ten sposob maioperowé wielo-towarowym
przeptywem. Pomiricie innych cech towarow tj. wymiary nie powodujeviigciwego opi-
Su procesu, poniewanoZiwe jest sprowadzanie wielu cech do jednej gastej (np. paczka,
karton, itd.).

Zatozenie 9 wynika z dwoch poprzednich - skoro rozavey jest obszar obstugi indywi-
dualnie, to pojazdy obstugige dany rejon dxlag charakteryzowasie taka sany pojemnogis.
Wynika to z charakterystyki i dagino&i transportowej danego obszaru, np. do olesiig
historycznych obszar6éw nate stosowa tylko i wytacznie nie due pojazdy o wysokich
normach emisyjnych. Nie oznacza #® w cato€iowym ugciu procesu planowania tras po-
jazdbéw pojazdysgpojemnogiowo homogeniczne.

Ostatni warunek zaktadage struktura systemu dystrybucji jest zcentralizowdtérego
centrum jest baza logistyczna, magazyn lub centrum dystrybucji towarow. Wszystkie trasy
pojazdow musgzrozpoca¢ sie i zakonczy w tym samym miejscu.

Powyzsze ogolne zatenia byly podstawdo sformutowania matematycznego determini-
stycznego modelu dla problemu TD-VRP-STW w dwdch wersjach: zg lgtabg pojazdow
oraz z maksymalnlczbg pojazdow. Na podstawie sformutowanego modelu matgrnaego
przeprowadzono charakterystykatozen oraz wskazano mawe kierunki dziatséh w celu
zdefiniowania wersji uwzglniajcej niepewnos@anych.

4.1.2 CZTEROKRYTERIALNE SFORMULOWANIE PROBLEMU  TD-VRP-STW
W oparciu o teoti grafow zaktada gj ze si€ drogowa jest zdefiniowana w postaci skie-
rowane graflG sktadagcego s¢ z uporadkowanej pary:

GS =(VS,AS)
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gdzie:

VS ={1,2,...,vs} jest zbiorem indeksows wierzchotkow grafu, reprezentigiych zbior
weztow transportowych. Przez ¢zet transportowy rozumiane jest rzeczywiste
skrzyzowanie, padczenie drog, jak rownielokalizacja klienta, tworgca dodatkowy
wezet pohczony z pozostatymi,

AS ={(i,j):i#j Ni,j € VS X VS} oznacza zbior skierowanych tukéw grafu, o interpre-
tacji bezpogedniego pajczenia pomidzy weztami sieci drogowej tj. odcinki dro-
gowe.

Zbior AS reprezentowany jest przez upgtkowane pary wierzchotkowi, j), w ktorej
i jest tak zwanym poprzednikiem wierzcholkérédiem), a wierzchotek jest nasipnikiem
i (celem). W celu zdefiniowania wszystkich ga#en ze zbiorudS przyjmuje s¢ binarne od-
wzorowanie na iloczynie kartezigkim takie, ze: (:VS x VS — {0,1}, gdzie wielkos¢
((i,j)) =1,vi,j €VS, gdy mkdzy weztami (i,j) wyskpuje pohkczenie transportowe,
w przeciwnym wypadku wielkosg (i,j) = 0,Vi,j € VS. Zdefiniowanie reprezentacji sieci
drogowej wynika z faktuze dalsze rozwaania, zaprezentowane modele i koncepcje hazuj
na rzeczywistej sieci drogowej.

Deterministyczny model matematyczny dla zagadnienia TD-VRP-STWhanprzedsta-
wi¢ nastpujaco: dany jest skierowany gr&fP, zdefiniowany przez upogdkowanapak:

GP = (VP,AP)
gdzie:

VP = {1,2, ..., vp} jest zbiorem indeksOwp wierzchotkdw, reprezentagych zbior klien-
tow, przy czymvp = {1} oznacza magazyn, z ktérego rozpoczyrsij i koncz sie
trasy pojazdow. Dodatkowo zachodzi reladj®. < VS.

AP = {(i,j):i #j Ai,j € VP x VP} oznacza zbior skierowanych tukéw grafu, o interpre-
tacji bezpokedniego pajczenia pomydzy weztami sieci drogowe;j.

Zbior AP reprezentowany jest przez upgakowane pary wierzchotkdwi,j). W celu
zdefiniowania wszystkich pgézer ze zbioruAP przyjmuje s¢ binarne odwzorowanie na
iloczynie kartezjaskim takie,ze: ¢P:VP x VP — {0,1}, gdzie wielkos¢??(i,j) = 1,Vi,j €
VP, gdy medzy weztami (i, j) wyskpuje pohczenie transportowe, w przeciwnym wypadku
wielkos¢ ¢P(i,j) = 0,Vi,j € VP. W zalgnoi od interpretacji palczenie to mog by ro-
zumiane, jako: najkrotszeciezka pomedzy wierzchotkiemi, a wierzchotkieny lub rzeczy-
wisty odcinek drogowy.

Majac na uwadze doséstotng cechgsieci transportowej, jakjest dynamika zmian jej
charakterystyk m.in. w zat@osci od pory dnia, tygodnia, miegia, czy roku, zasadne jest
wprowadzenie tej dynamiki do modelu. M@zto zrealizow@np. przy pomocy dyskretyzo-
wania czasu poprzez interwaly czasowe. \digan interwale wartasi poszczegélnych cha-
rakterystyk mog przyjmowa rozne wartogi. Niech zbiorT bedzie oznaczat zbiér indekséw
kolejnych interwatéw czasowycll: = {t: 7 = 1, ..., |T|}. Pocatek i koniec danego interwatu
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s3 opisane poprzez wartast/, € R*, vt € T U {0}. Wartogi te definiup zbiér TI przedzia-
tow jednostronnielomknitych zdefiniowany nagpujaco:
TI = (tiy) = {(Uo, U], ., (Ur—1, Uzl oo, (Upry=1, Upr |-

Kazdemu tukowi (i,j) ze zbioru AP przyporzdkowano koszt w postar macierzy:
TT = [ttijc], przy czymtt;;; > 0,¥(i,j) € AP AVt € T, ktdry reprezentuje czas przejaz
na pohczeniu(i,j) w danymt interwale czasowynZaktada sj, ze czas przejazdu naz-
dym z tukéw grafuest funkcp czasuftt;; ()] = [tt;j.], gdziett;;(z) jest funkch skokowa
czasu przejazdu tukd, j) zalezng od warto€i t interwatu czasowegdodatkowo kademu
tukowi (i,j) ze zbioruAP przyporzdkowano koszt w postaci macierzDD = [ddij], przy
czymdd;; = 0,V (i,j) € AP ktora definiuje odlegtospomiedzy weztami (i, j).

Dyskretyzacja czasu przeja: dzieli dziex na|T| liczbe interwatdéw, w ktorych czas fe-
jazdu mae by rézny. Zatoznie to przedstawirysunek 4.1 Funkcja czasu przejdu odcin-
ka (i, j) zostata podzielona na cztery interw|T| = 4, ktérego granice wyznaczajvartoLi
U, 7t =0,1,23,4.

A
g Ctyg [rvveees SRR _‘ ...........
(] - - . -
X - - . -
= : . : .
T N e T
3 ; ; : :
g Ctij4 ........ R R .G_.
B : : ; ;
aCtul(H’ ........... :
E . : . .
o
U Ug U, Us Us Pora dnia (x)
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Rysunek 4.1 Skokowa funkcja czasu przejazdu dla odcinka (i,j) z czterema interwami czasu M;=4.

Zr6dio: opracowanie wtasnea podstawiq96]

W przypadku rozwzania czasu przejazdu, jako funkcji skokowej w procesie optya-
cji, wazng kwestp jest spetnianie zasady FIFO (alFirst-In FirstOut) przez uzyskai sciez-
ke. Model posiadacy wiasnos¢FIFO zaktadaze jesli dowolny pojazd odjedzie oc-tego
klienta w kierunku fego klienta w porze dr t, to inny pojazd wyjedzajacy O czasie
T+ ¢,& > 0 poruszajcy Sk po tej same trasie, zawsze przyjedzie poej do -tego klienta
[55]. Na etapie propozycji modelu deterministycznegozzedgo od czasu, zasada FIFO m
nie by spetniona. Jednak w dalszych rozamiach zaktada ¢, ze czas przejazdu bzie
okreslony losowym zakresem zmienrmgsa celem optymalizacja tzie wybér scenarius:
najlepszego z najgorszych przy zadanym poziomepewnogi. Wobec czego witasnc
FIFO bkedzie spetniona. Analogiczny wniosek zostat zaprezeany w pracy[129], gdzie
rozwazano stochastyczny model VF

Magazyn posiada flotK homogenicznych pojazddéw, ktore posiadaidownosé¢maksy-
malng wyrazong przez Q. Pozostate wierzchotki grafVP. = VP \ {1} 53 utozsamiane ze
zbiorem klientow, ktorzy wymaggjobstugi transportowej w postaci dostarczenia ora:
odebrania pewnej ila$ towardéw. Kady wierzchoteki € VP charakteryzuje ginieujemnym
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popytem na toward = [d;], nieujemnapodaa na towarys = [s;] oraznieujemnymczasem
obstugist = [st;]. Dla magazynu zaktadacsize d; = s; = st; = 0.

Kazdy wierzchotek posiada przypisane okno czas obstugi:[e;, [;], Vi € VP, oznacza-
jacy interwat czasowyw ktorym klient musi by obstu.ony. Warto€i [e;, [;] oznaczaj, od-
powiednio, najwcz@iejszy oraz najpdrejszy moiwy czas rozpocgia obstugi transyr-
towej. Zbior okien czasowych obstugi mme zdefiniowa poprzez
TW = [tw;] = ([ey, 1], ..., [ei, li], ..., [en, 1,,]). Dodatkowo zakitada simozliwos¢ zaakcep-
towaniaprzez klienta wczaiejsz«go lub pohiejszego rozpoezia obstug, innego nt wyni-
ka to z wartogi par zbioruTW, jednak# fakt ten jest obarczony ponoszeniem dodatkov
kosztu.Mozliwos¢ wczeniejszego/poaiejszego przyjazdu do klienta jest ograniczonz-
szerzonym oknem czasowywyrazonym przez zbio
TW* = [tw]]| = ([ef, F], ..., [el', IF], ... [ef, 1E]), przy zatoeniu,ze:ef < e AL < If. Pary
wartoi ze zbioru TW w literaturze przedmiotu funkcjony, jako pogcie elastycznego okna
czasowego (ang. Soft Time Windows). Poza tym oknem czasowym obstuga kliente-
dozwolona. Charakterystykakiego sformutowania okien czasowych u klientow przedst
rysunek 4.2. B kierowca rozpocznie obstggklienta w przedziale[e;, [;] to do wartogi
funkcji kryterialnej zostanie dodana wartc F(t) = 0. Z kolei j&li czas rozpocazxia obstugi
znajdzie st w przedziale{eﬁ, lf], to zostanie dodana do funkcji kryterialnej dodatkowir-
tos¢ F (1), ktéra moz by interpretowana jako kara za nieterminowy czas ob: Wartos¢
kary za wczéniejsze rozpocagie obstugi moe by inna, ni wartos¢ kary za |0zniejszy
przyjazd do klienta. Zakéta s¢, ze okno czasowe magazynu przyjmuje wastole,, ;] =
[e 1#] = [E, L], gdzieE i L oznaczaj odpowiednio najwczmiejszy moiwy wyjazd pojéz-
dow z magazynu i najpaiejszy moiwy powrot pojazdow do magazyr

F(t) 4

F(I)

F(ei#)

Y

Y .
€; € l; Ii# T
Rysunek 4.2Funkcja kary oraz charakterystyka elastycznego okna czasowegtha i-tego klienta.

Zrédio: opracowanie wiasne.

Wierzchotek - magazymp = 1 zostanie przedefiniowany nastpujacy sposObbedzie
funkcjonowa jako wierzchotek startowytzn. wszystkie tuki "wchodzce" do VP, zostala
usunite. Dodatkowo zostangtworzone wirtualne wrzchotki w liczbie rownej liczbi po-
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jazdoéw, czyli:VPx = VP U{VP, 1, VP, >, ..,VP, .k}, ktOre bga petnity rok magazynow
powrotnych dla kadego z pojazddéw indywidualnie. Do4dego z wirtualnych wierzchotkow
zostangprzypisane tuki "wchodge" do wierzchotk& P;. Dzieki takiej operacji kady pojazd
rozpocznie tras w wierzchotkuVP;, a zakonczy 4 we wlasnym magazynie powrotnym.
W analogiczny sposob zastarmazszerzone macierze odlegioDD — DDk oraz macierze
czasOw przejazdoW'T — TTg. Nowy, powtkszony graf mona zapisé jako: GPg =
(VPg, APg) gdzieAPg jest zbiorem tukow powkszonym zgodnie z opisem poiegy.

Problem wyznaczania tras pojazdow TD-VRP-STW zostat sformutowany w postaci pro-
gramowania catkowitoliczbowego (ang. Mixed Integer Programming) i rozszerzony o prace
wilasne autora7] oraz wykorzystujce badania przedstawione w pracabb][[96] [127]
[145]):

W modelu wysipuja cztery zmienne decyzyjne, ktére meazzdefiniowa nastpujaco:

x;jr € {0,1} - zmienna binarna okfkajaca, czy dany tuk(i, j) znajduje s w rozwigzaniu
w okresier,

df;j = 0 - zmienna okréajaca ilos¢ towaru rozwosnego, znajducego st w pojezdzie
przejezdzajacym przez tuk (i,j) przeptyw towarow w przod,

sfij = 0 - zmienna okréajaca ilos¢ towaru zbieranego, znajdgpgo st w pojezdzie
przejezdzajacym przez tuk (i, j)- przeptyw rewersyjny,

ta; = 0 - oznacza czas przyjazdu pojazdu do i-tego klienést to moment rozpoeeia
obstugi klienta. Zmienne te twagavektor zmiennych, oznaczon¥a = [ta;], Vi €
VPg

fi = 0 - wartosci-tego kryterium castkowego funkcji celu,

Funkcja kryterialna jest suptzastkowych kryteriow, ktorej zapis przedstawie: si
(VRP1T):  ming, ¥, 6:f; (4.1)

Ograniczenia wynikage z kryteriéw cgstkowych:

fi = Xrer X(ijyeary Xijz * tlijr (4.2)
f2 = Yijyear(ddij - Yrer Xijr) (4.3)
f3 = Yievp (e; — ta)* (4.4)
fa = Yievp (ta; — 1) (4.5)

Ograniczenia definigce poprawnosfrzeptywu:
Yrer Xieve Xijr = 1, Vj €VPg\ {1} (4.6)

Yrer Ljeve\} Xijr = 1, VIiEVP, (4.7)

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 76



Optymalizacja typu "robust" tras przewozu tadunkéw na obszarach miejgkigtubek

Yrer Djeve, X1jr = K (4.8)
Ograniczenia pojemnaofowe:
Yjeve, Afji — Xjeve, dfij = d;, Vi€EVP, (4.9)
Yjeve, Sfij — Xjeve, Sfji = Si, Vi€VP, (4.10)
df; + sfij < (Q — max{0,sf; — df;, df, — sf;}) - xijr, V(i,j) € APk, VTE€T (4.11)

Ograniczenia zvdgzanie z oknami czasowymi:
ta; + st; + ttyj; —ta; — (1 —x;;) - b1;; <0, ViEVP; VjeVP\{1}; i#j; VT €T (4.12)
ta; + st; + ttyj; — ta; — (x;; — 1) *b1;; =20, VieVP; VjeVP\{1}; i#j; VT €T (4.13)
ef <ta; <, VieVPg (4.14)

tal- +xi]'-['BZ < U‘L‘ + B2
tal- + U‘L’—l - xl-jT >0

} VieVP; Vj e VP\{1}; i #j; VTET (4.15)

Natura zmiennych:
xijr €{0,1}, V(i,j) € APg (4.16)
dfij € R*, V(i,j) € APk
sfij € R*, V(i,j) € APk
ta; € RY, Vi e VPg
FPerti=1,..4

Zgodnie z zatogniami celem problem@#RPT) jest minimalizacja giciu pod-kryteriow:
tacznego czasugt¢znego dystansugdznego czasu dla zbyt wczesnego przyjazdu pojazdow
do klientéw, hcznego czasu dla zbyt pwEgo przyjazdu pojazdéw do klientow oraz liczby
pojazdéw uixtych w rozwizaniu. W zwizku z tym,ze poszczegolne elementy charakteryzu-
ja sie roznymi jednostkami bezpoddnie, dodawanie ich jest nienigée. Funkcja kryterialna
(4.1) posiada parametrd,, 6., 53, 64, KtOGre moha interpretowa jako jednostkowy, odpo-
wiednio: koszt jednej wozogodziny, koszt jednego wozokilometra, koszzamy z wcze-
$niejszym przyjazdem pojazdu do klienta oraz koszigzany z poniejszym przyjazdem
pojazdu do klienta. Tak sformutowany cel uriwia sumowanie poszczegolnych kryteriow
czastkowych, poniewa po przemnoeniu przez wskazane parametryzda bedzie posiadat
jednagwspdlnajednostke wyrazong np. poprzez obowrujaca walut.

Ograniczenia od (4.2) do (4.5) wyaga sposob realizacji w procesie optymalizacji po-
szczegOlnych kryteriow estkowych, czyli:
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» Pierwsze kryterium cgstkowe - minimalizacjagtznego operacyjnego czasu poru-
szania s¢ pojazdéw w sieci,
= Drugie kryterium cgstkowe - minimalizacja pokonanego dystansu przezstke
pojazdy,
= Trzecie kryterium castkowe - minimalizacja abznego czasu oczekiwania
u klientow. Kryterium to ma na celu zminimalizowanie czasu oczekiwania kierow-
cow u klientow na otwarcie sbkna czasowego obstugi,
= Czwarte kryterium cgstkowe - minimalizacjagtznego czasu opaionej obstugi
klienta przez kierowg Czas opgnienia moha interpretowd jako abstrakcyjp ka-
re dla firmy transportowej, w zwrku z nieobstueniem klienta w preferowanym
czasie obstugi. Im wkszy bgzie hczny czas opdienia, tym poziom ustug realiza-
cji danej trasy bgzie mniejszy.
Poprawnoséprzejazdu pojazddéw w sieci zapewniagraniczenia (4.6) - (4.7). Aycie
w rozwigzaniuK-tej liczby pojazdow gwarantuje ograniczenie (4.8). iy przeptyw to-
warow zapewniaj ograniczenia: (4.9) - przeptyw towarow w przéd (pporaz (4.10) -
przeptyw towarow w tyt. Na kalym etapie wyznaczanej trasy pojazdow, pojemmiéémo-
ze zosté przekroczona, co przedstawia nierowh¢4.11). Ograniczenia zegaane z oknami
czasowymi zostaly zapisane przyyoiu tzw. "duwej liczby". Takie sformutowanie umbwia
czasowg aktywacg i dezaktywagj ograniczenia (4.12) oraz (4.13), w zadesci od biezacego
rozwigzania metody optymalizacyjnej. Oba ograniczenia palhysv wyniku zapewnieniaze
nie powstanaczasy oczekiwania w wierzchotkach sieci, podczadizacji trasy. Formalnie
takie ograniczenia moa zapisaw postaci jednej rownas jednak, majc na uwadze charak-
terystylke procesu optymalizacji, wiaiwszym jest zagpienie ograniczenia rownowego,
dwoma nierownogiami, ktdre wyraaja to samo. MacierB1 = [blij] zawiera tzw. "due
liczby", ktore mona rozumié, jako maksymalny mdivy czas zakonczeniéciezki pomie-
dzy payg punktow (i, ) plus maksymalny czas przejazdu w sieci na odciiik) plus mak-
symalny czas obstugi i-tego klienta. Ograniczenia (4.14) zakisslazas przyjazdu do do-
wolnego wierzchotka sieci znajdujes siv granicach elastycznego okna czasowego. Tymcza-
sowe ograniczenia (4.15) zapewniare wiasciwa wartos¢czasu przejazdu Hbzie brana w
obliczaniu najkrétszejsciezki. Ideg tego warunku mara przedstawi nastpujaco: jesli
x;jr = 1, to czas przyjazdu do i-tego klienta powinien zawdiesic w przedzialeU,_; < t; <
U,V (i,j,m). ParametrB2 jest "duzaliczbg', ktéra oznacza maksymalny czas zakonczenia
kazdej trasy. W przypadku, gdy czas ten jest taki séarkdzdego pojazdu, mma go utoz
sami¢ z koncem pracy magazynu i wtedyda¢ge on wyraony poprzezB, = L. Ostanie ogra-
niczenia wskazuj na charakterystykemiennych oraz ich zakres zmienoio& przestrzeni.
W pracy[67] zaprezentowano miiwvos¢ zawezenia ogranicze (4.16) dotycgcych nie-
ujemno<i zmiennych opisuagych przeptyw towaréw na tukach. Ograniczenia te maoza-
stapi¢ scislejszym sformutowaniem :

djxiﬁ < df)t < (Q - di)xiﬁ, V(l,]) € APk, VT ET (417)

SiXijr < dfl] < (Q — Sj)xij-,_—, V(l,]) € APk, VT ET (418)
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4.1.3PIECIOKRYTERIALNE SFORMULOWANIE PROBLEMU TD-VRP-STW

Mozliwe jest rownie uogdlnienie warunku o statej liczbie pojazdéw pregrowadzenie
zatozenia o stosowaniu, co najugj K-tej liczby pojazdéw. Modyfikacja takiego zakria
umodiwi sprawdzenia czy istnieje rozgd@anie, w ktorym maza ux¢ mniej pojazdow ri to
si¢ zakltada przed procesem optymalizacji. W tym celieayazmodyfikow& ograniczenia
(4.7) oraz (4.9) jak rownienalezy doda& kolejne kryterium cgstkowe - minimalizagj liczby
uzytych pojazdéw. Przyjmag oznaczenia model(VRP17T), druga wersg problemu TD-
VRP-STW mana zapisé nastpujaco:

(VRP2T): min ¥:_, 6:f; (4.19)
Przy ograniczeniach wynikgjych z kryteriébw czstkowych od (4.2) do (4.5) oraz:
fs = Xrer Xjeve, X1jz (4.20)

Ograniczenia definigce poprawnosrzeptywu (4.7) oraz:

Ycer Dievp Xijr =1, VjEVP, } 4.21)
Yrer Zievp Xijr <1, VjEVP \VP :
Ycer Ljevp X1jr = 1 (4.22)
dicer Djeve X1jr < K '

Wraz z pozostatymi ograniczeniami mod€WRP1T), czyli od (4.9) do (4.16).
Ograniczenie (4.20) jest zapisemgteigo kryterium - minimalizacji wtych pojazdow.
Parametrds oznacza jednostkowy kosztyeia jednego pojazdu do obstugi transportowej.
Ograniczenia (4.21) oraz (4.22) smodyfikacp ograniczé, odpowiednio: (4.6) i (4.8), dgii,

ktorej w problemie maia ux¢, co najwyej K-t liczbe pojazdow.

Kwesth mogyca budzt watpliwosci w zaproponowanych wersjach zapisu problemu wy-
znaczania tras jest konstrukcja funkcji kryterialnej. Z ekonomicznego punktu widzepia, uz
cie jednostkowych kosztéw zdefiniowanych przez paramé&fry,, 83,64, 85 jest poprawne,
jednak z punktu widzenia procesu optymalizacji, kryterium to nie jestimige sformutowa-
ne. Jest to spowodowane niezachowaniem preferowanej proporcji przez decydegtizyomi
kryteriami czstkowymi, ktGre powinny zapewhiparametryd,, d,, 3,4, 85. Sytuacg ta
mozna zilustrowd przyktadem: dla decydenta wszystkiedkryteriow ma takasam wage
6, = 1[z¥h], 6, =1 [zkm], &5 = 1 [z¥/h], §, = 1 [z¥/h] oraz 65 = 1 [zl/pojazd]. W proce-
sie optymalizacji castkowe funkcje kryterialne przyty nastpujace wartog€i: f; = 1 [h],
fo =10 [km], f5 =0][h], fo = 0,25 [h] oraz f; = 2 [pojazd]. Wartos¢funkcji kryterialnej
wyniesie:f =14+ 10+ 0+ 0,25 + 2 = 13,25 [zl]. Jak moha zauway¢, preferencja decy-
denta o réwnaogi wszystkich kryteriow cgstkowych nie zostata zachowana, ponigwedziat
wartogi dystansu w globalnej funkcji celu okazag 40 razy waniejszy n¢ udziat wartogi
kryterium czasu. W takiej formule funkcji kryterialnej, algorytm optymalizacyjnyzie
przeszukiwat przestrierozwigzah dopuszczalnych w kierunku kryteriumastkowemu do-
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minujagcemu. Przytaczag powyszy przykiad, w drodze optymalizacji mioe jest uzyska-
nie trasy, ktora jest tylko najkrotsza.

4.1.4ANORMALIZACJA FUNKCJI KRYTERIALNEJ PROBLEMU ~ TD-VRP-STW
W celu wprowadzenia wdaiwych preferencji decydenta do modelu, mazwykona
normalizacg kazdego z kryteriow cgstkowych. Normalizacja kryteriow ggtkowych spowo-
duje, ze kazde z kryteriow czstkowych belzie porownywalne wzgtlem siebie. Do normali-
zacji wykorzystano tzw. metodaormalizacji min-max, ktéra przeprowadza transfajpa
liniowa danych wejciowych do zakres{0,1]. Nowy zapis model@/RP1T) przyjmie, zatem
post& nastpujaca:

(nVRP1T): ming, Yoy w1;F; (4.23)

przy ograniczeniach: (4.2) - (4.18).

ZmiennakF; jest znormalizowangvartoLiag kryterium castkowego wyznaczonego przez
normalizacg typu min-max, czyli:

FiF =1 FeRYi=1,..4 (4.24)

gdzie:

Fa,,Fa,, Fas, Fa, - 0znacza wartoséninimalng jaka moze przypé¢ funkcja danego kryte-
rium czstkowego, odpowiednio dla: czasu, odlegtp€zasu oczekiwania oraz cza-
su opdnienia,

Fb,,Fb,, Fbs, Fb, - 0znacza wartostnaksymalngjaka moze przyp¢ funkcja danego kryte-
rium czstkowego, odpowiednio dla: czasu, odlegtp€zasu oczekiwania oraz cza-
su opdnienia.

Zaktada sj, ze minimalne i maksymalne wart§poszczegolnych funkcji przynatedo

zbioru: Fyy = {(Fa;, Fb)): Fa;, Fb; € R*,i =1, ... ,4}.

Dodatkowo w zalenosci (4.23) parametry jednostkowych kosztdy d,, d5, 6, zostaty
zamienione na wagbl,,w1,, w13, wl,, 0znaczajce wanos¢ danego kryterium. Zgodnie
z teor optymalizacji pozglanym jest, aby funkcja celu dowolnego problemu mgatyzacyj-
nego byla sformutowana w postaci funkcji wypukiej. Cetimkcji wypuktej jest posiadanie
tylko globalnych miniméw, przeciwnie siw funkcjach niewypuktych, gdzie mibie jest
wystepowanie réwnie wielu minimow lokalnych{56]. W celu stworzenia kombinacji wypu-
kiej powyzszej funkcji, wartogi wag powinny spetniawarunek:

Yt wl; =1 A Vwl; =0 (4.25)
i=1

Poszczegoblne wagi wraz z powszym zatozniem mona sformutowa w postaci zbioru:
O ={wl;:Y ,0l;=1AVYol; 20,i =1,..,4}.
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Analogicznie zostata zapisana druga wersja problemu TD-VRP-STW, gdzie zaktada si
ze liczba pojazddéw jest zmienna i przyjmuje wacta zakresu1, K]. Funkcja kryterialna
przyjmie posta:

(nVRP2"): ming, ¥7-, w2;F; (4.26)

przy ograniczeniach: (4.2) - (4.5); (4.7); (4.9) - (4.16) oraz (4.20) - (4.22).

ZmiennakF; jest znormalizowangvartoLiag kryterium castkowego wyznaczonego przez
normalizacg typu min-max, czyli:

F, = %Fl ERYi=1,..5 (4.27)
Gdzie interpretacja dlgFa;, Fb;} € Fy, jest taka sama jak w model(nVRP17),
a{Fas, Fbs} oznacza minimalrgmaksymalg liczbe pojazdéw jaka mae by uzyta do obstu-
gi danego popytu i podg. Wartoci parametrow normalizegych kryteria castkowe zawie-
raja sic w zbiorze:Fy, = {(Fa;, Fb;): Fa;, Fb; € R*,i = 1, ...,5}. Wagi funkcji kryterialnej
powinny spetnia warunek:

Y2 w2;=1A Vw2; =0 (4.28)

A ich wartoci zawieraj sie w zbiorze: Q, = {w2;: ¥, w2; = 1A Vw2; = 0,i =
1..,5.

4.1.5CHARAKTERYSTYKA ORAZ U ZYTECZNO $¢ MODELI DLA PROBLEMU TD-VRP-STW

Zaprezentowane obie wersje problemu TD-VRP-STW zostaty sformutowane w celu for-
malnego opisu problemu, jednak proba rezania ich w przedstawionej postaci charaktery-
zuje sk niskim poziomem witeczno€i w rzeczywistym procesie decyzyjnym. Jest to spowo
dowane dwoma faktami:

1. Model naley do rodziny problemow VRP, ktore posiagapziom ztobnosi NP-
trudny,

2. Ograniczenia (4.7), (4.8) oraz (4.17) wymusgzag pojazd moe przejechaprzez
dany tuk w grafie tylko raz.

Z uwagi na kombinatoryczny charakter przedstawionego zadanidiwmz rozwigzy-
wania problemow klasy VRP przez algorytmy i metody dokladne jestaig@niczona. Dla
przyktadu, rozwaane modele posiadajizytecznoséstosowania do 15 klientéw. Powgj tej
granicy czas obliczerosnie wyktadniczo (po 3 godzinach obligzealla 16 klientéw algorytm
nie odnalazt rozwizania optymalnego). Dotychczasowa liczba klientowsieci, jaka jest
rozwigzywana przez metody doktadne, tj. relaksacja Lagrangnetoda podziat kolumn (de-
kompozycja Benders'a), czyztprogramowanie dynamiczne, to 100 do 150, jedeatzas
obliczen nie jest wystarczago krotki, aby zastosowanie tych metod w rzeczywistb§to
racjonalne [53, 114, 145]. Niektore z metod doktadnych dajezultacie rozwgzanie opty-
malne, lecz czas oblicaenvynosi od kilku sekund do nawet kilkunastu godzinzaleznosci
od testowanego przypadKkG3]. Z uwagi na przytoczone fakty, wielu naukowcéwsnaecie
stosuje metody przybtbne do rozwgzywania probleméw klasy VRP. Do metod przybh
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nych mana zalicz¢: metody heurystyczne (iteracyjne), metody opartesztacznej inteli-
gencji oraz metody zmniejsaag ztoonosc problemu oryginalnegpll]. Do metod zmniej-
szapcych ztozonos¢ problemu VRP maza zalicz¢ m.in. analiz skupied (ang. Clustering),
ktéra zostata omowiono bardziej szczegétowo w dalszgdpcrozdziatu.

Druga wspomniana kwestia, ktéra powoduje,zaproponowany formalny zapis modeli:
(nVRP1T) oraz(nVRP2T) nie nadaje sido bezpogedniej implementaciji w rzeczywistcis
to wystpowanie ogranicze definiujgcych poprawnoséprzejazdu pojazdow. Ograniczenia
(4.6), (4.7) oraz warunek binarrm&miennej objgniajgcej zaktadaj, ze jesli jeden pojazd
obstuzy danego klienta (wierzchotek), to staje sn juz niedos¢pny dla pozostatych pojaz-
déw (pojazd nie mag przejecha przez dany odcinek/wierzchotek ¢gej niz raz). Wraz
z wierzchotkami niedogpne staj sie tez przylegte krawdzie i tuki grafu. Wprowadzenie
takie] formy ogranicze wynika z logicznej poprawnos modelu matematycznego - Ady
klient musi by przypisany tylko do jednego pojazdu. Ze wrgl na swaqj prostot, zapis ten
w mniej lub bardziej zmodyfikowanej formie jest powszechnie funkcpmyop w literaturze
przedmiotu[145]. Jednak w rzeczywistej dystrybucji towaréw warunek ten niezagaego
uzasadniania, poniewagojazdy mog dowolnie przemieszasic w sieci drogowej i pokony-
wat dany odcinek drogowy tylu krotnie ile wymaga tegoges rozwoenia towarow.

Dodatkowo zgodnie z zatleniami zaprezentowanego modeludyawierzchotek w grafie
musi mie przypisany popyt i ma mie przypisangpoda na towary. W rzeczywistej sieci
drogowej lokalizacja klientow, ktérzy wymagapbstugi transportowej, wygtuje losowo,
czyli ujmujac to w reprezentacji grafowej - niektére wierzchotkbogy mie¢ przypisany popyt
lub poda, a niektore nie. Wobec czego, z logicznego punkide@nia, pojazd realizagy
transport nie musi przejecharzez wszystkie istnigge wierzchotki grafu. Jednak ogranicze-
nie (4.7) (lub (4.21) w drugiej wersji zapisu) wymuszawszystkie wierzchotki grafu musgz
znalez¢ sie w rozwigzaniu (musz by¢ przypisane do ktérgjtrasy), czyli pojazd miatby prze-
jezdza¢ przez dane wierzchotki, pomini@ nie miatoby tazadnego ekonomicznego uzasad-
nienia. Rozwazanie takiego stanu rzeczy jest e przez: modyfikacje zapisu matema-
tycznego lub przeprowadzenie procesu upraszcegp rzeczywigtsiet drogows.

W pierwszym poddfgiu model jest definiowany, jako problem uogdéla@j klasyczne
modele VRP - model wyznaczania tras pojazdom z klientami w wierzchotkach oraz tukach
sieci (ang. Node, Edge and Arc Routing Problem) [15, 111]. W eiaach takich modeli
zaktada s istnienie wierzchotkdw w grafie, ktore nig klientami (wierzchotki potencjalnie
przejezdne) oraz te, ktorg klientami. Dodatkowo mdiwe jest wykorzystywanie wielokrot-
ne danego tuku grafu w rozgaaniu. Jednalez zmodyfikowany zapis matematyczny jest na
tyle ztozony, ze modiwe metody rozwizywania tego typu problemow to tylko meta-
heurystyki i pohczenia hybrydowe rdwch technik heurystycznych. Majna uwadze, fakti
celem pracy jest sformutowanie odpornej wersji problemu TD-VRP-STW, zmiana zapisu
ograniczé na bardziej zaawansowane (uvertyliajgce moiiwosé wielokrotnego przejazdu
pojazdu oraz niepewnosézasow przejazdu) nie thzie wiadciwym kierunkiem, poniewa
poziom skomplikowania wzraée na tyleze nie bglzie moha wskazé adekwatnej metody
optymalizacyjnej.

Proces uproszczenia sieci polega nagpéstiu sieci oryginalnej (np. rzeczywistej) przez
sie¢ sztuczng utworzong przez obliczenie najkrotszycitiezek pomedzy analizowanymi
punktami [48, 145]. Wiasnadg kazdej rzeczywistej sieci drogowej miasta jest fake,
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z kazdego miejsca w sieci moa dojecha do pozostatych miejsc. Cecta momna wykorzy-
sta¢ do obliczenia parami wszystkich mlaizych kombinacji podczer pomiedzy klientami,
przez co uzyskaspetngmacierz czasow przejazdow. Metoda ta sklagla siwdch etapov
1. Obliczenie najkrotszycliciezek w sieci rzeczywistej poruzy wszystkimi kombia-
cjami klientow,
2. Wykonanie optymalizacji modelu VRP wykorzysicego zredukowany graf z etay
pierwszego,
3. Polgczenie sekwencji odwiedzania klientdw z najkrotszyoiezkami, w celu wyza-
czenia trasy przejazdu pojazd
Omawiangmetodgredukcji problemu przedstawrysunek 4.3W nowym grafie kraw-
dzie reprezentygjbezpofednie podczenie pomidzy poszczegolnymi wierzchotkami (kn-
tami), a wagi przypisane do kradzi oznaczaj czas przejazdu od jednego punktu do ce-
go. Macierz pajczer i kosztow niekoniecznie musiy¢é symetryczna. Takie uproszcze
rzeczywistej sieci umdivia stosowanie modeli matematycznych VRP, ktore posianiga-
niczenia w wyej przedstawionej postau

Rysunek 4.3 Rzeczywista sié drogowa z :aznaczonymi klientami (z lewej) oraz jej reprezentacja w postaci @-
fu petnego (z prawej).

Zrédio: opracowanie wiasne.

Zaprezentowane podeje upraszczania sieci drogowej wrazmodelamr (nVRP1T)
i (nVRP2T) postuza do dalszych rozwan nad mo#iwosécia ujecia niepewnosi danycl
z uwzgkdnieniemspecyfiki ruchu miejskieg
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4.2 METODYKA ROZWI AZYWANIA  ZAGADNIE N WYZNACZANIA  TRAS
POJAZDOW Z PARAMETRAMI NIEPEWNYMI

Celem pracy jest zdefiniowanie problemu wyznaczania tras pojazdéw, w ktorym
uwzgkdniono elastyczne okna czasowe obstugi, wsteczrepjyey towardéw oraz niepew-
nos¢ danych, ktore gszalezne od czasu (ang. Robust Time-Dependent Pickup atigedy
Vehicle Routing Problem with Soft Time Windows - dalej R-TD-VRP-STW). W zapropono-
wanych nominalnych modelagmVRP1T) lub (nVRP2T) brakuje jeszcze zatenia o nie-
pewno<i wartoLi parametrow - czasie przejazdu. Dodatkowo w opapcprzytoczongne-
tode optymalizacji odpornej rozvwano wprowadzenie niepewnmiw czasie obstugi klienta.
Implementacja zat@x optymalizacji odpornej bezpmdnio do modeli(nVRP1T) lub
(nVRP2T), nie jest wiaciwym podejciem, poniewa nie opisuje ono poprawnie: zmieneos
czasu przejazdu w czasie w sieci drogowej oraz procesu przemieszczgu@madu w sieci
drogowej miasta.

4.2.1INIEPEWNOSC WARTOSCI CZASU OBSLUGI W PROBLEMIE TD-VRP-STW

Czas obstugi klienta jest rozumiany, jakonia pom¢dzy czasem odjazdu kierowcy od
klienta, a czasem przyjazdu kierowcy do klienta. Skiadaj na to takie operacje jak czas
przygotowania przesyiki, czas ewentualnegaciaj kierowcy do klienta, przekazanie paczki,
powrét kierowcy do pojazdu oraz czas zatadowania odebranej paczki na pajhzeyge-
puje. Zatem, czas obstugi klienta zajeod wielu losowych czynnikéw. Odnagzsi do mo-
delu (nVRPT) czas obstugst; jest okrélony w ograniczeniach (4.12) oraz (4.13). W ograni-
czeniach tych czas obstugi jest wyrazem wolnym, czyli po przeformutowaniu do postaci stan-
dartowej programowania liniowego, drie on praw strongograniczenia. Jak to wspomniano
wczesniej (podrozdziat 3.3), j# prawa strona ograniczenia jest poddana losowyrtugsa-
cjom, mona p sformutowa w postaci dodatkowej zmiennegj,,,, ktdra przyjmie wartasi
z przedzialu—1 < x,,,; < 1. Dodatkowo majc na uwadzeze zbidr niepewnas czasu ob-
stugi jest niezaleny od zbioru niepewnas czasu przejazdu, koniecznedaie zdefiniowanie
osobnych zbiorow niepewnoii korespondujcych z nimi zbioréw perturbacji. Oznacza to,
ze W postaci standartowej widym ograniczeniu (4.12) lub (4.13) zmienna@gasu obstugi
bedzie opisana jednzmienna losow¢;. Czas obstugi poszczegodlnych klientow jest od siebie
niezaleny, a wec naleatoby przyp¢ dla kadego ograniczenia osobny parametr konserwaty-
zmu T; (na podstawie model(RC2)). Dalej przyjmugc, ze sposob poszukiwania odpornego
rozwigzania w przestrzeni rozgdan zdefiniowany w (3.6) jest kresem goérnym zbioru, to
wartos¢ czasu obstugi zamodelowane] przedzialem afiniczngawsze przyjmie wartosé¢
maksymalna

Innymi stowy, wprowadzenie niepewrmdLzasu obstugi zgodnie z zaémiami klasycz-
nej optymalizacji odpornej przedstawionej w pracydde s¢ sprowadzé do uzyskiwania
rozwigzania, w ktorym przgto maksymalny czas obstugi klienta. Sprowadzaasido wnio-
sku, ze nie ma potrzeby modelowaiepewnogi czasu obstugi, poniewavystarczy zatoy¢
maksymalny, potencjalny czas obstugi i wykorzystsformutowania deterministyczne.
Oczywistym jest,ze mae istni€ roznica pome¢dzy rozwgzaniem gdzie przgjo np.sredni
czas obstugi, a rozgzaniem gdzie przgjo maksymalny czas obstugi. Roea jest dosc
przewidywalna, wobec czego niepewnaszasu obstugi w dalszych rozieeiach zostanie
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pominigta. Uwzgkdnianie jej sprowadzatobyesdo przyjmowania przewidywanej wartds
maksymalnej, czyli badania wptywu zmiany wadibdeterministycznej na rozgaanie.

4.2.2 NIEPEWNOSC WARTOSCI CZASU PRZEJAZDU PRZEZ ODCINKI DROGOWE W PROBLE-
MIE TD-VRP-STW

W rzeczywistych sieciach drogowych miasta taka cecha macierayzpokzdefiniowane]
zbiorem skierowanych tukOW P nie wystpuje. Warunek ten jest realizowany przez oblicze-
nie dla wszystkich par klientow najkrotszyghiezek. Reprezentacja grafowa rzeczywistej
sieci drogowej ma tak cecle, ze z kadego miejsca mava dojeché& do kadego miejsca
w sieci drogowej. St modiwe jest utworzenie petnej macierzy kosztow wymaggmzez
zatozenia modelu VRP.

Jednake przygcie warunkow o petnas grafu oraz sposobie poruszania pbjazdow
w sieci jest whaciwe tylko w przypadku analizy problemu determincztiyego. W sytuacji,
gdy dane s danymi niepewnymi, istotne jest wskazanie, na ktogtapie modelowania nale-
zy wprowadz¢ niepewnoséparametrow modelu: czy bezpednio do modelu VRP, czy
w etapie obliczania najkrotszysliezek. Jak przedstawiono to w rozdziale poprzednim, po-
pularnym w literaturze podgjiem przy modelowaniu niepewrmszjawisk jest wprowadza-
nie danych niepewnych bezpefinio do modeli VRP. Jednak takie pagdeg nie do konca
odpowiada poprawnemu opisowi rzeczywistego obiektu. Wiaikgego podéria mona
przedstawd na przyktadzie zaprezentowanym na rysunku 4.3ualdine podczenie pomidzy
wierzchotkami(2,3) posiada przypisangwop wag:, ktéra oznacza np. czas przejazdu oraz
jest ono zloane z cigu kolejnych odcinkow sieci, twogzych najkrotsg sciezke.

W przypadku wykorzystywania modelu odpornego VRP, zahddy podd, jaki jest stopié
niepewnoci takiego padczenia. Czyli zgodnie z koncepafinicznoci niepewnosi naleza-
toby poda, jaki bytby minimalny i maksymalny czas przejazdurpedzy pag (2,3). Jednak
taka reprezentacja danych powodowatateywszystkim odcinkom w najkrotszéajiezce pary
(2,3), przypisano by taki sam zakres zmiergsiodaki sam poziom niepewncisczasu prze-
jazdu. W rzeczywist@d kazdy odcinek sieci drogowej miasta posiada swoj wigsoziom
niepewnogi, pomimo,ze dany zbidr kolejnych odcinkow medeze¢ wzdtuz jednej arterii.
Wystepowanie propagacji czasu przejazdu na kolejnychné@cih nie gwarantuje takiego
samego sposobu zmienkgo$v czasie przejazdu na tych odcinkach drogowyebt tb natu-
ralna cecha rzeczywistej sieci drogowej w miastach, ktoraenbgé wynikiem: lokalizacji
danego odcinka, uktadu komunikacyjnego miasta, rozktadu strumieni pojazdéw, charaktery-
styki uktadu przylegtych skrzpwan, sposobu dziatania sygnalizagjvietinych, itp. Jak
wskazano to w przegflizie literatury, obecnie wkszos¢prac, w ktorych rozweaa st odporne
modele VRP pomijagtkwestkt.

Druga wada takiego podeja to kwestia interpretacji najkrotszajiezki oraz przypisa-
nych do niej zmiennych kosztéw przejazdu, ktore zdefinaljiér niepewnaosi wartoLi da-
nych. Ceck ta moze wyjani¢ eksperyment mjowym wraz z odnoszeniemgsilo przytacza-
nego wczeéniej rysunek 4.3. Zatdgny, ze rozwaana jest para wierzchotko¢e,3}. W zale-
nosci od parametréow ruchowych, gate moma pohczye zbiorem rémych, najkrétszych
sciezek. Zbior tychsciezek moma opisé w postaci zakresu zmienre{rzyjetego kosztu, co
moze postuy¢ do zdefiniowania zbioru niepewrmsdla modelu VRP. Zbiér niepewnas
zostat opisany przez warttiskosztow, ktére odnosgzsie do zbiorusciezek. Przy zmiennych
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i losowych warunkach ruchowych, zakresy zmiemndkosztu dla poszczegolnydtiezek
moga mie¢ cz&¢ wspolng Jali wiec w trakcie optymalizacji odpornej na wahania zostan
wyznaczona trasa pojazdu gdzie wpsiie pohczenie{6,3}, to powstaje pytanie - ktora
sciezka z tego zbioru dmlzie odnosi si¢ do otrzymanego pgtzenia? Oczywcie istnieje
mozliwos$¢ unikniecia tego pytania, przez zastosowanie wielokrotnyolnolegtych pad-
czen w grafie, lecz taka reprezentacja quaien pomkdzy klientami wymuszataby zdefinio-
wanie dodatkowego wymiaru zmiennych modelu VRP, co beedoio i istotnie wptywa na
poziom dosgpnogi algorytmicznej. Odnogz sk do przegidu literatury z podrozdziatu 3.4,
w zadnej z przytoczonych prac nie wykorzystano takiegjozenia. Prawdopodobnie wynika
to z duzego nakfadu pracy potrzebnego do wyznaczenia wsekistkodiwych sciezek po-
miedzy wszystkimi parami w zataeosci od ronych warunkow ruchowych oraz zkiszonej
zZtozoncsci modelu VRP. Sid implementacja zat@nia o niepewna parametrow modelu
bezposednio do modelu wyznaczania tras jest sporym upmesiem rzeczywistas.

Trzecim elementem, ktory istotnie pod@azasadnos&tosowania koncepcji odpornych
odpowiednikow wprost w modele VRP jest logiczna struktura ograficzktadajgc, ze nie-
pewnos¢ parametrow modelu dotyczy tylko czasu przejazduamigzeniami, ktére moghyc
poddane losowym perturbacjom galeznosci od (4.13) do (4.16). Przektadajje do postaci
standardowej programowania liniowego, powstavigrsze macierzy ograniazed z tylko
jednym elementem poddanym losowym perturbacjom w wybranych wierszachazMjgwi
teraz do koncepcji "niepewncsw ramach budgtu" przedstawionej modelet®RC,,;p) i za-
tozenia o afinicznasgi danych niepewnych, sprowadz¢ $0 do optymalizacji min-max, czyli
uzyskania rozwgzania z wysokim poziomem konserwatyzmu.

Mozliwosé uniknigcia powyszych efektow daje podeje zaprezentowane w pracach
[48, 49, 129] oraz w artykutach autora dysertggdi]. W pracach tych uproszczenie sieci rze-
czywiste] odbywa si przez tzw. integra¢j problematyki odpornego wyznaczanieiezek
z problemem wyznaczania tras pojazdom. Koncepcja ta jest oparta o klasyczreipape)
nerowania bezpoédnich padczer pomidzy dowolnymi punktami w sieci (tu klienci) na
podstawie problemu najkrétszéggiezki. Gtowna ideg takiego podégia jest przeniesienie ce-
chy "uodparniania rozweania" z problemu VRP na problem najkrétss&agzki. Dopiero po
wyznaczeniu odpornyckciezek wyznacza sgitrasy pojazdow zgodnie z klasycznymi mode-
lami VRP. Niektére pozycje literatury przedmiotu definitgn proces jako wgbne przetwa-
rzanie danych (ang. data preprocessiigp. Rezultatem takich dziatgest dekompozycja
oryginalnego problemu R-TD-VRP-STW na dwa zagadnienia: problem odpornych najkrot-
szychsciezek R-SPP oraz problem wyznaczania tras pojazdom lgdimgacy elastyczne
okna czasowe obstugi oraz rewersyjne przeptywy towarow (ang. Pickup and Delivery Vehicle
Routing Problem with Soft Time Windows - dalej VRP-STW).

Idea pohczenia dwdch modeli: najkrotszyébiezek i modeli wyznaczania tras pojazdow
posiada nagpujace cechy:

1. Mozliwos¢ aplikacji tylko do zagadnie wyznaczania tras pojazdow, w ktorych
wystepuja okna czasowe obstugi u klientow,

2. Lepiej odzwierciedla rzeczywisty obiekt, jakim jest system dystrybucji towarow
w miescie,
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3. Zmniejsza poziom zimnoki modeli matematycznych probleméw klasy VRP,
szczegoblnie modeli w wersji odpornej na wahania,
4. Wprowadzenie niepewdoi danych modelu jest uwzglniane na etapie obliczania
najkrétszych giezek pomegdzy parami klientéw,
5. Mozliwe jest wskazanie metod optymalizacyjnych, ktOwstdrcz rozwigzanie
dobrej jako€i, w rozgdnym czasie oblicze
6. Obliczenia w procesie wginego przetwarzania danych mezrozproszg na kilka
stacji roboczych (réwnolegte obliczenia),
7. W praktyce etap modelowania niepewciocddbywatby s przed procesem uklada-
nia tras przez dyspozytora,
8. Mozliwos¢ uproszczania modeli zadeych od czasu do deterministycznych wersiji,
9. W przypadku modeli zalmych od czasu, doktadnostetody zalgy od stosunki
dtugosci okna czasowego obstugi igstotliwosci prébkowania pomiaréw ruchu.
Proponowane podggie charakteryzuje sielastycznaogia aplikacji w réanych wariantach
probleméw klasy VRP z oknami czasowymi (tabela 4-1). W najprostszej formie (dane deter-
ministyczne niezalae od czasu) moa uzyska klasyczny wariant wyznaczania tras pojaz-
dom w rzeczywistych sieciach. Uzasadnieniem stosowania jest w takim przypadikuo$ioz
zredukowania przestrzeni obszaru poszukiwazwigzania. Dla przypadkowe,,g = lges,

koszt podczenia wierzchotkoworg, des} bedzie nieskonczenie dyz Jest to redukcja pro-
blemu wynikagca z ut@enia okien czasowych obstugi na osi czasu. Analogicfekt re-
dukcji uzyskuje st w wariancie odpornym niezaeym od czasu. Zasadnicza zaleta takiego
podegcia wprowadzona odporno$ model SPP, implikuje odpornofodelu VRP z okna-
mi czasowymi.

W przypadku modeli deterministycznych zalgch od czasu tj. modéhVRPT), oprocz
redukcji wynikagcej z okien czasowych, moa dodatkowo uzyskaedukcg zaleznosci mo-
delu VRP od czasu do postaci jednego interwalu czasowego, ¢figie:1. Dodatkowe za-
tozenie o zmiennad czasu przejazdu w czasie wptywa na poziomaozci obliczeniowej
modelu VRP. Zatoenie to mona przeni& na problem najkrétszéiciezki, wykorzystupc
charakterystykgystrybucji towaréw w miastach. W ten sposolzneuzyska aproksymag
problemu VRP, ktérego wartokdanych zales od czasu. Wiasnok miejskiego podsystemu
transportu towarow jest wysoka koncentracja popytu na niewielkim obszarze. Determinuje to
wzglednie nieduy czas poruszaniagsk punktu "A" do punktu "B" miasta. Dodatkowo, bio-
rac pod uwag istnienie okien czasowych u klientéw, nmazzatoy¢, ze przy wyznaczaniu
najkrotszych palczen bedg brane pod uwagczasy przejazdu w sieci drogowej zaile od
przypisanego okna czasowego obstugi. Innymi stowd]i pojazd bgzie wyruszat z punktu
"A" w chwili "t", to sciezka wyznaczana do kolejnego punktu "B"dhie wytyczona w opar-
ciu o0 aktualne czasy przejazdu w sieci w chwili "t". Mawiedz, ze chwila "t" musi znaj-
dowa: sie w oknie czasowym Kklienta, mw wskazé, ktére dane o czasach przejazddabe
wybrane do obliczenia najkrotszyéhiezek przed rozpoeziem procesu optymalizacji tras
pojazdow. Zatognie to mona rownie zilustrow&, jako sytuagj, kiedy to kierowca pojazdu
logistyki miejskiej, w trakcie realizacji trasy, decyduje o tym ¢dgrma jeché. Decyzja ta
jest podejmowana w oparciu 0 pahia, w ktorej si znajduje, jego daviadczenie oraz intu-
icje modiwych warunkéw ruchowych w danej chwili w id@e. Jak wynika to z przeprowa-
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dzonego wywiadu z firptransportow, wybor trasy w stu procentach zaleod doviadcze-
nia i intuicji kierowcy, a w¢c zatoznie to jest dosbliskie rzeczywistym warunkom.

Tabela 4-1. Warianty integracji probleméw SPP z problemami VRP.

Wariant

i Wariant m
deterministyczny ariant odporny

Problem najkrotszejciezki Odporny problem najkrétszegiezki
+ +
Problem wyznaczania tras Problem wyznaczania tras

Problem wyznaczania tras na rzeczywi- Odporny problem wyznaczania tras n
stych sieciach rzeczywistych sieciach

Dane state w czasie
}e o)

Problem najkrétszejcéezki zalezny od | Odporny problem najkrotszegiezki za-

czasu lezny od czasu
+ +
Problem wyznaczania tras Problem wyznaczania tras

Problem wyznaczania tras na rzeczywi- Odporny problem wyznaczania tras nf
stych sieciach zakay od czasu rzeczywistych sieciach zatey od czasu

Dane zal@ne
od czasu

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Btad uzyskanego rozwzania przez zastosowanie dekompozycji problemowzzgdd
od czasu, zaley od punktu poréwnawczego.sligporéwnanie zostanie wykonane w stosunku
do rzeczywistego procesu transportowego, czyli intuicji kierowey pbwinien by nieduzy
lub wrecz zerowy (kwesti fundamentalg tutaj jest okréenie jak kierowca wyznaczgiez-
ke). Z kolei, j&li punktem poréwnawczymeolzie model VRP zafmy od czasu, to wartosé
btedu przyblizenia kkdzie uzaleniona w gtdwnej mierze od stosunku szerakdhterwatu

czasowegdtw;| u i-tego klienta z krokiem zmienngsdanych|ti;|. Jeli % <1,VieVP,
to podejcie integracji jest doktadnym odzwierciedleniem omginego problemu. Z kolei,
[tw]
Ttil
tras zalenego od czasu. Im wkszy jest stosunek tych wartmstym uzyskane rozwranie
jest potencjalnie natane na wgkszy bhd przyblizenia.

Ostatni zaprezentowany wariant proponowanej metody z tabeli 4-1 jest uogolnieniem po-
przednich - jest to dekompozycja odpornego problemu wyznaczania tras pojazdom, w ktérym
dane zaleg od czasu. Na rysunku 4.4 przestawiono schemat v@rved idei. Schemat ten

mozna upraszczado wariantow przedstawionych w tabeli 4-1.

jesli > 1,Vi € VP, oznacza toze podejcie jest przyblieniem problemu wyznaczania
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® Model rzeczywistej sieci
drogowej

® Poziom niepewnosci czasu
przejazdu zalezny od czasu

¢ Informacje o klientach

® Parametry floty pojazdow

}

ODPORNY POBLEM R-TD-VRP-STW

PROBLEM RSPP Okna
czasowe

dla kazdej kombinacji par klientéw ™w"'

Odporne najkrotsze Sciezki
Macierz kosztow (czas, dystans)

Zredukowany graf potaczen
v

PROBLEM VRP-STW

Liczba pojazdow
Trasy pojazdéw

Sekwencja odwiedzanych klientéw
v

Scalanie odpornych sciezek z
sekwencjg klientow

e QOdporne trasy pojazdéw
e Poziom odpornosci rozwigzania

Rysunek 4.4 Koncepcja integracji problemu R-SPPodpornego na wahania parametréy z problemami klasy
VRP.

Zr6dio: opracowanie wtasne na podstav[81].

Na podstawie otrzymanych danych o klientach, uedighjac charakterystykgozwaza-
nego obszaru oraz poziom niepewrioszasu przejazdugsvyznaczane odporne, najkrots
sciezki dla wszystkich par zbioru klientow i magazynu. W procesie tym uzyskuj@sniez
informacje na temat zwranyct z nimi kosztami - czas pejazdu oraz dtans sciezek.
W wyniku tego etapu nagiuje redukcja odpornego problemu zalkego od czasu do wer:
deterministycznej nie zateej od czasu. Na bazie otrzymanych informagjiws/znaczant
trasy pojazdéw. hczac sekwencje odwiedzanych klientow dlaz#tej trasy z odpornymi
sciezkami uzyskiwanegodporne trasy wytyczone w rzeczywistej sieci drogc

Szczegobtowy przeptyw informacji w zaprezentowanym pamilejzostat zademonstra-
ny pod koniec tego rozdziatu. Kolejnym etapem jest prezentacja kluczowego « propo-
nowanego podégia modelowania niepewncsw zagadnieniach wyznaczania tras, czd-
pornego problemu najkrotszegjiézki.
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4.3 DWUKRYTERIALNY PROBLEM OPTYMALIZACYJNY NAJKROTSZEJS  CIEZKI

Problem najkrétszejciezki (ang. Shortest Path Problem - dalej SPP) jesizmadobrze
znanym i popularnym zagadnieniem z dziedziny hagi@eracyjnych. Celem problemu jest
odnalezienigciezki pomiedzy dwoma dowolnymi punktami w sieci drogowej, pteyzgled-
nieniu danego kryterium, najeziej najmniejszej odlegtas.

W literaturze przedmiotu moa odnale¢ dwa wiodge podejcia do formutowania mo-
deli SPP z niepewnymi parametrami i rozgywania ich przy pomocy podéjtypu "robust”.
Pierwsze jest oparte o poszukiwadmezki o tzw. najmniejszynralu (ang. Relative Robust
Shortest Path)112]. Drugie wykorzystuje teagioptymalizacji odpornej, gdzie poszukuje si
sciezki 0 najmniejszej mdiwej do wysgpienia réhicy pomedzy odchytly, a wartogia
oczekiwang Pierwsze podégie do probleméw SPP odpornych na wahania parametsow
oparte na minimalizacjiZalu", gdzie zaktada size "zalem decyzji" jest najwksze mo#we
odchylenie kosztu od rozwzania optymalnego. Celem takiego modelu jest minzaeaja
takiego odchylenia w kalym modiwym scenariuszu [101, 102, 112]. Jedmnakak pokazuj
dotychczasowe prace [76, 102, 112], pédiej to charakteryzuje gsidos¢ duzym zapotrzebo-
waniem na moce obliczeniowe komputera. Dla przyktadu obliczenie odpgoredi dla sie-
ci ztozonej z 240 wierzchotkow i 480 tukéw z#p 76,96 sekundi76]. Dodatkowo naley tu
zaznaczy, ze optymalizacja byta wykonana w oparciu o jedno étiyim. Dla porownania -
reprezentacja graficzna sieci drogowej z rysunku 4.3 (centrum miasta Krakowa) sitada si
251 wierzchotkéw oraz 564 tukow i jak pokazigymulacje w dalszej ¢gci pracy wykorzy-
stujgce optymalizag odporngna wahania parametrow, czas obliczeednio wynosi 0,18
sekundy. Wobec powgzego uytecznosé podegcia "najmniejszegaalu” jest doséniska.
Konkludupc, dalsze rozwaania na temat odpornego modelu SPBakeparte o teoei opty-
malizacji odpornogiowej, ktora wykazuje sizdecydowanie lepszym czasem optymalizaciji
[28, 80, 82, 83].

4.3.1WERSJA DETERMINISTYCZNA PROBLEMU NAJKROTSZEJ SCIEZKI - SPP

Majac na wzgdzie kryteria modelunVRPT), przyjto, ze deterministyczny problem
SPP bgzie uwzgédniato dwa kryteria - minimalizagjczasu przejazdu oraz pokonanego dy-
stansu. Dodatkowo, z uwagi na zates¢ oryginalnego modelu od czasu, pkdgj ze pro-
blem SPP bdzie miat moAwos$¢ wyboru kosztéw w zalaosci od warto€i czasu. Formuta
poszukiwania pozostanie taka sama - celemziec odnalezienie najkrotszégiezki, ktorej
znormalizowana wartostunkcji celu bgzie najmniejsza.

Matematyczny model SPP zostat utworzony w oparciu o dotychczasowe badania zapre-
zentowane w pracacB(] i zostat on sformutowany w postaci problemu mieszanego catkowi-
toliczbowego. W modelu zagadnienia SPP wykorzystano reprezentacje gysagmivdrogo-
wej, czyli definiowany juzgraf skierowanyGS = (VS, AS).

Problem sprowadza sido znalezienia optymalnego potenia pomydzy dwoma punk-
tami sieci:{org,des} € VP € VS, gdzie{org} to wierzchotek pocgtkowy sciezki, a {des}
to punkt koncowysciezki. Para punktow{org, des} jest utosamiona z dowolna parvierz-
chotkéw problemu(nVRPT). Dodatkowo wierzchotek pogtkowy i koncowy charakteryzuje
si¢ oknem obstugife;, [;], Vi € {org,des} € VP € VS. Okna te g tozsame z oknami czaso-
wymi modelu(nVRPT).
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Analogicznie jak w model@nVRPT) kazdemu tukowi(i, j) ze zbiorudS przyporzdko-
wano koszt w postaci macierzyTS? = [tt77], przy czymtt), = 0,v(i,j) € ASAVTET,
ktory reprezentuje czas przejazdu na odcinku drogowWiyy) w danymt interwale czaso-
wym. Zaktada s, ze czas przejazdu na ddym z tukow grafu jest funkgj od

su:[te;” (0] = [tt7], gdziett; (1) jest funkcy skokowy i-tego wierzchotka ze zbiorlis.
Dodatkowo kademu tukowi(i, j) ze zbiorudS przyporzdkowano koszt w postaci macierzy:
DDSF = [dd}]], przy czymdd;] > 0,V(i,j) € AS ktéra definiuje odlegtospomidzy we-
ztami (i, j).

W oparciu o charakterystgksystemu transportu towaréw oraz riads¢ redukcji zale-
nosci od czasu, dynamizm zmiany czasu przejazdu nacpegblnych odcinkach sieci dro-
gowej zostat uproszczony do postaci deterministycznej oznaczonej przez macierz czasu prze-

jazdu: TTS, = [ttsp (rewg): V(i,j) € AS A 31, € T: eory € 1U;_1, U;]|, gdzier, jest
indeksem interwalu czasowego w zakresie, ktérego znajdyjposiztek okna czasowego

e.rg Wierzchotka startowegorg najkrotszejsciezki. Innymi stowy, wartoséczasu przejazdu
na danym odcinku dalzie pobierana przed procesem optymalizacjidzie zalee¢ od po-
czatkowej wartog€i czasu okna czasowego wierzchotka startowego.
W modelu wyspuja zmienne:
xfjp € {0,1} - zmienna binarna okfkajaca, czy dany tuk(i, j) znajduje s} w rozwigzaniu
(w sciezce),

5P, £°F € RY - zmienne definiujce castkowe kryteria funkcji celuatzny czas przejaz-
du tras orazgczny dystans tras,

FPP,F5P € [0,1] - znormalizowane zmienne, odpowiednio zmieng&j graz £°.

Podobnie jak w modelmVRP1T), funkcja kryterialna jest znormalizowafunkcja wy-
pukta, ktdra moma zapis&@w postaci:

(SPPT): minggsp pspy (w0 - FY¥ + (1 = 0%) - F5¥) (4.29)

Ograniczenia wynikajce z konstrukcji funkcji celu:

FSP — f2P-Fa3®
1 SP SP
Fby"~Fay (4.30)
£ = X jeas xif -t (Teorg), 37,,,, € T: €5y € (Ur—1, U]
FSP — f3F-Fa3?
2 Fb3P-FasP (4.31)
f2F = X jpeasxii - ddif
Ograniczenia wynikajce z prawa zachowania strumienia:
1, i=org
Y peasy Xif — L peasy Xif =1—1, i=des (4.32)
0, wp.p.
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Charakterystyka zmiennych:

x;f €{0,1}, V(i,j) € AS
FP FSP € [0,1]

Funkcja kryterialna (4.29) zostata zapisana w postaci znormalizowanej. Normalizacja zo-

stata wprowadzona z uwagi na fakt dodawania dwochyadz kryteribw charakteryzagych

sie réznymi jednostkami. Dzki temu zabiegowi mdiwe jest porownywanie rawch kryte-
riow. Zmienne Parametry K&, Fb;¥ oznaczaj, odpowiednio: minimalngnaksymalnadtu-
gos¢ trwania sciezki dla danej sieci wyrana jednostka czasu. Natomiast parametry
Fa3P,Fb>F oznaczaj, odpowiednio: minimalngnaksymalnadiugos¢ sciezki w danej sieci,
ktérej kryterium byt dystans. Zaktadacsize minimalne i maksymalne wartsposzczegol-
nych funkcji przynaléa do zbioru:Fy = {Fai’, Fas", Fbi’, Fb3"}. Dodatkowy parameis*s?
zostat wprowadzony w celu mibzosci nadawania odpowiedniej wagi danemu cztonowi kry-
terium. Dzeki odpowiedniej formule wag, funkcja kryterialna jesypukta. Ograniczenia
(4.30) g odpowiednikiem znormalizowanego kryterium czasw @atozniu, ze czasy prze-
jazdu w sieci zale od pocatku okna czasowego wierzchotka startowego. \gmea (4.31)
definiujg drugie znormalizowane kryterium modelu - minimadigalacznej dtugoéi sciezki.
Poprawnoséprzeptywu gwarantuje zalrosé (4.32), jest ona zapisana w standartowej i popu-
larnie funkcjonujcej formie. Ostatnie ograniczenia wynikaj okrelenia rodzaju zmiennych.

4.3.2\WERSJA ODPORNA NA WAHANIA PARAMETROW PROBLEMU NAJKROTSZEJ SCIEZKI -
R-SPP
W rozwaaniach zaklada size niepewnosdwvartoci danych dotyczy czasow przejazdu

na poszczegolnych odcinkach sieci drogowej. Zatem, odaasiz do modelu(SPPT), nie-
pewnosé parametréw wyspuje w ograniczeniach i bzie realizowana w macierZfTS?.
Zgodnie z zalogniami przedstawionymi wcgeiej niepewnoséwartoLi w macierzy czasow
przejazdu bdzie przyjmowdé wartoci z sSymetrycznego przedziatuTTS? = [ttf]’; =
{[e7f, — ek, tefh — @ff], v(i,)) € AS AVT € T}. Macierzit;}; jest reprezentagjwartogi
oczekiwanej czasu przejazdu winterwale czasowym dla kdego odcinka naigcego do
zbioru AS. Analogicznie, maC|ethUT bedzie warto£ia odchylenia od warta$ oczekiwanej
w T interwale czasowym dla kdego odcinka naicego do zbiorldS. W najprostszej po-
staci warto€ig oczekiwana mag by srednia czasu przejazdu o danej porze dnia. Adaptuj
warunek o sposobie uwzglniania dynamizmu w model{§PPT), zbi6r niepewnasi w pro-
blemie R-SPP przyjmie posta

= SP 73 SP . F3SP 73SP
TTS? = [ttsp (T )] - [ttif (Teorg)_tt"f (Teorg)'ttif (Teorg)“tif (Teorg)]'
€org

Corg ij - V(i,j) EAS A 31, € T: eorg € (Ur_y, Uy]

Macierz ttm (reorg) jest wartogig oczekiwangczasu przejazdu zales od pocatku

okna czasowego w wierzchotku startowymg. Analogicznie mamerztsp ( g) jest in-
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formacp o warto€i modiwego odchylenia czasu przejazdu od warta@czekiwanej dla da-
nej pory dnia, w ktorej znajdujeespocztek okna czasowego punktu startowegezki org.

Przyjmujac model niepewna wartoci danych metody "niepewno& budzcie" (roz-
dziat 3.3) do kadego wpisu macierzy czasu podypinomna whczy¢ dodatkovwy zmienng
losows, niezaleng N’ = [n7"]. Nowa formuta danych przybierze pastat;’ (eory) =
ctif (eorg) + i (€org) *mif :mF € 2%, gdzie przezzS? oznaczono zbiér niepewnmspro-
blemu najkrotszejsciezki, ktérego przestrze mo:na zapis& 25° = {nsp ER: [0 <
1; nSP1<TI'SP

Na podstawie model@SPPT), przyjetych powyzszych warunkéw oraz zatei metody
"niepewnosé¢w budzcie" mohna sformutowéa model odporny na wahania parametrow dla
problemu wyznaczania najkrotszyatigzek przy uwzgtdnieniu dwoch kryteridw:

(RCspp): min(pl'SP,pzsP)(wSP FPP+ (1 - w’P) - ) (4.34)

Przy ograniczeniach od (4.30) do (4.32) oraz:

(4.35)
FSP >3 SP . §SP n
1 = (l,])EASxij ijt Teorg

max, {Z(i,j)EAS xif - ety (Teorg) 0l Xapeasni) TP, -1<nf <1,3i,)) € AS}

Sens funkcji kryterialnej oraz ogranidzed (4.30) do (4.32) jest taki sam jak w przy-
padku modelu(SPP). Ograniczenie (4.35) jest reprezerdanjinimalizacji czasu trwania
sciezki przy uwzgkdnieniu niepewnasi czasu przejazdu. Ograniczenie to posiada w swoim
zapisie parametr poziomu konserwatyzimi, ktéry odpowiada za poziom stopnia realizacji
niepewnogi parametréw modelu. Warto§égo wptywa na wielkoséiwzgkdnianych odchy-
len we wszystkich odcinkach, ktore znajdig w rozwigzaniu -sciezce z punktu{org} do
punktu {des}

Korzystajc z ogolnego model§RCy;;p), ekwiwalentne sformutowanie odpowiednika
modelu(RCspp) moma zapiséjako problem programowania liniowego:

(RCSpp): minggsp pspy(0®F - FF + (1 — 0®F) - F5F) (4.36)

Przy ograniczeniach od (4.30) do (4.32) oraz:

fF = Yapeasxif - tein (Teorg) + 657 TSP + 3 heas @il (4.37)
05 + af = B (te,,, ) - ViF, V(i)) € AS (4.38)
—yif <xif <y, v(i.)) € AS (4.39)

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 93



Optymalizacja typu "robust" tras przewozu tadunkéw na obszarach miejgkigtubek

yisjp € Rt A aiSjP ER* A 05F € RY, V(i,)) €AS Aeyy € (Upy, U] (4.40)

Znaczenie funkcja kryterialnej (4.36) jest takie samo jak w mo@&h®). Ograniczenie
(4.36) jest zlinearyzowarwersp ograniczenia (4.35). Ograniczenia (4.37) oraz (As38vy-
nikiem implementacji silnego twierdzenia o dualtiozastosowanej do wewtnznej funkciji
maksymalizacji zawartej w (4.35). Ostatnie dwa ograniczenia defiziakres zmienna$
dodatkowych zmiennych dualnych.

4.4 DETERMINISTYCZNY PROBLEM OPTYMALIZACYJNY WYZNACZANIA TRAS
POJAZDOW UWZGL EDNIAJA CY ELASTYCZNE OKNA CZASOWE
ORAZ PRZEPLYWY REWERSYJNE TOWAROW - VRP-STW

Wynikiem rozwaan poprzedniego podrozdziatu jest koncepcja redukojetu zalene-
go od czasu. Uzasadniona,ewiwydaje s¢ koniecznoséprzedstawienie obu wersji modeli
(nVRP1T) oraz (nVRP2T), ktérych wartogi parametréw nie zate od czasu. Analogicznie
jak poprzednio, do matematycznego sformutowania skorzystano z programowania catkowito-
liczbowego oraz teorii graféw. Roica pomédzy modelaminVRP1T) i (nVRP2T), a zapre-
zentowanymi poriej, wystpuje w: interpretacji tukow skierowanych grafu, grsanych do
nich charakterystyk oraz formie ograniaz& tego powodu ponej zaprezentowano tylko te
elementy, ktére wymagaly nowego sformutowania. Pozostata interpretacja sktadowych jest
rownowana z oznaczeniami modeli (nVRPYoraz (nVRPY).

Dany jest skierowany graf @B?, zdefiniowany przez upogdkowanapag:

GP"RP = (VP,APVRP)
gdzie:

APYRP = {(i j):i #j AVi,j € VP X VP} oznacza zbior skierowanych tukéw grafu, o in-
terpretacji bezpogdniego palczenia pomidzy weztami sieci drogowej, wytanej
poprzez najkrétsgsciezkg pomiedzy (i, j).

Zbior APVRP przyjmuje wartoéi okreslone binarnym odwzorowaniem na iloczynie kar-
tezjaskim takie,ze: {VRP:VP x VP — {0,1}, gdzie wielkos¢VP(i,j) = 1,Vi,j € VP, gdy
migdzy weztami (i,j) wystkpuje najkrotszasciezka, w przeciwnym wypadku wielkos¢
¢"RP(i,j) = 0, Vi,j € VP:i = j. Oznacza toze zbiér pobczen APYRP zapisany w postaci
macierzy incydencji lizie macierz petng z zerami na przekgej diagonalnej (nie istnieje
potaczenie z wierzchotka do wierzchotka). Wobec, czego graf PVRP jest grafem petnym,
co warunkuje istnienie cyklu Hamiltond47], przeciwnie i to bylo w grafieGP. Jest to
podstawowa zaleta takiego sformutowania.

Kazdemu tukowi (i, j) ze zbioruAP"RP przyporadkowano koszt w postaci macierzy:
TTVRP = [t¢/*7], przy czymtt/*” = 0,v(i,j) € APYRP, ktory reprezentuje czas przejazdu
na pohczeniu (i, j). Kazdy wpis macierzyTTVRP, reprezentuje wartostunkcji czstkowej
minimalizujacej czas przejazdu najkrotszefciezki, co mona zapisé jako:
[£3P*(i,)): {i,j} = {org,des} c VS]. Dodatkowo kademu tukowi (i,j) ze zbioruAPVRP
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przyporadkowano koszt w postaci macierz@DVR? = [da{*"], przy czym da{* >
0,V(i,j) € AP ktora definiuje odlegtospomicdzy wierzchotkami(i, j). Analogicznie, kady
element macierzyDDVRP | reprezentuje wartostunkcji czstkowej minimalizujcej dtugosé
najkrotszejsciezki, co moma zapisé, jako: [£5°7*(i,j): {i,j} = {org, des} c VS]. Tak samo
jak w modelunVRPT) dokonywana jest transformacja grafu oraz przypisamgu macierzy
kosztow, poprzez dodanie K-tej liczby wirtualnych powrotnych magazynéw. Wobec czego
oznaczenia tych elementow przymposté: GPYRP — GP}RP, APVRP — AP}RP,
TTR? — TTYRP oraz DD'R? — DDYRP.
Model problemu wyznaczania tras pojazdow uwdglajgcy elastyczne okna czasowe
i przeptywy rewersyjne towarow z zakrem statej liczby pojazdow zawiera zmienne decy-
zyjne:
x/*" € {0,1} - zmienna binarna okikajaca, czy dany tuk(i, ;) znajduje sj w rozwipza-
niu,
df;;*" = 0 - zmienna okréajaca ilosé towaru rozwosnego, znajducego s w pojezdzie
przejezdzajacego przez tuk (i, j) przeptyw towarow w przod,

sf/*P = 0 - zmienna okréajaca ilos¢ towaru zbieranego, znajdisego st w pojezdzie
przejezdzajacego przez tuk (i, j)- przeptyw rewersyjny,

ta/®” > 0 - oznacza czas przyjazdu pojazdu do i-tego kliejeat to moment rozpoezia
obstugi klienta,

fVRP > 0 - wartoé¢i-tego kryterium castkowego funkgji celu,
FYRP >0 - znormalizowana wartosgétego kryterium czstkowego funkcji celu, obliczana

. o VRP_p VRP
przez normalizagj min-max:F/®f = Wz =1,..4

Funkcja kryterialna jest sumznormalizowanych, estkowych kryteriow, ktorej zapis
przedstawia si nastpujaco:

(nVRP1): min,vre >t wl; - F/RP (4.41)

Ograniczenia wynikage z kryteriow cgstkowych:

V2% peaprre Xt (4.42)
VRP > z(u)eAmeVRP dd;;" (4.43)
FYRP > ¥y (e; — talRP)" (4.44)
fYRP > Yieyp (tal®P — 1) (4.45)

Ograniczenia definigce poprawnosfrzeptywu:
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Yievpxi =1, Vj€VPg\{1} (4.46)
Yievem X =1, VieVP, (4.47)
ZjEVPC lejRP = K (448)

Ograniczenia pojemnaofowe:

Yjevp, df]‘{ — Yjevp, dszRP =d; VieVP, (4.49)
Yjeve, Sfi‘](RP — Yjevp, Sf]"i/RP =s;, VieVP, (4.50)
dfii®" + sfi* < Q- x[f", V(i,j) € APE*P (4.51)

Ograniczenia zvdgzanie z oknami czasowymi:

tal®? + st + tt]*F — taf*" — (1 —x{*7) - b1{fP <0, VieVP,VjeVP\{1};i#] (4.52)
ta; + st; + tt/[*" —ta/®" — (xfFF = 1) - b2/F 20, VieVP; VjeVP\{1}; i+ (4.53)
ef <ta/RP <1f, VieVPg (4.54)
Natura zmiennych:

x*F €{0,1}, Vv(i,j) € APR®P (4.55)
df;i*" € R*, v(i,j) € APE*P
sfi*P e R*, V(i,j) € APE®P
ta/®* € R*, Vi € VP
fFRPeRY,i=1,..,4
FYRP e[0,1],i=1,..,4

Sens i znaczenie ograniazenodelu(nVRP1) jest analogiczne jak w mode{uVRP17),
pominicta jest tylko kwestia zalmosci od czasu. Zakladacgsize zakres zmiennak czastko-
wych funkcji kryterialnych (minimalne i maksymalne wadis przynaleéa do zbioru:
FRAP = {(Fa]™", Fal®"): Fal** , Fa/®* € RY,i = 1,...,4}. Z uwagi,ze powyszy model jest
elementem sktadowym koncepcji integracji problemu R-SPP z problemami VRP, evartos
wag preferencji kryteriow estkowychw1; s3 takie same jak w modelRP1T).

Druga wersja problemu VRP-STW zaktada,liczba pojazdow jest zmienna. Aby wpro-
wadzic moAiwosé uzycia, co najmnieK-tg liczbe pojazdow nalgy zamiené ograniczenia
(4.46) oraz (4.48), analogicznie jak w mod€éiRP2T). Sens zmiennych, oznadze poni-
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szej wersji modelu jest taki sam jak w modéiyRP1). Funkcja kryterialna przyjmie posta
minimalizacji pkciu znormalizowanych kryteriéw ggtkowych, co moaga zapisé nastpuja-
Co:

(nVRP2): min ver ¥2 , w2;-F/RP (4.56)
Ograniczenia zwzane z funkgj celu (4.42) do (4.45) oraz:
fERP = Y jevp, x{[F (4.57)
FYRP e 7.
FYRP € [0,1]

Ograniczenia zwizane z poprawnym przeptywem w grafie defigiagraniczenia (4.47)
oraz:

Yievpxh =1, VjeVP, (4.58)
Yievpxih <1, VjeEVP\VP '
Yjevp, x{/]RP =1
VRP (4.59)
Yjeve X1j <K

Pozostate ograniczenia modelu to zaleci od (4.49) do (4.55).

Znormalizowane kryterium @stkoweF:s ®” oznacza minimalizagjliczby utych po-
jazdéw w rozwizaniu. Zaktada gj ze zakres zmiennok czastkowych funkcji kryterialnych
(minimalne i maksymalne warto§ przynalea do zbioru:

FY5P = {(Fa/™", Fa/®?): Fa/®’,Fa/®* € R*,i = 1,..,5}. Z uwagi, ze powyszy model jest
elementem sktadowym koncepcji integracji problemu R-SPP z problemami VRP, evartos
wag preferencji kryteriow egtkowychwl; sa takie same jak w model(VRP27). Ograni-
czenia (4.58) oraz (4.59) zapewniafe liczba pojazdéw jest zmienna i maksymalnie enoz
by¢ réwna wartoéi K.

W procesie optymalizacji otrzymywane jest rogzanie, ktére maza utosamia& z har-
monogramem dostaw. Wygtuje w nim: przydziat danego klienta do trasy, sekeje obstu-
gi klientow przez kierowg oraz przewidywany czas przyjazdu kierowcy i czashayi. Na-
tomiast bezpagednim wynikiem nie jest przypisanie danej trasyksbmkretnego kierowcy.
W praktyce, rozwjzanie problemu marszrutyzacji powinno¢hyoddane procesowi harmo-
nogramowania, ktorego wynikiem dizie petny harmonogram dostaw. Jest to zdeterminowa-
ne przez warunki probleméw VRP, przede wszystkim ograniczenia wyoe&kaj istnienia
okien czasowych obstugi klientéw. g8t w dalszej cgici pracy, w odniesieniu do rozyzan
probleméw VRP bdzie stosowane pgiie trasy, a nie pojazdt

33 Autor do tej pory stosowat pgiie "pojazd” z uwagi na popularfiowystpowania takiego oketenia w litera-
turze przedmiotu.
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Do danego pojazdu nina przypisé kilka tras, ktore w kontekie pierwotnych ograni-
czen problemu VRP mize wydawé sie niedopuszczalne. Dla przyktadu, w zadaiach pro-
blemu marszrutyzacji zatlaho,ze maksymalnie czas opdignia lub wczesnego przyjazdu do
klienta to 15 min. W drodze optymalizacji otrzymano dwie trasy: pierwsza, w ktorej ostatni
klient do obstaenia to X i druga, w ktorej pierwszy klienta to Yajd&zniejszy czas obstugi
klienta X to 12:00 plus ewentualne 15 min apiénia, a czas obstugi to 5 min. Najwéziej-
szy czas rozpoezia obstugi u klienta Y to 13:00 minus 15 min wazejszego przyjazdu.
Czas dojazdu z X do Y to 10 min. Z perspektywy zapisu modelu i wprowadzonych danych,
tras tych nie maia pohczye, bo pojazd obstugag klienta X z pierwszej trasy, najpdg;
mogtby przyjeché do klienta Y z drugiej trasy o 12:30 (12:00+15mim#B+10min), czyli
15 min przed otwarciem gielastycznego okna obstugi klienta Y. Z punktu widaeprak-
tycznego firmy, takie trasy madyc¢ obstuione przez jeden pojazd (pod warunkiem spetnie-
nia ograniczé pojemnogiowych). Oczywicie moziwe jest automatyczne uwzglnianie w
modelu VRP takich potencjalnych poken pomidzy klientami. W takich przypadkach nale-
zaloby zrezygnow@&z ograniczenia 4.53, ktére gwarantuje,kierowca nie kgzie oczekiwat
w weztach grafu, wgcej niz wynikatoby to z elastycznych okien czasowych. J&dadakie
modele daj w rezultacie rozwjzania, w ktorychdczny czas oczekiwania kierowcy jest guz
co nie jest pozganie przez firmy transportowe. W konteig& zaprezentowanych modeli
VRP, parametK bedzie wic oznaczé& maksymalngliczbe tras (pierwotnie ut@amiongz
posiadanaliczba pojazdow), jaka ma znalé¢ sic w rozwigzaniu, a przez oznaczenk€'
bedzie zdefiniowana liczba tras uzyskanych w wyniktyogalizacji danego przyktadu.

Dos¢ istotnym elementem obu powszych sformutowé& s3 macierze "duych liczb™
B1YRP = [p1}*"] orazB2VRP = [b2}*"], od ktorej wartoéi w duzej mierze zalgy przebieg
optymalizacji. Zbyt wysokie warta$ beda prowadzé do utworzenie wikszej przestrzeni
poszukiwa rozwigzania przez algorytm optymalizacyjny, a co za tymddzwekszenia cza-
su optymalizacji. Zbyt mate wartok bedg powodowa, ze zbior rozwazan dopuszczalnych
bedzie pusty, czyli rozwzanie nie bgzie istniato. Okréenie wartog£i elementow macierzy
B1VRP | B2VRP powinno by dobrane indywidualnie nie tylko do danego probleaia, row-
niez do kadego ograniczenia, jakie zostanie wygenerowane ugtgaie warunku (4.52)
oraz (4.53). Sid w zapisie uyto postaci macierzow®j Macierz "dugch liczb" B1YRP moz
na uzyska przez obliczenie:b1} " =max {0;1; + st; + tt];*" — ¢;},v(i,j) € APE®P,
a dla macierzB2"R? elementy wynosg b2/*" = max {0;1; + st; — tt/*" —e;},v(i,)) €

APYRP

3 W niektérych modelach w literaturze przedmiotuzmem odnaléé zastosowanie tylko skalarnej waitotzw.
"duzej liczby". Jednak z punktu widzenia procesu optymalizacji, nie jest to zbyt efektywneqgdbis

[146].
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4.5PRZEPLYW DANYCH W METODYCE OPTYMALIZACJI ZAGADNIE N
WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW

Dla zobrazowania powgzych rozwaan, wprowadzonych zatl@h oraz zaproponowa-
nych koncepcji na rysunku 4.5 zaprezentowano przeptyw rajejgzych danych. Obieg
danych dotyczy rozwizywania problemu wyznaczania odpornych tras pojazdgpu
R-TD-VRP-STW.

Baza danych drogowych to m.in. informacje na temat sieci drogowej, czasu przejazdu na
poszczegolnych odcinkach oraz zmanym z nim poziomem niepewrdsW bazie tej znaj-
duja sie réowniez informacje dotycgce parametrow wykorzystywanych do normalizacji funk-
gji kryterialnej modelu(RCSp). Wartogi parametrowFsr s wyznaczane indywidualnie dla
kazdego z analizowanych obszaréw w gle, ktorych rozwza st oryginalny problem wy-
znaczania tras pojazdéw. Minimalne wadogbioru oznaczajnajmniejsz dtugosé sciezki
w danej sieci wyrzong czasem i dystansem, czyli de facto jest to najramjegzas przejazdu
lub najmniejsz odlegtos¢w macierzachTTS? orazDDS?, odpowiednio. Z kolei maksymal-
ne wartogi zbioruFyF oznaczaj maksymalngciezke w sieci biogc pod uwag osobno, czas
i dystans. Na tym etapie niepewna@xasu przejazdu jest oklena poprzez zakres zmienno-
sci danych.
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Rysunek 4.5 Przeptyw danych w koncepcji integracji problemu F-SPP z normalizovanym problemem VRF-
STW.

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Drugg baz danych g informacje firmy transportowej na temat klientéwkéalizacja oraz
charakterystyka obstugi. Dodatkowymi informacjamiparametry decyzyjne: liczba pojaz-
déw przypisanych do obstugi, pojemnagséjazdéw, wagi kryteriow egstkowych oraz wiel-
ko$¢ parametru konserwatyzmu. Param@tf to drugi punkt okrélania poziomu niepewno-
sci danych, nalzcy do procesu decyzyjnego firmy transportowej. Wartiego parametru
moze by okreslana kadorazowo przez decydenta np. planistansportu lub program do
wspomagania decyzji. Dodatkowo nhigée jest zwekszanie szerokas$ zbioru niepewnasi
okreslonego wTTSP, w zalenosci od konkretnych warunkéw decyzyjnych. Taka zmiana
oznacza bedzie, 2 decydent otrzyma rozgzanie odporne na wahania wadiogarametrow.

Z uwagi,ze modut obliczajcy odpornesciezki jest integralnym elementem metody roz-
wigzywania odpornego problemu wyznaczania tras, relpogiedzy kryteriami modelu
(RC&p) musz by¢ takie same jak w modelnVRPT). Model (RCép) uwzgkdnia dwa
pierwsze kryteria, a wC biogc pod uwagewtasnosé¢ funkcji wypukie] przedstawionej

. e . - .. .SP __ wlq SP __ w24 5
w (4.23), waga kryterium WRC<Spp) Wyniesie:w>" = Tltol, lub " = PERVER w zale

nosci od przygtej wersji problemu VRP-STW.

W module odporne najkrétsZeiezki, proces obliczanidciezek odpornych jest wykony-
wany dla kadej pary wierzchotkbéw ze zbioiP. Na podstawie obliczezostaje utworzona
baza danych, w ktorej zawartg mformacje na temat: wartos$ czasu przejazdu poguzy
kazda par klientow TTVRP wyznaczone w oparciu o okno czasowe obstugi klienta i niepew-
nos¢ waha danych; macierzy odlegtok pomiedzy kazda par klientow DDVRP | reprezentu-
jace diugosénajkrotszej odpornejciezki; zbior odpornychéciezek PSP. W bazie tej aktuali-
zowane § réwniez parametry normalizgge poszczegollne gztkowe funkcje kryterialne.
Wartoii zbiorow FYRP, FXBP & uzyskiwane dla kalej bazy danych indywidualnie i mgg
przyjmowa nastpujace wartogi:

= FayRP - wartosé¢funkcji celu model(VRPI™) przy B = 1,
= FayRP - wartosé¢funkcji celu model(VRP"™) przy g = 0,
= FalFP = FalRP = 0,

= FalRP =1,

= FbYRP - wartos¢funkceiji celu modelVRERI™) przy B = 1,
= FbYRP - wartosé¢funkciji celu modelVRERI™) przy 8 = 0,
= Fb{*? = Yicvp (e —ef),

= Fby*? = Yieyp (I — 1),

" FbRP =K.

Model (VRP};™) dla wyznaczania dolnej i gérnej granicy zmiergidgyterium czasu
oraz kryterium dystansu zostat zaprezentowany wdczaiku A. Zostat on zdefiniowany
w uniwersalnej formie, tak aby w zateosci od potrzeb maza bytlo wyznacz§ minimal-
ne/maksymalne zakresy zmian kryterium czgse=(1) lub kryterium dystansy3(= 0).

Dane z bazy danych modutu odpornyadiezek § przesytane do modutu wyznaczania
tras pojazdom. Wykorzysiaag model(nVRP1) lub (nVRP2) otrzymywane $ trasy pojaz-
déw, ktore g zawarte w zbiorzeRVRP. Trasy te okrélaja sekwengj odwiedzania klientow
oraz czasy przyjazdéw pojazdéw do poszczeg6lnych klientdw, ktérearupisé wektorem:
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Ta"R? = [ta/RP], Vi € VPx. W celu uzyskania doktadnego przebiegu tras konieczne jest po-
taczenie zbioréw rozvgzan obu modutdw.

Zaprezentowany na rysunku pavey przeptyw danych jest jednocmée poghdows
struktura polgczen informatycznych funkcji programu MATLAB, ktére zady napisane
przez autora tej pracy. Jak to jmastalo wspomniane funkcje te zostaly napisane piygiu
funkcjonalnog&i programu MATLAB oraz dodatku ROME 1.09. Dodatek tumoiwia ta-
twa implementagj modeli matematycznych w postaci sktadmiykowej programu MATLAB
oraz na komunikagjz zewn¢rznym programem optymalizacyjnym. Optymalizacjatatas
wykonana przy wgciu programu CPLEX 12. Komunikacja programu MATLA8raz
CPLEX, czyli eksport problemu oraz import rozaania wys¢puje w trzech blokach obli-
czeniowych: najkrétszycliciezek dla kadej pary (elemenfRCéSpp)), Wyznaczenia zakresu
zmiennogi kryteridw czstkowych (elemenfVRP,:9:™), (VRPRIY™)) oraz problemu wyzna-
czania tras (elemerfhVRP1), (nVRP2)).

4.6 WNIOSKI Z ROZDZIALU NR 4

W rozdziale zaprezentowano matematyczny model dla wybranego wielokryterialnego
problemu wyznaczania tras pojazdéw: TD-VRP-STW. Ze wtigha swaj charakterystyk¢
zZtozonas¢ proba implementacji losowych parametréw, ktére mdefiy niepewnoséwartogi
czasu przejazdu bezpednio do modelu nie ma praktycznego uzasadniendeliWbs¢ uje-
cia zmienno€i czasu przejazdu zostata wprowadzona przez prapopgfaczenia (integracji)
dwukryterialnego odpornego problemu najkrétsaeezki R-SPP z wielokryterialnym deter-
ministycznym problemem wyznaczania tras pojazdow VRP-STW. Takie sformutowanie pro-
blemu jest dekompozygjproblemu bardziej zt@nego, a mianowicie wielokryterialnego
problemu wyznaczania tras pojazdéw z uwdgieniem niepewna parametrow: R-TD-
VRP-STW. Podstawowymi zaletami takiego pédey s

= zmniejszenie ztoagnoLi obliczeniowej,

=  moziwo$¢ rozproszenia wykonywanych obligzea kilka réwnolegtych proceséw,

» uwzglednienie charakterystyki zmienrms$ kazdego z odcinkow sieci drogowe;j
osobno,

» mozliwos¢ redukcji problemow zafmych od czasu do statycznych,

» mozliwos¢ aktualizacji tylko czsci bazy danych o najkrétszychiézkach,

» mozliwos¢ przeniesienia na dowolm@dmianezagadnienia wyznaczania tras.

Efektem dekompozycji problemu R-TD-VRP-STW: &dporne trasy pojazdoéw, harmo-
nogram przyjazdoéw i odjazdow poszczegoélnych pojazdéw u klientdbw oraz informacja o po-
ziomie uodpornienia uzyskanych rozean. Jeli w trakcie realizacji dystrybucji towarow
czasy przejazdu w sieci drogowejdagsie zmieni& w granicach zmiennaos okreslonej przez
afiniczna posta TTSP, rozwigzanie wciz bedzie optymalne w sensie odpornym. dkéize
odchylenia odredniej mog by¢ przyczym do rozwaania tzw. re-optymalizacji tras, jednak
tematyka ta jest osobrigvests, niezwihzanagz rozwaaniami pracy. Jednak jak pokazup
symulacje w naspnym rozdziale, przekroczenie zbioru niepewangdosiada pozytywne
aspekty. Charakterystykgzaprezentowanych modeli matematycznych oraz konpcele&kom-
pozycji problemu TD-VRP-STW przedstawiono w kolejnym rozdziale pracy.
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5 SYMULACJE KOMPUTEROWE | ANALIZA PROPONOWANYCH MO-
DELI MATEMATYCZNYCH

5.1 SPECYFIKACJA WYBRANEJ SIECI DROGOWEJ

Istotnym elementem wykonywanych obliézekomputerowych sdane, ktére majna ce-
lu weryfikacg zatozonych modeli matematycznych. Przydatnakgnego modelu matema-
tycznego, cgsto w dugj mierze zalgy od reprezentatywnych danych oraz relacji wysia-
cych wewndrz nich, np. stosunek wariancji do waxtbsredniej. W rozprawie doktorskiej
analizy modeli zagadnienia wyznaczania tras pojazdom zostaty wykonane w oparciu o dane
uzyskane z symulatora ruchu drogowego AIMSUN 8.1. Program ten jest zintegrowanym pa-
kietem do wykonywania mikro-, mezo- oraz makroskopowych symulacji ruchu drogowego.
Charakterystykeczasu przejazdu otrzymano przy pomocy symulacjirosikopowej ruchu
drogowego, skalibrowanej w oparciu o rzeczywiste pomiary.

5.1.1WYBRANY OBSZAR MIEJSKI
Do analiz wybrano séedrogows znajdujca Sic na obszarze centrum miasta Krakowa,
wytyczony w dugj czsci przez tzw. "druggpbwodnie" miasta (rysunek 5.1). Analizowana
sie¢ drogowa przeksztatcona do postaci grafu skieronarsé¢pda si z 251 wierzchotkow
(w gtébwnej mierze sto skrzyowania) oraz 564 tukow (odcinkow drogowych). Na ryjsu
5.2 przestawiono wspomniany graf wraz zaznaczeniem tukéw jednokierunkowych (linia prze-
rywana), tukéw dwukierunkowych (liniaggta) oraz numeracji kolejnych punktéw grafu.
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Rysunek 5.1 Analizowany obszar miasta Krakowa (po lewej) oraz jego model w programie AIMSUN (po pra-
wej).

Zrédio: opracowanie wiasna na podstawie https://maps.google.pl
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Rysunek5.2 Graf analizowanej sieci miasta Krakowa.
Linia ciagta - odcinki dwukierunkowe, linia przerywair- odcinki jednokierunkow:

Zrédio: opracowanie wiasne.

5.1.2PROCES TWORZENIA MODELU MIK ROSKOPOWEGO
Proces modelowanisieci drogowezaprezentowanej na rysunku Sktadat st z nasg-
pujacych krokow:
1. Okreslenie charakterystyki infrastruktury drogoy
Pozyskanie rzeczywistych danycharakteryzujcych dany ruch drogow
Budowa modelu symulacyjnego w prograr
Wprowadzenie danych oraz wykonanie radu ruchu drogowego w oparc
0 makroskopow symulacg,
Weryfikacja modelu w celu okékenia uxyteczngci modelu i danycl
Wykonanie kalbracji macierzy podrgzO-D (macierz #6dto-cel),
Wykonanie pilotaowej symulacji mikroskopowe
Ocena zgodnai modelu
. Modyfikacja parametrow programu symulacyjne
10 Zakorczenie kalibracji lub ponowne wykonanie krokow 7,8
Pierwsze trzy kroki obejmcaty etapy budowy modelu w oparciu o specyféaalizova-
nego obszaru oraz dephe dane rzeczywiste. Z uwagi na fakt wykonywania symulai-
kroskopowej konieczne byto zachowanie wysokiego poziomu odzwierciedlenia moca-
ce modelowe obejmowaly oldenie i zdefiniowanie m.in.: charakterystyki poszczegdln
skrzyzowan (liczba pasow, pierwsastwo przejazdu, ksztatt przebiegu trasy przejazduz-

hpwn

© NGO
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dow przez taraz skrzyzowania, oznakowanie poziome, itp.), lokalizacji #épedw (induk-
cyjnych czujnikbw ptowych), planéw sygnalizacgwietinej oraz kategorii odcinkéw dro-
gowych. Plany sygnalizacji oraz pagane z nimi pge indukcyjne zostaty wprowadzone na
podstawie map podktadowych oraz wydrukow ze sterownikow sygnaligsigtinej skrzy-
zowan uzyskanych od Zagdu Infrastruktury Komunalnej i Transportowej w Krakie (dalej
ZIKIT). Przyktadowe skrzyowanie (Rondo Grzegorzeckie) oraz projekt planu algacji
swietlnej przedstawia rysunek 5.3.

|U 10 |ZU |3E| ‘40 |5U |6E| ‘?U |8U
||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||
K1 135 135
K12 | 5|°s|

K2 365

K13 2035 235
Kis | 5|15|

K 335

K11 19 245

Rysunek 5.3 Przyktadowy model skrzyowania oraz projekt planu sygnalizacjiswietlnej (po prawej) w progra-
mie Aimsun.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Jednaz najwaniejszych informaciji potrzebnych do odzwierciedleraaczywistych sieci
drogowych w symulatorzegsdane o charakterystyce ruchu. Do @leria charakterystyki
ruchu drogowego w analizowanej sieci drogowej wybrano #dgta danych. Pierwsze
z nich to badania pt. "Badania zachdwamunikacyjnych mieszkaow Krakowskiego Ob-
szaru Metropolitarnego wraz z opracowaniem zunifikowanej metodykinbanedelowania
ruchu dla Krakowskiego Obszaru Metropolitarnego” wykonane przez zesp6t Zaktadu Syste-
mow Komunikacyjnych na Politechnice Krakowskiej pod kierownictwem pana dr hab. inz
Andrzeja Szaraty, prof. PKL31]. Badania te obejmowaty m.in. zdefiniowanie potencjatow
ruchotworczych, okrdenie wizby ruchu, podziat zagdaprzewozowych oraz rozktad ruchu
w sieci. Wyniki bada wykorzystano do zdefiniowania pierwotnej macieradmz O-D
oraz lokalizacji veztéw nadania i odbioru ruchu (tzw. centroid).

Drugim zrodiem danych byly wyniki badaprzeprowadzonych przez ZIKIT w Krakowie
w latach 2012-2013, ktére obejmowaty bezpdfie pomiary naken ruchu na wybranych
skrzyzowaniach Krakowa. Pomiary ruchu zostaly wykorzystdoeokrélenia procentowego
udziatlu poszczegolnych kategorii pojazdéw w potokach ruchu w wybranym obszarze sieci.
Syntetyczne wyniki pomiaréw dla 53 skeoyvan przedstawia tabela 5-1, w ktorej przedsta-
wiono procentowy udziat liczby pojazdéw danej kategorii gizthej sumy liczby pojazdow
dla porannego szczytu komunikacyjnego.
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Tabela 5-1 Procentowy udziat kategorii pojazdéw w ruchu drogowym dla centrum miasta Krakowa.

Lekkie samo- Samochody | Samochody c§za-
Godzina Motocykle, | Samochody Mikrobusy chody cieza- ciegzarowe bez rowe z przycze- Autobusy
skutery osobowe rowe (dostaw- | przyczep, samo-| pami, ciagniki z
cze) chody specjalne naczepami
06:30 -
0645 124 23131 1067 1831 497 100 697
06:45 -
07-00 156 27 859 1098 2203 498 104 700
07:00 - 187 20741 1209 2143 465 125 746
07:15
07:15 -
07-30 262 34761 1056 2039 408 132 704
07:30 -
07-45 333 36175 1122 2 030 480 117 754
07:45 -
08:00 374 36 477 1189 2121 493 102 851
08:00 - 287 35422 1111 2314 529 102 848
08:15
08:15 -
08-30 260 34 967 1084 2 355 555 90 1012
08:30 -
) 310 35 207 1163 2448 577 161 1017
08:45
08:45 -
09:00 320 34 441 1127 2 447 541 132 915
09:90 ) 326 33154 1186 2539 554 105 889
09:15
09:15 - 310 31670 1094 2513 554 122 872
09:30
Suma 3249 393 005 13 506 26 983 6 151 1392 10 005
0,
udfia% 0,72% 86,51% 2,97% 5,94% 1,35% 0,31% 2,20%

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Wybor trzeciegarodta danych ruchowych byt podyktowany specyfikchu, jaka wyni-
kata ze struktury potokoéw ruchu. Ponad 86% ruchu stanpujazdy osobowe. Kolejne nie-
cate 9% stanowgi mikrobusy oraz samochody dostawcze, ktérych chargétiyka poruszania
si¢ (tj. czas reakcji, parametry przyspieszania, zvealia) mog by¢ utozsamione z pojazda-
mi osobowymi. Udziat pojazdow giarowych (obu typow) jest znikomy. Oznacza te,
w analizowanym obszarze sieci drogowej zdecydowagkszns¢ pojazdow to pojazdy 0so-
bowe. Dodatkowo bicic pod uwag obecne mdivosci pomiarowe, jakie wyspuja w infra-
strukturze drogowej, zatl@mno, ze wystarczajcg informacp o przekrojowych nateniach
ruchu bga dane generowane przez indukcyjne czujnikigwe (potocznie zwane pami
indukcyjnymi), umiejscowione na kdym pasie drogowym, kdego skrzyowania ze sygna-
lizacjg swietlng. Podczas przejazdu pojazdu nadgéndukcyjry nastpuje zmiana wart@d
impedancji czujnika, co jest rejestrowane, jako fakt przejazdu pojazdu (bezniemrana
kategorié€®). Informacja ta mag zosta wykorzystana do okgkenia, jaka wielkosépotokéw
pojazdéw w czasie porusza siybranymi odcinkami sieci drogowej, z ewentualnyaroz
nieniem na pasy ruchu. Tego typu dane zostaty wykorzystane do walidacji i kalibracji zbudo-
wanego modelu. Pozyskane dane obejmowaty informacje o dobowygiemath pojazdéw

% W literaturze przedmiotu naoa odnalé¢ badania przedstawigie maliwos¢ pozyskiwania wikszej ilasci
informacji ze zmiany wartei impedancji, tj. struktura pojazdéw. Jednak, €osy system gromadzenia infor-
macji z zamontowanychetli indukcyjnych w Krakowie nie posiada takiej funkcjonaioio
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dla catego tygodnia (od 1 grudnia do 7 grudnia 2014 roku) z interwatem jezinnym dla
wybranych detektorowPo przeanalizowaniu ytecznog€i otrzymanych danych wybrano !
petli indukcyjnych, z ktérych dane nie byly obarczonedaimi dziatania pdi. Lokalizacja
detektoréw zostata zaprezentowaniarysunku 5.4 a przyktadowe dobowe rgenia rucht
oraz usednobne dobowe natenia ruchu dla dni roboczych przedstawirysunek 5.5 oraz

rysunek 5.6.
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Rysunek 5.4Lokalizacja petli indukcyjnych, z ktérych wykorzystano dane do symulaciji

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 5.5Dobowe natzenia pojazdéw na poszczegoélnych wlotach skrzgwania ulic Stowackiego i tobzw-
ska w Krakowie dla dni roboczych.Wilot D1 - al. Stowackiego p6tnoc; wlot Dt Lobzowska wschod; wiD3 -

al. Stowackiego potudnie; wlot D- ul. tobzowska zachéd.

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Godzina pomiaru

Rysunek 5.68rednie dobowe natzenia pojazdéw na poszczegdlnych wlotach skrzgwania ulic Stowackiego
tobzowskaw Krakowie dla dni roboczych. Wilot D1 - al. Stowackiego pétnoc; wlot D2 tobzowska wschdd; wiot C
- al. Stowackiego potudnie; wlot D- ul. tobzowska zachéd.

Zrédio: opracowanie wiasne.

Przedstawione powyj wykresy potwierdzgj (dos¢ oczywiste) wystepowanie dobrz
znanego zjawiskaszczytu komunikacyjnego. W typowych warunkach drogowych w o-
wie wystpuja dwa szczyty komunikacyjne: poranny oraz popotudniowy. Szczyt pol
charakteryzuje gi zwigckszong intensywnogig niz szczyt popotudniowy, le trwa krécej
w ciggu dnia. Najwgksza liczba zarejestrowanych pojazdéw wgaoi doby wystpuje w (o-
dzinach 6:00 do 21:00 i taki okres zostat pgiayjdo dalszych etapéw modelowania. Anal
ograniczono do zmiendoi warunkow ruchowych dla jednego dar czwartek04.12.2014
roku.

Referencyjny zbior najkrétszych sciezek

Gtéwnym zatozniem symulatoréw ruchu drogowego jest prowadzenie pojazddwe-
dzy dwoma punktami sieci drogowej w oparciu o zBmezek. Jgli dane te nie gdostpne,
symulator najcgicig tworzy zbiorsciezek przez generator najkrotszyétiezek utworzonyct
na bazie stochastycznych zaddiv warunkach czasu przejazdu na odcinkach sieci. Pa-
nie informacji, w jaki sposob kdy uczestnik ruchu wybiera swpojras w celu przejazd
z punku A do punktu B w sieci jest podstawowym problemem teorii modelowania. Zo-
logicznego punktu widzenia, pozyskanie informacjiceezkach nie stanowi problemu. d-
nakz z praktycznego punktu widzenia jest dpséblematyczn

Jako referencyjndaz najkrotszychsciezek przygto zbidrsciezek uzyskany w proces
kalibracji macierzy podrdz O-D z rzeczywistymi danymi z pomiarow tlicindukcyjnych
(ang.Macro Matrix Adjustment). Proces kalibracji macierz-D jest pewnego rodzajud-
wrocongprocedug rozktadu ruchu w sieci, w ktérym celem jest wyznaczenie wiatko@ie-
zen na odcinkach sieci na podstawie dopodréy macierzy (-D i/lub modelu wyborucie-
zek. Celem procesu kalibracji macierz-D jest obliczenie warta$ w macierzy podrég O-
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D na podstawie ymktowych pomiarow naten pojazdéw[10]. W programie Aimsun pre-

dura kalibracji macierzy @ polega na iteracyjnym poszukiwaniu takiego rozktadu ruct
sieci, ktérego kid najmniejszych kwadratéw w niesieniu do danych z detektoréw byj-

mniejszy. Z uwagize tak sformutowane zadanie jest problemem optymalizacji nielinic
do rozwhpzania go wykorzystana jest heurystyka dwupoziomowej optymalizacji opa
prace [10, 40, 58]Rozktad ruchu 'sieci, ktéry jest etapem procesu kalibracji, jest opar
metodgliniowej aproksymacji Frank's Wolfe'a. W wykonanych symulacjach zams¢ algo-

rytmu ustawiono poprzez: aginiecia 50 iteracji i/lub uzyskanie wzginej rénicy pomedzy
kolejnymi iteracjami rowg 0,1. Dla kadej godziny z analizowanego okresu wykonaro-
ces kalibracji, w wyniku, ktérego otrzymano skalibrowane warteé macierzy (-D oraz
referencyjny zbiorciezek (wygenerowany do pliku). Dane te wykorzystano do przea-
dzenia wiaciwych symuécji mikroskopowych. Przyktadowy wynik procesu kalibracji |d-
stawiono na rysunku 5.9dzie zaprezentowano poréwnanie pomiaréw rzeczywistyche-
zeniami z symulacji. Wspétczynnik determinacj® we wszystkich przypadkach nie t
mniejszy ni 98%.

2500
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y=0,9898x+ 10,116
R?=0,9947

1500

1000

Liczba pojazdow - kalibracja [poj
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Rysunek 5.7Poréwnanie wynikéw kalibracji macierzy O-D z rzeczywistymi pomiarami dla wybranej godziny

Zrédio: opracowanie wiasne.

Czas reakcji kierowcow

W modelowaniu mikroskopowym ruchu drogowego gdngodstawowych informac;ji
ktéra ma istotny wptyw na przebieg i wynik symulacy, garametry opisgge zachowani
kierowcow/pojazdowW ujeciu mikroskopowym zachowanie¢skazdego z pojazddéw (nj
predkos¢ poruczania s jest okrélana w oparciu o warunki vkét pojazdu tj. sposob pu-
szania si pojazdu poprzedzgegc (model jazdy za lideren®]), czy pojazdu gsiadugcego,
stanu sygnalizacgwietlnej, informacji przekazywanych przez znaki drogowe lub ¢puja-
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ce zatory drogowe. W zateniach symulacji mikroskopowej programu Aimsun, gaanie
sie pojazdu jest obliczane zgodnie z modelem padi za liderem oraz modelem zmiany
pasa opracowanym przez P.G. Gigp$ W modelu podaania za liderem zaktadagsize
predkosé, z jaka porusza si pojazd w i-tym kroku symulacji jest oldlana przez: parametr
checi przyspieszania do okilenej predkosci, spowolnienie wynikajce z warunkéw lokal-
nych pojazdu (ograniczeniegatkosci, warunki pogodowe) oraz czas reakcji kieron@ly [

Obecna wersja symulatora unieda wyszczegolnienie czterech typdw czaséw reakcji
kierowcow|9]:

1. Czas reakcji w ruchu - jest to czas reakcji, jaki potrzebuje kierowca, aby dostoso-
wac swop predkosé¢ na podstawie zachowaojazdu poprzedzagego,

2. Czas reakcji podczas postoju - jest to czas, jaki potrzebuje kierowca, aby gézpocz
przyspieszanie z postoju (reakcja na start pojazdu popraedga)),

3. Czas reakcji na sygnalizggjwietlng - jest to czas reakcji na sygnat zielony sygna-
lizacji swietlnej na skrzyowaniu, jaki potrzebuje kierowca, aby rozpgcporu-
szania s,

4. Reakcja kierowcow na sygnabity - okresla zachowanie sikierowcow podczas
zmiany sygnatu Wiatta zielonego nadity.

Pierwszy parametr jest wykorzystywany we wspomnianym modeluzaodh pojazdu
Gipps'a. Oznacza on, jak szybko kierowca dostosowujeasproflkos¢ poruszania gi do
predkosci poprzedzajcego go pojazdu. Jak wskazano to w pri@8] czas reakcji w ruchu
jest wypadkow dwdch parametréw: czasu reakcji przyspieszaniafienaila (ang. Accelera-
tion or deceleration reaction time) - dalej czas RP/Z oraz czasu reakcji hamowania (ang.
Break-reation time) - dalej czas RH. Czas RP/Z jest taitazpom¢dzy momentem otrzy-
mania sygnatuwietlnego przez kierowcw celu dopasowania swojejgoikosci, a momentem
rozpoczcia dopasowywania swojej gutkosci. Analogicznie mowna zdefiniowé czas RH -
jest to rénica pomédzy momentem otrzymania sygnawiatta stopu poprzedzgjego po-
jazdu, a momentem reakcji kierowcy na ten sygnat. W pf@Slyczas ten okidono, jako
czas reakcji psychomotorycznej podczas hamowania, wyznaczany, jako czas od momentu
pojawienia s} przeszkody do pogiku pojawienia si sity na pedale hamulca. Dodatkowo
czas reakcji hamowania mea przyjmowa rézne wartog€i w zaleznosci od sytuacji, np. czy
kierowca reaguje w ruchu stacjonarnym (warunki zattloczenia), normalnym, czy w sytuacjach
awaryjnych.

Jak wynika z wykonanego przgdu bada krajowych, nie ma bezpmsdnich bada nad
okresleniem wartogéi czasu reakcji przyspieszania/zwalniania. Do haélgdre w sposob po-
sredni analizyj wskazane zjawisko, to badania przedstawione w prg8@, 106], gdzie wy-
konano pomiar odgbéw pomedzy kolejnymi pojazdami przejdzajacymi lini¢ zatrzymania
na drogach miejskich i zamiejskich wagu trwania fazyéwiatta zielonego. Wielkos&mie-
rzonego odgpu w postaci interwatu czasowego reow sposob uwiktany opisywaczas
RP/Z. Z bada tych wynika,ze w zalenosci od warunkéw pogodowych kieggy pierwszy-

mi pojazdami wymuszajokreslone zachowania na pozostatych kierowcach z kolejkaz-

dow [106]. Sredni czas odspu pomedzy pojazdami na drogach miejskich wyniost 1,87
[sek.], a odchylenie standardowe wyniosto 0,18 [sek.]. Ciekawym zjawiskiem, jakie zostato
zaobserwowane w przytoczonych badaniach, to stopniowe zmniejszarudlegtoci po-
miedzy pojazdami w koncowej fazie sygnatu zielonego. Jednakis¢p pomedzy pojazdami
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W postaci czasu nie jest kladnym odzwierciedleniem rozwanego parametru, poniew
uwzgkdnia on réwnie charakterystykdechnicznagpojazdu oraz wptyw topografii siecio-
gowej. Drugim elementem czasu reakcji kierowcy w ruchu jest czas reakcji na ham-
RH. W przypadku tegogrametru zostaty wykonane ddéémpleksowe badania, ktére za-
ty zaprezentowane w prac[75]. Analizy wykonano wsymulatorze jazdy samochode
w rzeczywistej kabinie samochodowej z wykorzystaniem spstycznego oprogramowar
oraz w badaniach poligonowych. Dla préby 107 oséb, w wieku od 25 lat dazepodgy lat
otrzymanosredni czas reakcji na hamowanie z przedziatu -0,92 sekundy, a odchyler
standardowe wyniosto 0,05 do 0,29 sekur

Reasumujc, na podstawie przytoczonych badaraz wielokrotnie wykonanych syna-
cji mikroskopowych w procesie kalibracji, prgtg, ze czas reakcji w ruchu bdzie przyjno-
wat warto&i z zakresu: wartoséczekiwana 0,9 [sek.], a odchylenie standardowe réwn
[sek.]. Natomiast czas reakcji podczas postoju opisano przez wartaekiwanagrowng 1,27
[sek.] i warto$¢ odchylenia standardowego rownego 0,58 [sek.]. Trzeci czas reakciji
wprowadzony bezpoédnio zgodnie z wynikami uzyskanymi w badani{106]. Zatoznia
przedstawia rysunek 5.8.

0,25

P

0,20 \\
0,15 /
0,10 /
0,05 -J \

\.\
\_’
0] 1 2 3 4 5 6

Czas od korica sygnatu zielonego [sek.]

Gestosc f(x)

0,00

Rysunek 58 Funkcja gestosci czasu reakcji kierowcy na sygnat zielon

Zrédio: opracowanie wiasne na podsta [37, 106].

Ostatni rozwaany paramet- czas reakcji na sygnabtty, zostat zbadany na probiee-
rowcow w Krakowie w stanach nasycenia ruchem (nczyty komunikacyjne). Zgodni
z wynikami zaobserwowana,e od 8% do 25% kierowcc przejezdza na sygnalezoitym
i sygrale czerwonym, co jest niezgodne z prawem. Informacja ta zostata wykorzyst
okreslenia procentowego udziatu kierowcow, ktorzy traktsygnatzotty, jako sygnat zico-
ny.

Na podstawie powxszych zatoen przeprowadzono dalszy proces kalibracji mod
gdzie analizowano kolejne parametry takie jak: sposob wyboru najkrétseski; diugosé
cyklu, po ktérym aktualizowaneg najkrotszesciezki; opcje modelu poruszania za lider:
oraz modelu zmiany pasa ruchu. Na podstawie serii wykonanych symulacji Lo wyniki
modelu, ktérego oceny dokonano na podstawie wska statystycznego GE
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Walidacja i kalibracja modelu

Charakterystyk ruchu drogowego analizowanej sieci drogowej uzyskaoprzez wyko-
nanie szeregu mikroskopowych symulacji w komputerowym symulatorze ruchu drogowego.
Waznym etapem modelowania jest weryfikacja uzyskanygmikéw z modelu z danymi
pochodacymi z rzeczywistasi. Na etap ten skladgpie dwa procesy - walidacja i kalibracja
modelu. Proces walidacji jest wykonywany w celu dlaeia sensowriei i uzytecznogi
modelu i polega na ocenie za#zi sposobOw reprezentacji problemu oraz porownamiu u
skanych wynikow z danymi pochagtz/ch z analizowanej sieci drogowej. Walidacja wyst
puje, wicc na pocatku modelowania, ale rowniew trakcie tego procesu. Kalibracji polega
na dazniu do uzyskania wystarczaggo poziomu wiern@ odwzorowania rzeczywistosw
modelu symulacyjnym, poprzez konfiguraéjmodyfikacg parametréw programu kompute-
rowego[35]. Wystarczajcy poziom wiernoéi modelu mog by oceniany przez réve cha-
rakterystyki ruchu lub wskaiki statystyczne (np. wspotczynnik determinacjipéfezynnik
GEH lub statystyka Theil'a). W zaawansowanych formach kalibracj® maybieré forme
procesu optymalizacyjnego, gdzie zmiennymivgarto€i parametrow programu, a celem
takiej optymalizacji jest otrzymanie najmniejszejniy wynikow modelu z danymi z rze-
czywistogi [41].

W rozpatrywanym przypadku proces walidacji i kalibracji modelu zostat przeprowadzony
metoda sukcesywnego modyfikowania parametrow programu kv osigniccia zgodnogi
modelu wyznaczony przez wskak GEH. Wskanik GEH zostat zaproponowany w pod-
reczniku do projektowania drég mostow wydanym przez Highways Agency, Scottish
Government, Welsh Assembly Government Llywodraeth Cynulliad Cymru oraz the Depart-
ment for Regional Development Northern Irelddd]. Parametr ten moa sformutowa na-
stepujaco:

2(M-C)?
(M+0C)

GEH = (5.1)

gdzie:
M - natzenie ruchu w przekroju drogi uzyskane z modelu [ppj.

C - natzenie ruchu w przekroju drogi uzyskane z pomiaru.[ppj

Model moia uzné za skalibrowany, ji wartos¢ jego jest mniejsza lub réwna 5 dla co
najmniej 85% 4cznej liczby analizowanych przekroi pomiarowychsliJevartos¢ GEH
przyjmuje warto€i z zakresu (5,10], to oznacza #e, zatloenia modelu powinny ldyzwery-
fikowane. Z kolei, jéli GEH>10, dany punkt pomiarowy naleodrzuct lub zweryfikowa.

Wyniki symulaciji

Tabela 5-2 przedstawia dane z pomiaru rzeczywistego, kolejna tabela przedstawia infor-
macje o0 nazeniach pojazdow uzyskanych z symulacji (tabela ®a3gbela 5-4 przedstawia
uzyskane wskaniki GEH dla kadej godziny. Wskaniki te zostaty obliczone osobno dla
kazdego detektora w zatrosci od czasu, dla kalej godziny w zalenosci od detektora oraz
catosciowo. Przygto, ze analizowanym dniem byt 4 grudnia 2014 roko@a). Pomimoze
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dla niektérych przypadkéw w ¢giu na poszczegoélne detektory lub poszczegdlne ggdzi
wskaznik GEH jest mniejszy aiwymagany, w ujciu catej jest on mniejszy hb dla 85,36%
analizowanych punktéw poprzecznego pomiarusw@dczy o tymze model jest statystycz-
nie zbiezny z rzeczywistym obiektem.
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Tabela 5-2 Godzinowa liczba pojazdow w wybranych punktach dla centrum Krakowa dla godzin 6:00 - 21:00 w dniu roboczym czwartek 04.12.2014r. - pomiar rzeczywisty.

Liczba pojazdow [poj./h]

Nazwa
Lp. | getekiora] 6:00- | 7:00- | 8:00- | 9:00- | 10:00- | 11:00- | 12:00- | 13:00- | 14:00- | 15:00- | 16:00- | 17:00- | 18:00- | 19:00- | 20:00- | SUMA
7:00 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00
1 101_D2 1382 2243 2 154 1902 1726 1801 1768 1844 1789 1564 1440 1487 1541 1617 1 338 25 596
2 101_D4 1211 1613 1759 1749 1681 1685 1661 1658 1674 1615 1593 1610 1511 1626 1253 23 899
3 102_D1 503 580 479 504 465 498 508 570 466 401 400 508 528 611 481 7 502
4 102_D2 1109 1912 1870 1634 1 406 1568 1539 1664 1 606 1558 1416 1428 1416 1439 1050 22 615
5 102_D3 177 332 335 368 285 381 427 415 443 501 503 517 454 364 265 5767
6 102_D4 1 050 1424 1507 1461 1374 1425 1382 1 390 1381 1294 1299 1403 1297 1379 1125 20191
7 103_D2 83 181 237 237 248 271 262 293 325 293 341 327 269 229 175 3771
8 103_D3 1235 1509 1650 1602 1437 1 668 1591 1533 1460 1353 1272 1445 1410 1495 1321 21981
9 104_D1 1299 2132 2 056 1860 1783 1761 1762 1882 1815 1590 1522 1584 1627 1763 1319 25 755
10| 104_D2 49 178 196 164 163 175 183 195 249 275 307 225 206 138 109 2812
11| 104_D3 1102 1473 1547 1541 1454 1549 1490 1451 1420 1254 1207 1 360 1328 1493 1190 20 859
12 | 104_D4 247 464 581 553 515 524 508 447 474 528 576 525 488 408 319 7 157
13| 105 D1 1214 1922 1894 1784 1694 1651 1672 1748 1726 1470 1371 1442 1530 1584 1250 23 952
14| 105_D2 83 101 103 120 110 109 115 102 96 107 98 7 86 90 88 1485
15| 105_D3 1252 1858 1985 1937 1 862 1 882 1 846 1949 1 895 1740 1557 1715 1741 1813 1391 26 423
16 | 106_D1 1146 1798 1862 1 655 1584 1568 1529 1658 1 600 1461 1 396 1403 1468 1 550 1196 22 874
17 | 106_D3 1 606 2 106 2179 2 110 1976 2 038 2 045 2 127 2128 2 037 1764 1948 2 007 2 046 1529 29 646
18| 107_D1 1319 2112 2223 2019 1952 1962 1944 2 062 2 067 1965 1842 1874 1960 1911 1487 28 699
19 | 107_D3 1854 2 269 2 288 2281 2 152 2211 2 146 2281 2 263 2 236 1920 2 160 2 245 2 084 1656 32 046
20| 108 D1 1511 2371 2 544 2 248 2151 2098 2 165 2272 2 252 2 148 2120 2 089 2129 2 308 1761 32 167
21| 108 _D3 1817 2173 2 169 2128 2043 2 025 1997 2 117 1964 1 846 1570 1759 1991 1935 1 565 29 099
22| 108_D4 23 53 66 63 74 69 100 108 133 153 119 74 86 76 60 1257
23| 109 D2 212 521 621 535 524 561 568 576 609 670 634 699 575 486 382 8173
24| 109 _D3 1931 2230 2175 2122 1983 2 050 2078 2102 2 022 1908 1577 1676 1 996 1958 1589 29 397
25| 109 _D4 235 568 585 605 572 552 526 521 499 539 520 517 418 446 290 7 393
26 | 110 _D1 1412 2 263 2 598 2 353 2 403 2 417 2 498 2 480 2 626 2 657 2 645 2 550 2 480 2574 2 059 36 015
27 | 110 _D2 229 659 788 713 796 721 732 768 838 786 771 789 776 595 474 10 435
28 | 110_D3 1739 1849 1659 1600 1527 1500 1522 1522 1643 1551 1284 1419 1604 1740 1357 23 516
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29| 110 D4 264 625 607 624 621 608 588 629 572 634 640 671 622 444 308 8 457
30| 131 D1 1928 2720 2610 2273 2 058 2 015 1971 1884 1911 1698 1486 1704 1714 1687 1289 28 948
31| 131 _D4 212 430 413 389 336 375 383 405 394 353 344 324 330 246 185 5119
32| 132_D1 1900 2 408 2 317 2 110 1923 1835 1771 1716 1750 1533 1 364 1 560 1607 1587 1203 26 584
33| 191 D1 1482 2277 2 382 2278 2 208 2 294 2 228 2 378 2371 2 253 2 149 2218 2212 2 387 1930 33 047
34| 191 D3 2 068 2412 2 378 2 395 2282 2 331 2 394 2415 2 320 2 057 1786 1875 2281 2 208 1794 32 996
35| 191 D4 103 196 200 193 180 196 224 210 210 258 222 190 159 144 107 2792
36| 321_D1 1511 1592 1 800 1728 1863 1536 1572 1415 1769 1535 1452 1 555 1491 1512 1131 23 462
37| 321 _D2 1031 1371 1 387 1227 1196 1227 1280 1168 1 367 1436 1283 1284 1 039 951 727 17 974
38| 321_D3 1847 1 660 1 864 1780 1515 1727 1587 1 668 1596 1787 1788 1791 1 307 1139 776 23 832
39 | 321_D4 915 1243 1155 927 1008 951 1176 1080 1 060 1175 1143 1156 980 788 655 15 412
40 | 323 D1 68 75 115 112 76 148 80 88 148 147 104 128 96 51 40 1476
41 | 324_D4 206 832 979 968 807 863 891 799 919 859 891 867 859 842 540 12 122
42 | 325 D2 719 1020 1140 1112 1147 1196 1076 1 060 1323 972 1 095 1115 1 040 1 059 763 15 837
43 | 325_D4 340 504 435 475 488 423 487 440 372 467 419 444 432 464 340 6 530
44 | 326_D2 484 676 663 583 708 580 664 491 560 547 571 635 580 504 404 8 650
45 | 326_D3 260 408 392 299 340 339 271 380 244 383 324 335 332 312 235 4 854
46 | 326_D4 947 1063 1011 940 872 880 856 887 935 1048 951 887 744 655 448 13 124
47 | 327_D1 132 303 267 299 327 260 360 323 307 300 272 279 275 232 172 4108
48 | 327_D2 492 747 803 868 950 1 046 1028 1095 1114 915 855 854 784 851 651 13 053
49 | 327_D3 139 188 260 219 252 255 260 352 259 268 243 183 212 243 163 3 496
50| 327_D4 1320 1848 1723 1508 1316 1267 1315 1355 1551 1299 1458 1424 1215 1107 583 20 289
51| 328 D1 151 739 355 183 172 179 155 359 351 295 268 271 215 163 112 3968
52| 328 D2 427 687 764 844 819 747 828 935 812 828 779 748 740 783 643 11 384
53| 328 D4 1622 2 160 2 075 1580 1379 1 387 1335 1375 1674 1 387 1723 1620 1344 1052 619 22 332
54| 430_D1 504 1004 963 800 911 912 975 936 939 847 864 912 911 872 535 12 885
55| 430_D2 399 675 800 812 735 843 856 940 867 892 912 779 796 851 639 11 796
56 | 430_D4 1451 1643 1619 1236 1219 1136 1372 1268 1224 1176 1 396 1347 1247 1015 704 19 053
SUMA 49952 70400, 71587 66 610] 63648 64276 64547 65786] 66382 62849 59846 61766 60731 59907 45775 934 062
Zrédio: opracowanie wiasne.
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Tabela 5-3 Godzinowa liczba pojazdéw w wybranych punktach dla centrum Krakowa dla godzin 6:00 - 21:00 w dniu roboczym czwartek 04.12.2014r. - wyniki symulacji kompu-
terowych.

Liczba pojazdéw [poj./h]
Nazwa
LP. | yetektoral 6:00- | 7:00- | 8:00- | 9:00- | 10:00- | 11:00- | 12:00- | 13:00- | 14:00- | 15:00- | 16:00- | 17:00- | 18:00- | 19:00- | 20:00- | SUMA
7:00 8:00 9:00 | 10:00 | 11:00 | 12:00 | 13:00 | 14:.00 | 15:00 | 16:00 | 17:00 | 18:00 | 19:00 | 20:00 | 21:00

1 | 101_D2 1226| 1921| 1874/ 1746 1593 1692 1597| 1701 1692 1446 1319 1362 1369 1448 1171 23 157
2 | 101 D4| 1136 1404/ 1538 1578 1580 1536| 1499 1432 1480 1452 1433 1393 1377 1483 1242 21 563
3 | 102_D1 525 499 442 456 467 363 381 471 369 374 304 354 434 558 438 6 435
4 | 102_D2| 1222 1931 1905/ 1766/ 1597 1713 1622 1713 1712 1465 1375 1414 1438 1499 1177 23 549
5 | 102_D3 197 384 415 443 346 498 492 481 522 531 510 512 450 422 276 6 479
6 | 102 D4 932| 1217 1232 1269 1198/ 1231 1224/ 1173 1162 1063 1150 1156 1180 1173 1093 17 453
7 | 103 _D2 118 203 206 204 207 265 264 282 266 266 265 227 254 272 156 3455
8 | 103.D3| 1229 1681 1643 1679 1585 1703 1707| 1645 1592 1436 1415 1531 1587 1610 1440 23 483
9 | 104_D1 1399 2177 2112 2014 2005 1987 1887 1975 1921 1746 1737 1709 1722 1888 1347 27 626
10 | 104_D2 72 175 212 198 236 242 226 223 242 256 215 188 231 206 119 3041
11 | 104_D3 1146| 1544/ 1606/ 1631 1655 1730 1622 1690 1608 1365 1294 1438 1458 1728 1325 22 840
12 | 104_D4 253 384 276 368 377 389 399 334 351 454 490 421 436 328 291 5551
13 | 105_D1 1163 1691 1581 1615 1633 1609 1545 1535 1544/ 1326 1263 1299 1452 1517 1136 21 909
14 | 105_D2 99 140 108 211 249 275 152 136 194 171 117 120 123 265 123 2483
15 | 105_D3 1167| 1821| 1840 1861 1830 1816 1819 1879 1815 1637 1501 1636 1697 1748 1411 25 478
16 | 106 D1| 1023 1606 1424 1583 1559 1486 1476 1344 1458/ 1341 1295 1277 1421 1407 1079 20 779
17 | 106_D3 1530 2083 2150 1988 1888 1963 1967] 2002 2053 1875 1724/ 1860 1881 1952 1499 28 415
18 | 107_D1| 1298 1910 1895 1852 1850 1692 1798 1614 1775 1714/ 1756 1622 1834 1757| 1459 25 826
19 | 107_D3 1700 2097 2202 2042 1960] 2011| 1993 2015 2127 1746 1643 1795 1966 1871 1535 28 703
20| 108 D1| 1312 2272 2153 2135/ 1993 1668 1867| 1754 1900 1796 1908 1724 1810 2182 1712 28 186
21| 108 _D3 1871| 2240 2206| 2191 2164/ 2154/ 2170 2227 2176 1858 1763 1892 2104 2020 1679 30 715
22 | 108 D4 34 111 46 42 59 69 69 102 109 139 117 63 79 105 65 1209
23| 109_D2 258 520 578 536 566 564 576 564 609 606 562 587 603 473 410 8012
24| 109 D3| 2012 2277 2263 2278 2190 2201| 2333 2184/ 2206/ 1960 1902 1955 2334 2113 1871 32079
25 | 109 _D4 236 568 587 618 584 540 500 503 522 553 546 536 422 520 287 7522
26| 110 D1| 1381 2033 2142 2111| 2147 2031 2177| 2010] 2287 2215 2324 2347 2287 2268 1919 31679
27 | 110_D2 287 695 837 776 875 791 822 810 875 766 811 817 919 631 545 11 257
28| 110 D3| 1737 1869 1589 1671 1551 1595 1657| 1600] 1598 1455 1375 1452 1692 1681 1410 23932
29 | 110_D4 264 595 504 596 634 625 587 569 487 520 565 554 600 432 288 7 820
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30| 131 D1 1961 2730 2 645 2 406 2127 1938 1971 1808 1 888 1635 1410 1546 1603 1661 1270 28 599
31| 131 _D4 220 428 367 378 313 374 339 337 374 292 306 301 325 249 211 4 814
32| 132 D1 1864 2230 2197 2 066 1980 1831 1891 1772 1823 1643 1413 1550 1604 1659 1267 26 790
33| 191 D1 1 450 2103 2 037 2 127 2 015 1918 2 057 1 839 2194 2 022 2 048 2 149 2198 2181 1 898 30 236
34| 191_D3 1996 2294 2 259 2 285 2176 2190 2 344 2 197 2 200 1965 1904 1979 2 330 2 160 1 869 32 148
35| 191 D4 129 214 261 199 183 219 230 203 215 251 221 211 185 175 154 3050
36| 321 D1 1738 1598 1542 1784 1810 1618 1392 1491 1683 1557 1590 1650 1601 1623 1374 24 051
37| 321 _D2 986 1246 1264 1157 1182 1 260 1227 1135 1289 1 397 1295 1277 1051 977 742 17 485
38| 321_D3 1911 1388 1353 1742 1429 1670 1172 1246 1617 1373 1766 1 680 1317 1171 784 21 619
39| 321 D4 992 1341 1261 1076 1252 1097 1 364 1278 1292 1294 1244 1 336 1100 939 684 17 550
40 | 323 D1 97 113 158 127 100 148 136 111 185 156 116 139 114 80 57 1 837
41 | 324 _D4 447 865 891 967 877 891 861 714 825 882 908 865 891 864 481 12 229
42 | 325 D2 691 828 946 1 000 1 055 1152 930 988 1194 863 1035 1070 972 1045 756 14 525
43 | 325_D4 521 473 440 353 398 338 359 404 292 404 440 352 356 334 294 5 758
44 | 326_D2 481 568 596 499 639 572 587 507 541 495 612 615 586 495 431 8 224
45 | 326_D3 240 455 399 331 375 356 276 363 257 378 374 336 332 352 249 5073
46 | 326_D4 912 1120 1077 1 065 893 916 902 805 971 1013 1071 991 853 729 421 13 739
47 | 327_D1 141 369 323 353 361 238 347 313 316 282 295 274 277 234 153 4276
48 | 327_D2 408 526 738 807 766 829 866 939 834 765 742 788 745 734 620 11 107
49 | 327_D3 204 181 254 205 250 253 255 340 235 262 221 164 202 266 157 3449
50| 327_D4 1359 1759 1827 1581 1284 1315 1253 1321 1588 1282 1605 1542 1215 1107 514 20 552
51| 328 D1 121 515 255 188 152 153 126 217 212 259 240 215 181 176 103 3113
52| 328 _D2 440 517 831 852 791 840 880 960 900 778 810 834 788 807 644 11 672
53| 328 D4 1542 2070 1 965 1 580 1332 1393 1 296 1 332 1 640 1319 1716 1648 1 308 1 095 525 21 761
54| 430_D1 524 1004 897 802 899 819 938 785 928 846 873 1 005 913 881 590 12 704
55| 430_D2 431 827 807 874 745 830 868 923 869 829 862 791 866 886 681 12 089
56 | 430_D4 1379 1674 1598 1255 1182 1175 1352 1 256 1192 1172 1332 1328 1276 1145 784 19 100
SUMA 50012] 67484 66754 65517| 63144 62772 62647 61552 64206 58946 59 128 59877 60349 59582 46216 908 186
Zrédio: opracowanie wiasne.
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Tabela 5-4 Wskaniki GEH dla symulacji mikroskopowych dla poszczegélnych detektoréw i godzin.

Nazwa Godzina GEH <=5
detektora 7:00 8:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 1700 18[00 19:00 2(|):00 21L:0G¢ |ilBo udziat
101_D2 4,32 7,06 6,24 3,65 3,26 2,61 4,17 3,40 2,33 3,04 3,26 3,31 4,51 4,32 4,71 13 86,7%
101_D4 2,19 5,38 5,44 4,19 2,50 3,71 4,08 5,75 4,89 4,16 4,11 5,60 3,53 3,63 0,31] 11 73,3%
102_D1 0,97 3,49 1,72 2,19 0,09 6,51 6,02 4,34 4,75 1,37 5,12 7,42 4,29 2,19 2,01] 11 73,3%
102_D2 3,31 0,43 0,81 3,20 4,93 3,58 2,09 1,19 2,60 2,39 1,10 0,37 0,58 1,57 3,81] 15 100,0%
102_D3 1,46 2,75 4,13 3,72 3,43 5,58 3,03 3,12 3,60 1,32 0,31 0,22 0,19 2,93 0,67] 14 93,3%
102_D4 3,75 5,70 7,43 5,20 4,91 5,32 4,38 6,06 6,14 6,73 4,26 6,91 3,32 577 0,96] 6 40,0%
103_D2 3,49 1,59 2,08 2,22 2,72 0,37 0,12 0,65 3,43 1,62 4,37 6,01 0,93 2,72 1,48] 14 93,3%
103_D3 0,17 4,31 0,17 1,90 3,81 0,85 2,86 2,81 3,38 2,22 3,90 2,23 4,57 2,92 3,20] 15 100,0%
104_D1 2,72 0,97 1,23 3,50 5,10 5,22 2,93 2,12 2,45 3,82 5,33 3,08 2,32 2,93 0,77) 12 80,0%
104_D2 2,96 0,23 1,12 2,53 5,17 4,64 3,01 1,94 0,45 1,17 5,69 2,57 1,69 5,18 0,94] 12 80,0%
104_D3 1,31 1,83 1,49 2,26 5,10 4,47 3,35 6,03 4,83 3,07 2,46 2,09 3,48 5,86 3,81 12 80,0%
104_D4 0,38 3,89 14,73 8,62 6,53 6,32 5,12 5,72 6,06 3,34 3,73 4,78 2,42 4,17 1,60] 8 53,3%
105_D1 1,48 5,43 7,51 4,10 1,50 1,04 3,17 5,26 4,50 3,85 2,98 3,86 2,02 1,70 3,30] 12 80,0%
105_D2 1,68 3,55 0,49 7,07 10,37 11,98 3,20 3,12 8,14 5,43 1,83 4,33 3,62 13,14 3,41 9 60,0%
105_D3 2,44 0,86 3,32 1,74 0,74 1,53 0,63 1,60 1,86 2,51 1,43 1,93 1,06 1,54 0,53] 15 100,0%
106_D1 3,73 4,65 10,81 1,79 0,63 2,10 1,37 8,10 3,63 3,21 2,75 3,44 1,24 3,72 3,47 13 86,7%
106_D3 1,92 0,50 0,62 2,70 2,00 1,68 1,74 2,75 1,64 3,66 0,96 2,02 2,86 2,10 0,771 15 100,0%
107_D1 0,58 4,50 7,23 3,80 2,34 6,32 3,38 10,45 6,66 5,85 2,03 6,03 2,89 3,60 0,73] 9 60,0%
107_D3 3,65 3,68 1,82 5,14 4,23 4,35 3,36 5,74 2,90 10,98 6,56 8,21 6,08 4,79 3,03] 9 60,0%
108_D1 5,30 2,05 8,07 2,41 3,47 9,91 6,64 11,55 7,73 7,93 4,72 8,36 7,19 2,66 1,18 6 40,0%
108_D3 1,26 1,43 0,79 1,36 2,64 2,82 3,79 2,36 4,66 0,28 4,73 3,11 2,50 1,91 2,83] 15 100,0%
108_D4 2,06 6,41 2,67 2,90 1,84 0,00 3,37 0,59 2,18 1,16 0,18 1,33 0,77 3,05 0,63] 14 93,3%
109 D2 3,00 0,04 1,76 0,04 1,80 0,13 0,33 0,50 0,00 2,53 2,94 4,42 1,15 0,59 1,41] 15 100,0%
109 D3 1,82 0,99 1,87 3,33 4,53 3,28 5,43 1,77 4,00 1,18 7,79 6,55 7,26 3,44 6,78] 10 66,7%
109 _D4 0,07 0,00 0,08 0,53 0,50 0,51 1,15 0,80 1,02 0,60 1,13 0,83 0,20 3,37 0,18] 15 100,0%
110 D1 0,83 4,96 9,37 5,12 5,37 8,19 6,64 9,92 6,84 8,96 6,44 4,10 3,95 6,22 3,14] 5 33,3%
110_D2 3,61 1,38 1,72 2,31 2,73 2,55 3,23 1,50 1,26 0,72 1,42 0,99 4,91 1,45 3,15] 15 100,0%
110 D3 0,05 0,46 1,74 1,76 0,61 2,41 3,39 1,97 1,12 2,48 2,50 0,87 2,17 1,43 1,42 15 100,0%
110_D4 0,00 1,21 4,37 1,13 0,52 0,68 0,04 2,45 3,69 4,75 3,06 4,73 0,89 0,57 1,16] 15 100,0%
131_D1 0,75 0,19 0,68 2,75 1,51 1,73 0,00 1,77 0,53 1,54 2,00 3,92 2,73 0,64 0,53] 15 100,0%
131_D4 0,54 0,10 2,33 0,56 1,28 0,05 2,32 3,53 1,02 3,40 2,11 1,30 0,28 0,19 1,85] 15 100,0%
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Nazwa Godzina GEH <=5
detektora 7:00 8:00 9:00 10:00 11:000 12:00 13:00 14:0p 1540 16:00 1700 1800 19:00 20:00  2JL:0G¢ |ile6 udziat
132_D1 0,83 3,70 2,53 0,96 1,29 0,09 2,80 1,34 1,73 2,76 1,31 0,25 0,07 1,79 1,82 15 100,0%
191 D1 0,84 3,72 7,34 3,22 4,20 8,19 3,69| 11,74 3,70 5,00 2,20 1,48 0,30 4,31 0,73] 12 80,0%
191 D3 1,60 2,43 2,47 2,27 2,25 2,97 1,03 4,54 2,52 2,05 2,75 2,37 1,02 1,03 1,75 15 100,0%
191_D4 2,41 1,26 4,02 0,43 0,22 1,60 0,40 0,49 0,34 0,44 0,07 1,48 1,98 2,45 4,11] 15 100,0%
321 D1 5,63 0,15 6,31 1,34 1,24 2,06 4,68 1,99 2,07 0,56 3,54 2,37 2,80 2,80 6,87 12 80,0%
321_D2 1,42 3,46 3,38 2,03 0,41 0,94 1,50 0,97 2,14 1,04 0,33 0,20 0,37 0,84 0,55| 15 100,0%
321_D3 1,48 6,97 12,74 0,91 2,24 1,38 11,17 11,06 0,52| 10,42 0,52 2,66 0,28 0,94 0,29] 10 66,7%
321_DA4 2,49 2,73 3,05 4,71 7,26 4,56 5,28 5,77 6,77 3,39 2,92 5,10 3,72 5,14 1,12 9 60,0%
323 D1 3,19 3,92 3,68 1,37 2,56 0,00 5,39 2,31 2,87 0,73 1,14 0,95 1,76 3,58 2,44 14 93,3%
324 _D4 13,34 1,13 2,88 0,03 2,41 0,95 1,01 3,09 3,18 0,78 0,57 0,07 1,08 0,75 2,61] 14 93,3%
325_D2 1,05 6,32 6,01 3,45 2,77 1,28 4,61 2,25 3,64 3,60 1,84 1,36 2,14 0,43 0,25| 13 86,7%
325_D4 8,72 1,40 0,24 6,00 4,28 4,36 6,22 1,75 4,39 3,02 1,01 4,61 3,83 6,51 2,58] 11 73,3%
326_D2 0,14 4,33 2,67 3,61 2,66 0,33 3,08 0,72 0,81 2,28 1,69 0,80 0,25 0,40 1,32 15 100,0%
326_D3 1,26 2,26 0,35 1,80 1,85 0,91 0,30 0,88 0,82 0,26 2,68 0,05 0,00 2,20 0,90] 15 100,0%
326_D4 1,15 1,73 2,04 3,95 0,71 1,20 1,55 2,82 1,17 1,09 3,77 3,39 3,86 2,81 1,30 15 100,0%
327_D1 0,77 3,60 3,26 2,99 1,83 1,39 0,69 0,56 0,51 1,06 1,37 0,30 0,12 0,13 1,49] 15 100,0%
327_D2 3,96 8,76 2,34 2,11 6,28 7,09 5,26 4,89 8,97 5,18 4,00 2,30 1,41 4,16 1231 9 60,0%
327_D3 4,96 0,52 0,37 0,96 0,13 0,13 0,31 0,65 1,53 0,37 1,44 1,44 0,70 1,44 0,47] 15 100,0%
327_D4 1,07 2,10 2,47 1,86 0,89 1,34 1,73 0,93 0,93 0,47 3,76 3,06 0,00 0,00 2,95] 15 100,0%
328 D1 2,57 8,95 5,73 0,37 1,57 2,02 2,45 8,37 8,28 2,16 1,76 3,59 2,42 1,00 0,87] 11 73,3%
328_D2 0,62 6,93 2,37 0,27 0,99 3,30 1,78 0,81 3,01 1,76 1,10 3,06 1,74 0,85 0,04] 14 93,3%
328_D4 2,01 1,96 2,45 0,00 1,28 0,16 1,08 1,17 0,84 1,85 0,17 0,69 0,99 1,31 3,93] 15 100,0%
430_D1 0,88 0,00 2,16 0,07 0,40 3,16 1,20 5,15 0,36 0,03 0,31 3,00 0,07 0,30 2,32] 14 93,3%
430_D2 1,57 5,55 0,25 2,14 0,37 0,45 0,41 0,56 0,07 2,15 1,68 0,43 2,43 1,19 1,63] 14 93,3%
430_D4 191 0,76 0,52 0,54 1,07 1,15 0,54 0,34 0,92 0,12 1,73 0,52 0,82 3,96 2,93] 15 100,0%
GEH ilos¢ 52 45 42 50 48 45 46 41 47 48 50 47 53 49 % Ogoétem
<=5 u;/zoia} 92,86% | 80,36%| 75,00%| 89,29% | 85,71% | 80,36%| 82,14%| 73,21% | 83,93% | 85,71% | 89,29% | 83,93% | 94,64% | 87,50% | 96,43% 85,36%

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Wynikiem przeprowadzonych symulacji jest charakterystyka ruchu drogowegoo-
wanego obszaru wytanapoprzez czas przejazdu. Czas przejazdu przez poszczegoln-
ki drogowe zostat opisany prze dwie wadiogrednp i odchylenie standarwe. Wartogi te
zostaty obliczone przez symulator na podstawie czaséw poruszarwszystkich symuo-
wanych pojazdé w modelu, ktére pokonaly dany konkretny odci w danym interwale
czasowym. Przyfo jednogodzinny interwal generowania statystyki symulowanego r
Odnoszc to do rzeczywistai oznaczatoby to,e zostatby zmierzony czas przejazdudeyo
Z pojazdoéw th wszystkich odcinkéw sieci drogowej w danym zisie dnia. Wysipujace tu
odchylenieod warto€i przecetnej oznaczaze w danej chwili, konkretny odcinek drogi ne
by¢ pokonany w réaym czasie. Jest to doficzywiste zjawisko, poniewekazdy z kierug-
cych pojazdami dostosowuje s\a predkosé poruszania zgodnie vetasnymi personalnyn
cechami oraz dopasowuje do warunkéw ruchow

W modelu sieci znajduje 546 odcinkow drogowych i do kdego przypisano cza:
przejazdu dla kalej godziny w cigu dnia (5 godzin), co sumarycznie daje 8190 dan
opisanych przezredni czas przejazdu oraz odchylenie standardowe od tej siagoddnia
dla érednich czaséw przyjazdu catej populacji danych to 0,4 minuty, odchylenie standi
wynosi 0,74 minuty, a warianc 0,55. Zmienné& danych mowna rownie przedstawd przy
pomocy wspotczynnika zmienng$ ktory wyraza stosunek odchylenia standardowego
warto&i sredniej. Dla 54,4% wszystkich danych wspotczynnik zmieonst mniejszy ni
1; dla ponad 89% wskaik ter jest mniejszy i 2. Oznacza toze wahania wartasi czasu
przejazdu, jakie wyspuja na wikkszogi odcinkach drogowych sieci jest mniejsza ocu-
krotnogi warto&i przecetnej. Zalenosé ta przedstawiono nrysunku 5., gdzie zaprezento-
wano funkcg gestasci wspotczynnika zmiennas.
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Rysunek 5.9Funkcja gestosci wspoétczynnika zmienndci uzyskanych danycl

Zrédio: opracowanie wiasne.

Dodatkowo narysunku 5.1 przedstawion@rzyktadowg charakterystykezmiany czasi
przejazdu, jakauzyskano w wyniku symulacji mikroskopowej dla odcinka ulicy Lubico-
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jazd do Ronda Mogilskiego). Na wykresie zaprezentowano wasteétng czasu przejazd
oraz odchylenie standardowe od tej weci.
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------- - Odchylenie strnda 'dowr
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Godzina w ciagu dnia

Rysunek 5.10Wykres sredniego czasu przejazdu wraz z odchyleniem standardowym w zafesci od godziny
dnia

Zr6dio: opracowanie wiasne.

5.2 CHARAKTERYSTYKA PROBLEMU R-SPPNAJKROTSZEJ SCIEZKI ODPORNEJ
NA WAH ANIA PARAMETROW

5.2.17BIOR DANYCH TESTOWYC H

W oparciu o giéwne zaienie, jakim jest integracja modelu odpornego problemu rt-
szej sciezki z problemem wyznaczania tras pojazc z elastycznymioknami czasowyn,
istotne jest zbadanie charakterystyki oragteczno€i modelu(RCsp). W tym celu dokoa-
no analizy na trzech zbiorach dany

= Zbiory losowo wygenerowan- nazwy przypadkow: R-100, B25, F-400, R-625,
R-900 oraz R-1225,

= Krakow (centrum) +zeczywista sieci drogowa z czasami przejazdu wygera-
nych przez symulator ruchu drogowe

» Krakow -duza rzeczywista stedrogowa z losowymi czasami przejazdu zajemi
od diugogi odcinka i dopuszczalnej gutkosci.

Pierwszezbiory zostaty stworzone 'petni losowo, przy zat@niach: ksztalt sieci to tz\
uktad manhattéaski, gdzie dane o oczekiwanym czasirzejazdu zostaly wygenerowa
zrozktadu jednostajnego dla zakre[1,5] min. Wartos¢ odchyléd czasow przejazdu uso-
no, jako losowo zalae od wartoéi oczekiwanej czasu przejazdu z zakr[100%, 200%].
Drugi zbior danych zostat stworzony w oparciu o zatia przedstawione \poprzednim
podrozdziale Zbior ten jest modelem rzeczywistej sieci drogowej centrum miasta Krakc
dane ruchowe zostaty wygenerowane przy pomocy symulatora AIMSUN 8. Przeprow
symulacje zostaty skalibrowane z rzeczywistym pomiarem przekrojo- osiggnieto sredni
zgodnosémodelu na poziomiR? = 87,67%, a wskanik GEH uzyskano mniejszy od 5 ¢
85,36% przypadkowco swiadczy o statystycznej zgodrpémodell. Ostatni zbiér danycto
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model aglomeraciji krakowskiej, zaprezentowany w pfd84] W zwiagzku z brakiem moz
liwosci pozyskania danych dotygzych rzeczywistych czaséw przejazdow na poszczegol-
nych odcinkach, dane te zostalty wygenerowane przy eataeh: oczekiwany czas przejazdu
zostat obliczony, jako stosunek rzeczywiste] dhugasdcinka do dopuszczalnejeplkosci.
Odchylenie od wartad oczekiwanej zostato losowo wybrane z rozktadungstajnego zakre-

Su [20%, 70%] czasu oczekiwanego. Zbior niepewcioslla powyszych zbioréw danych
zostat opisany przez warto&@czekiwangoraz odchylenie standardowe zgodnie z modelem
(MIPy). Model zostat zapisany wayku MATLAB przy uzyciu bezptatnego zestawu ngiz

dzi ROME 1.0.9, ktory umdiwia m.in. konwers} i eksport modeli matematycznych do ze-
wnetrznych nargdzi optymlizacyjnych. Proces optymalizacji zostakagany przez specjali-
styczne oprogramowanie CPLEX 12.5, ktérego dziatanie jest oparte na algorytmie podziatu i
ograniczé (ang. Branch and Bound).

5.2.2UZYTECZNO SC MODELU

Pierwsze badanie miato na celu sprawdzenie, jakisfesini czas optymalizacji danego
przypadku w zalenosci od wielko&i analizowanej sieci. Wyniki przedstawiono w tatieh
oraz na rysunku 5.11, gdzie przedstawiono czas ollidizelosowo wybranej pary punktéw
w analizowanej sieci. Dane w tabeli oznaczone gwiaxeazuy, ze algorytm nie odnalazt
rozwigzania optymalnego, a prazakonczyt przez osgniccie kryterium stopu, jakim byt
czas obliczé rowny 60 [sek.].

Cechgcharakterystycznproblemow typu NP-trudny jest wyktadniczy wzrosasa obli-
czer w stosunku do wielkad grafu. Dodatkow wilasnogiag takich modeli jest mdiwosé
wskazania punktu granicznego, po przekroczeniu, ktérego czas optymalizaigizonaczco
i jest on nieakceptowany. W analizowanym przypadkytacznos¢modelu(RCipp), W za-
stosowaniu do dalszych analiz problematyki VRPzmaowskazé na ok. 500 wierzchotkdw
grafu. Dla takiej liczby punktow w grafie, czas optymalizacji wynosi pgnil sekundy.
Szybkos¢ uzyskania rozwizania jest istotna, z uwagi na fakt wykorzystywamadelu do
obliczania najkrotszych pgdzen pomidzy wszystkimi parami klientow.

Tabela 5-5. Czas oblicagw zaleznosci od rozmiaru sieci oraz od parametru kontroli poziomu konserwatyzmu.

Czas obliczé [sek.]
Liczba . .
Przypadek  wierzchol-  SCZP3 | psg pseoig pSPopp [P=30 [SP=40 =50 =60 rP=70 r=go| >
. tukéw nia
kéw

R-100 100 360 011 012 012 011 011 011 011 011  0|110,11
R-220 225 840 016 039 038 025 023 020 018 018  0[1%9,23
R-400 400 1520 | 035 049 124 069 044 041 061 041 04,53
R-625 625 2400 | 069 1,73 892 322 194 143 107 09  olow,06
R-900 900 3780 | 136 285 7,06 1241 633 12,16 271 254  30%.86
R-1225 1225 4760 | 234 583 60,90+ 60,97* 6094* 2157 6095 12,67 9he7,71
Krakow 250 546 018 018 018 018 019 017 018 018 017,18

(centrum)
Krakéw 2101 5004 | 873 12,06 11,95 11,82 13,81 13,04 1362 1414 11,0217

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 5.118redni czas optymalizacji modelu(RCspp) W zaleznosci od wielkosci sieci.

Zrédio: opracowanie wiasne.

5.2.3WPLYW PARAMETRU KONSERWATYZMU NA ROZWI AZANIE W MODELU (RC$pp)

W tabeli 5-5 przedstawiono rowriealeznos¢ czasu optymalizacji od wartcisparametru
poziomu konserwatyzmu™". Wartosé tego parametru wplywa na czas obligzgdnak
wptyw ten jest do pewnej wartois Granica ta jest wyznaczona przez moment geizejmo-
delu (RC%pp) w model optymalizacji typu min-max. Sytuadj moze wyjani¢ kolejny rysu-
nek 5.12, ktéry przedstawia zmiamarto<i funkcji celu w zalénosci od warto€i 7°°. Wy-
kres jest sposgdzony dla wygenerowanych zbiorow losowych. Przy edpdnio duym po-
ziomie warto€i 7°F algorytm optymalizacyjny poszukuje rozmania, ktére by spetniato
warunki modelu dla petnego zakresu zmiemn@arametrow czasu przejazd@S?. Granica
przeksztatcenia siw poszukiwanie rozvgzania typu najlepszy z najgorszych, jest indywidu-
ana dla kadego przypadku. Jednak m@jna uwadze ograniczenia (4.35) modelu naoz

wywnioskowd, ze jest ona oki&ona przez liczbagtukOw wystpujacych w rozwizaniu
(w sciezce).

o 1,1
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=]
2 s w
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S —038 Dl d
; E ’ ,f// = = = R-400

o 0,7 - .
g © £ - = R-625
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= ) am= + R-900
©
£
s 05 — . =R-1225
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Parametr 'SP [-]

Rysunek 5.12. Zalgno$¢ wartosci funkcji celu modelu (RC3pp) od parametru I*°.

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Wzrost wartgci funkcji celu jest spowodowany uwzghieniem moliwych odchytek od
warto&i oczekiwanej i jak juzo wspomniano wczeiej, w literaturze przedmiotu wzrost ten
nazywa sie "cengiodpornienia”. W takiej formul&ciezka odporna cgto charakteryzuje @i
wydtuzeniem dtugogi trasy, w celu zmniejszenia ryzyka pojawienia Bieoczekiwanych
odchytek w czasie jazdy. Rezultat ten jest dimdéiicyjny i mocno nawgzujacy do rzeczywi-
stosci, poniewa w ruchu miejskim cgsto dochodzi do sytuacjte optaca si wybrat troche
diuzsz trag, a szybsz, niz krotka i modiwie diuzszy czasowo, gdzie istnieje wysokie ryzy-
ko, z2 mog@ wysfpi¢ nagte zmiany parametrow ruchu.

5.2.4WPLYW WAGI FUNKCJI KRYTERIALNEJ NA ROZWI AZANIE W MODELU (RC$pp)

W modelu (RCSp) wyskpuje jeszcze jeden parametr, ktorego wartogze istotnie
wpltywaé na proces optymalizacji. Jest nim wagd’, czyli kryterium castkowego w funkciji
celu. Ustalenie jego wartokw gtownej mierze zaly od decydenta, czy iepolityki trans-
portowej danej firmy, jednakwiadomosc¢jak on wptywa na rozwgzanie jest kluczowa. Ry-
sunek 5.13 przedstawia miangznormalizowanych kryteriow gstkowych w zalenosci od
wartogi wagi wS” w funkgcji kryterialnej (4.29). Analiza zostata wykonana dla losowej pary
wierzchotkéw grafu dla przypadku Krakow (centrum) przy poziomie konserwatyzmu
sf = 10.
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~~~~~~ Znormalizowany czas [-] === Znormalizaowany dystans [-] Suma []

Rysunek 5.13. Zmiennéé znormalizowanych kryteriow czastkowych modelu(RCEpp)w zaleznosci od wagiws?.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Rozbienos¢ wartoLi czgstkowych kryteriow jest doséczywistym wnioskiem. Im waga
wSP jest wiksza, tym algorytm optymalizacyjny jest bardziejarkihkowany na odnalezienie
sciezki o najmniejszym czasie jazdy. Dla wartogranicznych mode{RCs,p) Staje st jed-
nokryterialny, czyli:wS? = 0 - minimalizacja dystansuy>? = 1 - minimalizacja czasu jaz-
dy. Drugi wniosek, jaki maia zaobserwowa jesli dlugosc¢ sciezki maleje, to czas realizacji
sciezki wzrasta. Skokowa zmienno$¢artoLi funkcji celu oznacza zmiargrzebiegusciezki
pomigdzy punktami{org,des}. W tych punktach nagbuje odnalezienie innejciezki -
w analizowanym przypadku naptto to 6 razy. Jak mina zauway¢ "skionnos¢ do czst-
szej zmiany przebiegdciezki dla analizowanego przyktadu ngstije dlaws? > 0,7. Dla
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innych przypadkéw granica ta waha si zakresiew*? € [0,5; 0,8]. Efekt ten jest wynikiem
wprowadzenia niepewiol w czasie przejazdu oraz faktie dystans pomdzy wierzchot-
kami jest niezmienny. Dla mniejszych wartbkryterium dystansu jest domimgg i odnale-
zione rozwjzania, charakteryzglisic najmniejsz dtugo<ia.

Charakterystyka ta mezby pierwszym wskazaniem przydatmosstosowania modeli
odpornych w wyznaczaniu tras pojazdomsliJéirma transportowa jest ukierunkowang
w duzej mierze na pracprzewozow, wyrazong przez liczb¢pokonanych tonokilometrow,
stosowanie modeli z niepewnymi czasami przejazdowemoe mi€ sensu. Ji jednak dla
danej firmy wany jest rbwnie czas operacyjny, ktory istotnie wptywa na obstiutientow i
czas pracy kierowcdéw oraz poziom emisji spalin, stosowanie modeli niepewnyehbwoz
interesyjce. Jak wspomniano, to weémeej, z przeprowadzonego wywiadu z firmami trans-
portowymi wynika,ze czas przejazdu jest waejszy ni dystans w stosunku odpowiednio:
0,75/0,25. Swiadczy to, wéc 0 mazliwosci wykorzystania modeli odpornych w rzeczywisto-
$Ci.

5.2.5POZYTYWNE | NEGATYWNE ASPEKTY STOSOWANIA ROZWI AZAN MODELU (RC$pp)

Ostatng analiz, jaka wykonano to sprawdzenie, jakie pozytywne i negagvefekty
moze przynié¢ uwzgkdnianie niepewnad przy wyznaczanigciezek w miegcie. W tym celu
wykonano analig na rzeczywistej sieci drogowej centrum miasta Kre&koDane ruchowe
uzyskano jak w poprzednich analizach. Dla 20 losowo wybranych wierzchotkéw grafu obli-
czono wszystkie mdive kombinacje pajczer, w sumie 380 wariantow. Do obliczenia pot
czen miedzy nimi wykorzystano modelRCSp) z poziomem konserwatyzmii>t = 0, czyli
wersje deterministyczngrazI™>* = 10, czyli wersg odpornana wahania parametréw. Zbi6r
zmienno<i zdefiniowano, jako przedziat olteny przez wartosérednyg czasu przejazdu
w catym dniu i przez odchylenie od tej wabdfrzyjete, jako maksymalna warto&zasu
przejazdu dla godzin 15:00 - 18:00. Dla Krakowa godzinytets;samiane ze szczytem ko-
munikacyjnym popotudniowym. W analizie prz{p wersje deterministyczngako punkt
odniesienia - parametrami modelu bggdni czas przejazdu wagu danego dnia.

W zwigzku z tym,ze ruch miejski jest dynamiczny i trudny do przewitizeoraz plano-
wanie przebiegdciezek/tras odbywa giw oparciu o prognozy, obliczono dwa warianty po-
rownawcze. W pierwszym wariancie sprawdzono, jaki bytby késetki deterministycznej
i odpornej gdyby wysgpity zatozone odchylenia od wartogsredniej. Mazna to poréwnéado
sytuacji, gdy prognoza czasu przejazdu sprawdzitabywsstu procentach z rzeczywistymi
parametrami ruchowymi. Drugi wariant to porownanie koszioezek, gdyby zatoane war-
tosci waha warto&i czasu przejazdu bytyby mde od wartogi zrealizowanych w rzeczywi-
stosci. Jest to sytuacja, gdy wartbprognozy odbiegajod rzeczywistych warta$ parame-
trow. Romice pomé¢dzy warto€ia zalozong, a zrealizowango wartos¢ wygenerowana z
przedziatu:[0,5; 1,5] warto&i odchylenia odredniej. Wagew funkcji celu przygto zgodnie
z pozyskanymi informacjami od firmy transportowej, czy’” = 0,75. Dla obu wersji obli-
czono rownie jak zmienita s} diugoscsciezki.

W tabeli 5-6 przedstawiono wyniki analizy. Redukcja zostata wyznaczona w odniesieniu
do wersji deterministycznej, zgodnie z zalegia:
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RED = IRET=TROB 1o (5.2)

Fper

Gdzie:

RED - redukcja kosztu w odniesieniu do wersji deterstyiznej. Ujemna wartosézna-
cza zwkkszenie kosztow przez rozygzanie odporne na wahania.

Fper - koszt ciezki dla wersji deterministycznej (czas lub dystans),

Frop - koszt ciezki dla wersji odpornej (czas lub dystans).

Tabela 5-6. Pozytywne i negatywne aspekty stosowarfiRCspp) W odniesieniu do deterministycznego modelu
(SPP) dla czasu trwania oraz dtugéci sciezki.

Czas
Redukcja [%] Wariant 1 Wariant 2

llos¢ | Min. | Sredni| Maks.| 1los¢ | Min. | Sredni| Maks.| llos¢ | Min. | Sredni| Maks.

Dystans

Pozytywna 66 0,77 9,40 37,31 57 0,00 11,98 54,5 21 078 1/95 4.03

Negatywna 6 -5,08| -4,39| -3,92 16 20,13 -804 -0.M4 51 -1889 -6/55  -0,63
Neutralna 308 0,00/ 0,00 0,00 307 0,0 0,0 0,do 308 0loo 0/00 d,00
Srednia 8,25 Srednia 7,59 Srednia -4,07

Zrédio: opracowanie wiasne.

Uwzglednienie mofiwosci zmiany czasu przejazdu przy planowastiezek pozytywnie
wptywa na uzyskane rozwdanie. Wprawdzie dla wkszo<i przypadkdéw rozwgzanie nie
zmienito sk jednak prawie, co pia sciezka deterministyczna okazatae gjorsza ni wersja
odporna na wahania. Co ¢eej moziwa do uzyskanigrednia redukcja czasu w "Wariancie
1" to 8,25%, a maksymalna 37,31%. W zaledwie 6 przypadkachgoamwe odporne okazato
Sie gorsze od deterministycznego, jednak straty czasnngejsze, bo maksymalnie wyniosty
nieco ponad 5%. W "Wariancie 2" moge zyski czasu rosnagvraz ze wzrostem ryzyka,
o czym$wiadczy potencjalna redukcja czasu. Dla obu wariantodiwe zyski czasu trwa-
nia $ciezki sa uzyskiwane kosztem pokonanego dystaSsednio, co trzecigciezka wykazu-
jaca pozytywnaredukcy czasu, charakteryzujegsijemngredukcy dystansu. Rezultat ten jest
podobny do poprzednich wnioskéw, czyli wyb€riezki o potencjalnie mniejszym czasie
przejazdu jest obarczone zkszeniem pokonanego dystansu. Jedeaggdsumowudc moz
liwe do uzyskania zyski czasu trwan@ezek s wicksze nk mazliwe do poniesienia kosz-
tow zwigzanych z diugeria trasy. Wniosek ten jest dodstotny z punktu widzenia firm, dla
ktorych jakos¢wykonywanych ustug transportowych jestama. Uwzgédnianie niepewnad
parametrow ruchu przy wyznaczaniciezek/tras moe zwikszy¢ efektywnoséwiasciwego
Czasu rozpoggia obstugi transportowe.

Przy wyznaczaniudciezek w warunkach miejskich stosowanie modeli niepewnyzy-
nosi pozytywne efekty. Bigc pod uwagegatoznie,ze wyznaczenie odpornych najkrétszych
sciezek jest podstaww problematyce wyznaczania tras pojazdom, maoprzypuszcza ze
potencjalne zyski magby¢, na co najmniej podobnym poziomie. Przypuszczemiavtdal-
szej czsci pracy, jest tegdo zweryfikowania.
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5.3 ANALIZA PARAMETROW MODELI (nVRP1) ORAZ (nVRP2)

5.3.1WPLYW WAGI KRYTERIOW NA ROZWI AZANIE MODELI (nVRP1) ORAZ (nVRP2)

Przed przysipieniem do analizy podgjia integracji probleméw R-SPP i VRP-STW,
zbadano wptyw wartad wag kryteriow czstkowych), i Q, na rozwjzanie. Badanie wyko-
nano na danych odnagzch s¢ do rzeczywistej sieci drogowej przedstawionej
w podrozdziale 5.1. Dla 20 klientéw okno czasowe obstugi, popyt,zpaedas obstugi oraz
umiejscowienie w sieci byto wygenerowane losowo z rozkladu normalnego. Wigikhp$§du
i poday przypisano do klientdw losowo z przedziatu [5;2@Q] PojemnosépojazdowQ =
1000 kg. Zatozono, & okna czasowe ® szerokosi 2 godziny, a elastyczne okna czasowe s
obustronnie szersze od statego okna czasowego o 30 min. Czas obstugiewalgaasiicach
od 5 do 10 min. Przyjo, ze potencjalne wartc§ wag mog by¢ wybrane
z dyskretyzowanego przedziajQ; 1] z krokiem0,1. W celu dokonania przeglu jak warto-
sci wag wptywaj na jakoscrozwigzania, obliczono wszystkie mioie wariacje podczas wy-
bierania 4 i 5 elementow ze dyskretyzowanego zbioru potencjalnych wiartag. Dla
pierwszej wersji modelu z ponad 14 tys. wariacji wybrano 266, a dla drugiej wersji modelu
z ponad 160 tys. wariacji wybrano 896, ktorych suma elementow w obu przypadkach data
wartos¢ rowng 1 (zgodnie z zal@niami 4.25 i 4.28).

Z uwagi na faktze liczba wag ze zbior; jest rowna cztery, a zbio, jest rowna
pic¢, analiza sprowadzagsdo zbadania cztero- ig@iowymiarowej przestrzeni, co wizualnie
nie jest moiwe do przedstawienia. Z tego powodu, analiggkonano korzystag z metody
porownywania parami wykorzystig wykresy punktowe. Wyniki analizy przedstawiagy-
sunek 5.14 oraz rysunek 5.15, gdzie na osiach pionowyetagogi poszczegoélnych kryte-
riow, a na osiach poziomych wartbfposzczegoélnych wag kryteriow.

Interpretugc rysunek 5.14 mava wychgna¢ wnioski (niektore doséntuicyjne):

1. Rozwaania kadego z kryteribw osobno (w formie jednokryterialngjpwadzi do
zwiekszania wartasi pozostatych kryteriow,

2. Przeszukiwanie przestrzeni roz®a mapgc na uwadze tylko kryterigiy RP, fVRP
lub rozwaanie ich z dugm poziomem wznosci moz prowadzt do uzyskiwania
rozwigzania o wysokim koszcie czasu i dystaruiadczy o tym dug rozprosze-
nie danych na wykresach: w pierwszym, drugim wierszu i w trzeciej, czwartej ko-
lumnie (dalej skrotowy zapis: wykresy {1,2} x {3,4}),

3. Pomimo zwgkszania wartasi wagi w,, na rzecz wagi, i odwrotnie, mopna za-
uwazy¢ trend zmniejszania wartos obu korespondagych funkcji kryterialnych
(wykresy: {1,2} x {1,2}). Istnieje znaczna korelacja pamzy czasem trwania tras,
a dlugogia tras - dla analizowanego przypadku wspoétczynnilemheinacji wy-
niést: R? = 68,61%.

4. Przeszukiwanie przestrzeni roza bez rozwaania kryteriowfy ®?, f/RP prowa-
dzi do rozwgzania, w ktorym obstuga klienta odizie poza wyznaczonym sztyw-
nym oknem czasowym (wykresy: {3,4} x {1,2}).
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Rysunek 5.14. Wykresy punktowe wartéci kryteribw czastkowych w zalenosci od wartosci wag kryteriéw dla
modelu (n"VRP1).

Zrédio: opracowanie wiasne.

Sposob doboru wag kryteriow zawsze jest subiektywne i jest zdeterminowane w gtéwnej

mierze przez wiedzdecydenta procesu planistycznegadSta podstawie informacji od firm
transportowych (rozdziat 4) olkdleno warto<i wag kryterow, ktére odpowiadatyby rzeczy-
wistemu procesowi decyzyjnemu. Dla modéwVRP1) przyjeto, ze elementami zbioru wag
kryteriow beda wartoci: Q3 = {0,375;0,125;0,25;0,125}. Stosunekwl,/wl, wynosi
75125, a pontidzy wl;/wl; lub w,/w, wynosi 60/40, czyli zgodnie z informacjami otrzy-
manymi z wywiadu. Zataino, ze czas oczekiwania jest tak samo kosztowny jak opas
nienia: w; = w,. Na rysunku 5.14 przedstawiono rozwanie dla takich wartgi wag -
czerwony punkt w ksztatcie kwadratu. Zaprezentowane wzamie dowodzize wiedza eks-
percka planistéw transportu uniisia otrzymanie rozwgzania w analizie wielokryterialnej
dobrej jakogi. Swiadczy o tym dosdliskie potoienie punktéw w poszczegdinych kryteriach
wzgledem rozwiyzan optymalnych dla kadego z kryteribw castkowych z osobna (wykresy
na przekinej).
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Analogiczry analiz wptywu wag kryteriow cgstkowych na rozwizanie dokonano dla
modelu drugiego {nVRP2), w ktorym liczba pojazdéw jest zmienna, ale ogramiez gérna
granica K. W przyktadzie przyjto, z2 moxna ux¢ co najwyej 3 pojazdy.
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Rysunek 5.15. Wykresy punktowe wart§ci kryteriow czastkowych w zalenosci od wartosci wag kryteriéw dla
modelu (n"VRP2).

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Poréwnujc wyniki z pierwszej wersji modelu z drugmoma zaobserwowa ze wpltyw
wag kryteribw na sposob poszukiwania rogz@inia przez algorytm jest taki sam. Rownie
istnieje znaczna korelacja pauzy czasem trwania tras, a dtugnstras - dla analizowanego
przypadku wspbtczynnik determinacji wyniost? = 74,17%. Przygcie nieduzj wartogi
wagi tu:ws = 0.2 dla f2*” powodujeze wartosétego kryterium jest optymalna (wykres {5}
x {5}). Na podstawie tej obserwacji oraz wyznaczonych waitavagQj, wyznaczono zbior
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wag kryteriow dla modelu(nVRP2): Q5 = {0,3375;0,1125;0,2250;0,2250; 0,1000}.
Rozwigzanie dla takich wart@$ przedstawiono na wykresach w postaci czerwonyeacdka-
tow. Podobnie jak w pierwszej wersji problemu, zaproponowane wagidddyrej jakogi
rozwigzanie.

W kolejnym etapie analiz sprawdzono jakie jest odniesienie s@awia otrzymanego
z wartociami wagQ; z innymi moziwosciami. Tabela 5-7 zawiera poréwnanie rozz@nia
przy zatozniu wartogi Q,, z wartociami rozwhzania wielokryterialnego idealnego oraz
poszczegolnych rozwkan jednokryterialnych. Poprzez rozgianie idealne rozumiane jest
rozwigzanie, ktérego poszczegolne wadiokryteriow czstkowych odpowiadgjwartociom
rozwigzan dla kryteribw z osobna (optymalizacja jednokrytier@. Zazwyczaj punkt ten nie
jest osigalny, ma on jedynie charakter punktu odniesierzaz@golnie jest to wykorzysty-
wane w programowaniu celowym). Koszty rozman jednokryterialnych okidono nasgpu-
jaco: spokdd zbioru rozwigzan z poprzedniej analizy wybrano rozgania, ktérych wartasd
byty najmniejsze ze wzgtlu na dane kryterium. Wyniki tej analizy przedstgwkolumny od
2 do 6 w tabeli 5-7.

Tabela 5-7. Por6wnanie wartéci wag kryteriow w rozwigzaniem idealnym.

Odniesienie [ optimum - | Optimum - | Optimum - | Optimum - | Optimum -
- punkt VRP FRP VRP FYRP VRP Q
idealny 1 2 3 4 5
Czas [min]
50,7 50,7 70,2 105,9 108,5 92,1 57,1
Dlugosé [m]
24 646,5 33 702,1] 24 646,5 54 116,7| 52 007,1 47 092,1] 30717,3
Oczekiwanie
[min] 0,0 167.,6 169,5 0,0 165,6 45,1 11,4
Opo6inienie
[min] 0,0 51,2 139,1 179,7 0,0 30,3 20,9
Liczba tras
[-] 1 3 3 3 3 1 1

Zrédio: opracowanie wiasne.

Przygte wartoci wag dla danego kryterium ggtkowego tworzy kompromis poguzy
wszystkimi celami funkcji. Jak nima zaobserwowa opis wanosci kryteriow uzyskany od
0sOb zajmujcych sg, na co dziéd planowaniem transportu umiia zdefiniowanie wektora
wag, ktory daje dobrej jakok rozwigzanie. Sformutowanie "dobrej jaka$ jest oczywécie
ocengsubiektywng jednak jak mona zauway¢, otrzymane rozwizanie jest tylko o kilkana-
scie procent gorsze od punktu idealnego, ktory enaig by rozwigzaniem dopuszczalnym.

Powyzsza analiza ponownie potwierdza ydiavos¢ probleméw VRP - w odniesieniu do
rzeczywistych proceséw ukierunkowanie sa jeden cel ma powodowa zwickszanie sie
kosztéw w innych elementach procesu. Przedstawione wnioski wod@ddy sposob wyzna-
czajg zaleenosci pomkedzy kryteriami czstkowymi. Jednak, co najistotniejsze, dowpda-
sadnoséprzyjecia zatoenia o wprowadzeniu w modelach VRP wielokryteriatnos
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5.3.2UZYTECZNOSC MODELI (nVRP1) ORAZ (nVRP2)

Przy rozwizywaniu problemoéw kombinatorycznych bardzozmyan elementem jesn-
formacja o uytecznog&i danego modelu. W problematyce VRP w@aa&t ja przede wszyst-
kim poprzez czas optymalizaciji, ktéry jest silnie uzaieny od wielko&i rozwaanego fo-
blemu, ale nie tylkoAnalize wptywu parametrow modelu na czas obliczwykonano na
wspomnianynebiorze danycl'Krakow centrum”.Dla losowo wybranyclzbiorow klientow
zostat sprawdzony czas wykonywania optymali: w zaleznosci od liczebnogi klientow,
liczby potencjalnej flotypojazdov, szerokoéi okien czasowycloraz od przyjtej wersji no-
delu Liczebnoscklientow zostatewybrana z przedzialji20; 80] z krokiem co5, co daje 13
przypadkow. Lokalizga klientébw zostata wygenerowe losowo, przyjmuic, ze umiejso-
wienie ich w sieci jest na tukach grailPrzypisanie to zostalo wykonane przez utworz
dodatkowych, wirtualnych wierzchotkdéw grafu, ktoreiela oryginalne tuki grafu na rowr
czesci. | tak dla przyktadyjesli analizowany jest przyktad z@Bklientami w rozwaanym b-
szarze, to graf reprezenday ten przypadek loizie sktadat si z 331 wierzchotkov (251 sieci
drogowej plus 8 wirtualnych klienéw) oraz z 644 tukow564 tukoéw sieci drogowej plusO
dodatkowych tukéw)Przyktadows lokalizacg 80 klientéw przedstawieysunek 5.1.

Rysunek 5.16Przyktadowa lokalizacja 80 klientéw (czerwone kwadraty) wreprezentacji grafowejanalizowanej
sieci drogowe;j.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Dla kazdego z przypadkow wygenerowano loscz rozktadu normalnegcharakterysty-
ki klientow, zaktadajc dystrybucg drobnicowy towarowscharakteryzowayprzez informacje
uzyskaneod firm transportowyc. Czas pracy magazynu tfE, L] = [6; 21], w tych godzi-
nach pojazdy magwyjezdza¢ i powracg do magazynuPojazdy posiadajtadownos¢1000
kg. W kazdym zbiore klientow mone wyznaczy maksymalnie 5 tras.

Charakterystykeokien czasowych obstugi klientow przypisalosowo w dwéch wer-
sjach:

= "okna - wszyscy" gdzie wszyscy klienci magoy¢ obstuzni w okrélonym czasie
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= "okna - mieszane" - gdzie tylkogZ klientbw ma przypisany preferowany czas ob-
slugi. Przygto, ze od 30% do 50% klientdw nie posiada przypisanychsmych
okien czasowych - obstuga musicbwykonana w czasie pracy magazynu, czyli
w ciagu catego dnia.

W obu wersjach okna czasowe zostaty sformutowane w postaci symetrycznych, elastycz-
nych okien (zatoenia w podrozdziale 4.1.1), zaklaglajze pierwsze i ostatnie p6t godziny to
czas, gdy s ponoszone koszty zwdane ze zbyt wczesnym/pdgm przyjazdem kierowcy.
Pozostate dwie godziny pehnirole wiasciwych, preferowanych okien obstugi, w ramach,
ktérych nie wystpuja dodatkowe koszty. Formalnie mu& zapis& |tw;| = 2,|twf | =
3,Vi € VP,.

Przyjmupgc powysze zatoenia, wygenerowano 260 przyktadéw testowych (2 rmdza
modeli * 2 wersje okien * 13 przypadkéw liczebobklientéw * 5 tras). Zbienos¢ algorytmu
optymalizupcego programu CPLEX 12.5 zostata wyznaczona przez\darunki: pierwszy,
osiggniccie wzgkdnej r@&nicy 1% pom¢dzy najlepszym rozwizaniem catkowitoliczbowym
w wezle drzewa decyzyjnego algorytmu, aZaeym rozwgzaniem; drugi warunek, maksy-
malny czas oblicze to 5 min. Wyniki symulacji przedstawiono na piszaych wykresach.
Jesli algorytm osigng maksymalny czas, punkty na wykresie gpjzypisangwartos¢ 300
sekund. Z kolei, j&li algorytm po 5 minutach oblicienie odnalazt rozvazania catkowito-
liczbowego, wartasi na wykresach zostaty pomgte.

Dla wszystkich przyktadow testowych okieno minimalny,sredni i maksymalny czas
optymalizacji. Na rysunku 5.17 zaprezentowano poréwnanie obu zaproponowanych modeli
VRP.
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S o % ; .
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€ 150 — :
s fd 'y : =m=Model (nVRP1)
& 100 T e
I. ¢ ‘
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Rysunek 5.17Sredni czas optymalizacji w zaleénosci od liczby klientéw i przyjetego modelu VRP.

Zrédio: opracowanie wiasne.

Linie przerywane reprezentugakres zmian czasu optymalizacji (minimalny i maksy
malny czas). Na podstawdeedniej nie jest mdiwe wskazanie, ktory model jest lepszy pod
wzgledem czasu optymalizacji. Wysoki zakres zmiemnogasu oblicze dla poszczegolnych
przypadkow wynika z dwoch kwestii: zaktadanej liczby pojazdow (tras) oraz specyfiki okien
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czasowycfP. Potwierdzeniem tych wnioskéwa slane w tabeli 5-8 i tabeli 5-9 oraz kolejne
wykresy - rysunek 5.18 oraz rysunek 5.19.

Tabela 5-8Sredni czas optymalizaciji dla modeli(nVRP1) oraz (nVRP2) w zaleznosci od liczby klientéw i za-
ktadanej liczby tras.

Czas optymalizaciji [s]

Model (nVRP1) Model (nVRP2)
Liczbatras | 9 | k=p | k=3 | k=4 | k=5 r?lr.:?s] K=1 | K=2 | K=3 | K=4 | K=5 ns.ffs]
20 6,77 0,49 0,37 0,24 0,18 4,68 6,25 0,29 0,22 0,27 0,24 1,45
25 2,71 0,71 0,72 0,54 0,55 5,04 4,57 0,37 0,56 0,34 0,49 1,27
30 1,33 4,56 0,76 0,71 0,89 6,37 1,85 0,83 0,93 1,26 0,66 1,11
35 9,80 2,40 2,02 1,07 1,37 8,61 21,22 3,33 1,81 1,31 2,01 5,94
z 40 6,67 30,90, 14,51 2,49 1,94| 16,09 4,16 3,53 3,55 2,27 6,32 3,97
\g 45 -1 51,54 3,83 3,57 3,59| 21,51 - 6,22 6,94 7,10 3,72 5,99
% 50 -| 55,15 39,77| 55,42 4,51 40,97 -| 165,95 55,44| 54,94 5,00| 70,33
'(-é 55 -| 133,60| 143,79 8,91| 65,36/ 81,33 -| 76,18 63,57 8,14 8,05/ 38,98
- 60 -1 82,93 84,83 9,12 8,90| 49,15 -1 43,29 18,03 8,20| 12,39| 20,47
65 -| 19,13| 17,66| 95,87 52,44/ 50,02 -1 276,98 91,99| 62,22| 11,16/ 110,59
70 -1199,97| 19,74| 128,57| 17,57 87,17 -1 300,05 21,92| 144,94 129,08| 149,00
75 - -| 156,31| 156,79 14,08| 100,54 - -| 167,60| 153,45| 158,22 159,76
80 - -1 300,02 172,38| 156,45| 177,21 - - | 287,25 172,23| 152,41 203,96
Srednia 49,90 Srednia 59,45

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Gtowna réhnica pomédzy zaprezentowanymi modelami matematycznymi, tozeale
o liczbie modiwych tras wysg¢pujacych w rozwgzaniu. W pierwszym modelu informacja
o liczbe tras w rozwazaniu jest z gory znan&* = K. W drugim liczba utworzonych tras jest
zmiennadecyzyjnai zachodzi zalenosé: K* < K. W tabeli 5-8 przedstawiono czas optymali-
zacji poszczegolnych przypadkow zbioréw klientéw dla obu modeli oraz dla zaktadanej licz-
by tras. Do okoto 45 klientow raica pom¢dzy oboma modelami nie jest specjalnie widocz-
na. Powyej tej warto€i model(nVRP1), w metodzie optymalizacji doktadnej, wykazuje si
szybszym czasem zhieosci. W ogdlnym porownaniusrednich czasow optymalizacji
wszystkich przypadkéw testowych, modalVRP1) byt rozwigzywany o ponad 19% krocej
niz mode(nVRP2). Jest to spowodowane wygbwaniem dodatkowej zmiennej, czyli liczby
tras uzyskanych w rozwzaniu. Pomimo wydtugnia czasu oblicze dodatkowy warunek
posiada pozytywny aspekt - przy zbyt dpavartoci K wyskpuje moiiwos¢ zredukowania
liczba tras w rozwizaniu. Efekty takiego dziatania przedstawiono w liab®, gdzie zapre-
zentowano jakarednia liczba tras zostata wyznaczona dla wszystgizlgktadow sformuto-
wanych zgodnie z modelem (nVRP2)

% Charakterystyka popytu i poaw tych przyktadach nie ma istotnego wplywu na czas optymalizacii,
poniewa wielkos¢ towaréw jest zdecydowanie mniejsza miostpna pojemnét pojazddw (charakterystyka
dystrybucji drobnicowej przedstawiono w rozdziale 4).
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Tabela 5-9Srednia liczba tras K* uzyskanych przy rozwhzaniu modelu(nVRP2)dla analizowanych przyktadow.

Liczba klientéw n:
Liczba Ip(‘_’JaZdOW 20 | 25| 30| 35| 40| 45| 550/ 55 60 68 70 7 9
1 1,00/ 1,00 1,00] 1,00 1,00 - - - - - - - -
2 2,00 2,00 200 1,50/ 2,00/ 200 200 200 200 200 200 - -
3 2,00 1,83 3,00 2,00 283 3,00 283 283 300 3,00 300 300 3,00
4 1,83 2.83| 2,33 350 2,83 3,17 3,83 4,00 400 4,00 350 400 350
5 2,00 2,33 267 2,67 250 3,83 4,17| 3,83 4,67 4,00 450 450 4,00

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Przyjmowanie z goryze dany zbior klientow ma lbyobstuony przez konkretndiczba
pojazdow (ma zostautworzona znana liczba tras) neoprowadzi do uzyskiwania rozvgk
zania nie najkorzystniejszego. Bki zastosowaniu model(nV/RP2) modiwe jest odnale-
zienie rozwgzania, w ktdrym zostato wyznaczonych mniej traspaa tym idzie, o mniej-
szym koszcie dla firmy transportowej. Oczyeie wybor widciwego modelu zale od spe-
cyfiki firmy transportowej jak réwnig warunkow posiadanych zasobow technicznych i ludz-
kich.

Drugim czynnikiem wptywacym na poziom ztaanogi problemu jest specyfika okien
czasowych klientéw. Jak juswspomniano zbadano dwie wersje wpstwania okien: pierw-
sza, wszyscy klienci majprzypisane indywidualne okna (na wykresach: "okmeszyscy")
oraz druga, tylko a&¢ klientdw ma przypisane okna czasowe obstugi (naresdch: "okna -
mieszane"). Analig wptywu zaprezentowano na rysunku 5.18 oraz rysumi9 dla odpo-
wiednio modelu (nVRP1raz (nVRP2)

300 /
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Rysunek 5.18Sredni czas optymalizaciji dla modelu (nVRP1) w zalmosci od struktury okien czasowych u klien-
téw.

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 5.198redni czas optymalizaciji dla modelu (nVRP2) w zalmosci od struktury okien czasowych u klien-
téw.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

W obu wersjach modelu wygtowanie klientow bez sprecyzowanego okna czasowego
skraca czas optymalizacji. W przypadku pierwszego modelu algorytm potrzedyedsnio &

0 73% mniej czasu na odnalezienie ragzainia. W drugim modelirednia redukcja wynio-
sta 53% w stosunku do wersji gdzie wszyscy kliencigymgypisane okna. Otrzymane wyni-
ki s3 dos¢ oczywiste, poniewawprowadzenie okien czasowych w problemach VRP paowod
je, ze staj sie one bardziej algorytmicznie niedegghe. Im wecej jest klientbw z oknami
czasowymi i im zbidr klientow jest wkszym, tym proces poszukiwania rozuania s¢ Wy-
dtuza.

Podsumowujc powyzsze analizy, j@i poprzez uytecznosé metody optymalizacyjnej
modelu przyjmie s 5 minut obliczé, to rozwgzujac przedstawione modele mua zaobser-
wowa: nastpujace cechy’”:

» Oba modele wykazgjswop przecetng uzytecznosédo 40 klientéw dla jednej trasy,

» Wprowadzenie liczby tras w rozgzaniu jako zmienna powodujge czas optymali-
zacji zwicksza s¢ srednio 0 26%. Dotyczy to przypadkéw pawey 45 klientow,

» Dla przypadkow poriej 45 klientow mode(nVRP2) wykazuje szybsg zbieznosé,
jednak wartos¢6znicy to zaledwie kilka sekund,

= Zwigkszanie liczby potencjalnych tras w roamaniu znaczco obnra czas obliczg

= Zbiory klientéw, ktorych specyfikacja okien czasowych jest midiwana, istotnie
wptywaja na czas optymalizacji - redukcja o co najmniej 58%bu modelach,

» W zaleznosci od struktury okien czasowych oba modele wykamigksymalnauzy-
tecznoséstosowania do okoto 80 klientow.

Nawigzujac do informaciji otrzymanych z wywiadu (w danym reag@obstugi zazwyczaj
wystepuje od 40 do 60 klientow) moa zakladé, ze zaprezentowane zakriia, modele
I sposoby ich rozwrzywania § modiwe do zastosowania w rzeczywistej dystrybucji tewa
row w miecie. Zwigkszenie uyteczno€i modeli wiaze sk z zastosowaniem metod przybli-
zonych, ktérych cechgharakterystyczngest uzyskiwanie dobrej jakokrozwigzan dopusz-
czalnych w znacznie krotszym czasie oblicz& uwagi,ze nie jest to celem pracy, dalsze
analizy zostaty wykonane w oparciu o pawsyge zatoenia. Dodatkowo zastosowanie metod

3" 3 to wnioski dla metody doktadnej rozyaiywania probleméw VRP.
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doktadnych eliminuje wptyw kHlu metody optymalizacyjnej na jakoétrzymanego rozwt
zania. Przy poréwnywaniu wynikéw w innymi poéieami ma to kluczowe znaczenie.

5.4\WNIOSKU Z ROZDZIALU NR 5

Jest doséoczywistym,ze jakos¢ otrzymanych wynikdw z eksperymentéw obliczenio-
wych jestscisle zalena od jakoéi uzywanych danych. Danymi podstawowymi w zagadnie-
niach przewozu jest czas przejazdu przez poszczegolne odcinki sieci drogowej. W pracy in-
formacje te uzyskano d&i symulatorowi mikroskopowemu ruchu drogowego. Monhe-
kroskopowy wybranego obszaru miasta Krakowa zostat skalibrowany z rzeczywistymi, prze-
krojowymi pomiarami ruchu drogowego, dki czemu uzyskano statystyczmgodnos¢mo-
delu. Procedur modelowania zaprezentowano w pierwszejsczrozdziatu. Naley jednak
zwroci¢ uwag na fakt,ze dane otrzymane w wyniku przeprowadzonych symusaajanymi
losowymi, posiadagymi cechy ruchu rzeczywistego. Takimi cechaminsin. zachowanie
rzeczywistej propagacji wartosczasu przejazdu nagssadupcych odcinkach drogowych, czy
tez uwzgkdnienie rzeczywistego wygiowania miejscowych zatorow. Jednakdzeki za-
chowaniu wysokiego poziomu szczegotowiogrocesu modelowania oraz prayjch zatoen
mikroskopowych moma przyj¢, ze otrzymane dane posiaglayystarczajca reprezentatyw-
nos¢ do przeprowadzania badaad przygtymi modelami.

W rozdziale przedstawiono réwuiieharakterystyki kluczowych modeli dla problemoéw
R-SPP oraz VRP-STW, ktére glementem proponowanego pcteg modelowania niepew-
nosci wartoi parametrow. Wykonane badania wykazatytagznos¢ stosowania propono-
wanego podégia w rzeczywistym procesie planowania dystrybuojivdrow na terenach
miejskich. Przyjmujc zatoznia wynikagce z charakterystyki rzeczywistego procesu rozwo-
zenia towaréw w miastach (gidbwnie podziatl na rejorbstogi), proponowane podeje
umoZiwia rozwigzywanie probleméw dérednio 60 klientow do 5 minut (w specyficznych
przypadkach maksymalnie 80 klientéw). Natomiast problem R-SPP wykazujeyseczno-
$cig stosowania do sieci sktagdaych s¢ z okoto 500 wierzchotkoéw - wtedy czas optymaliza-
¢ji jest mniejszy nt 1 sekunda. Dla wkszych sieci wzrost czasu obliézena charakter wy-
ktadniczy. Dodatkowo zbadano wptyw wartoposzczegolnych wag na jakagzyskiwanego
rozwigzania. Na podstawie serii testow wykazarezaproponowany wektor warj orazQ;
utworzony na podstawie wywiadu z figntransportow charakteryzuje sidobrym kompro-
misowym rozwjgzaniem, a potagnie jego w przestrzeni rozyzian dopuszczalnych jest nie-
dalekie od rozwjzania idealnego.
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6 ANALIZA METODYKI INTEGRACJI PROBLEMU NAJKROTSZEJ
SCIEZKI R-SPPZz ZAGADNIENIEM WYZNACZANIA TRAS POJAZDOW
VRP-STW

W poprzednich podrozdziatach zostatly przedstawione charakterystyki cinyckhaele-
mentéw zaproponowanego posiga do problemdw wyznaczania tras pojazdow w waradnka
niepewnogi - model R-SPP oraz dwie wersje modeli VRP. Kolgjnetapem badajest
okreslenie: czy zaprezentowane podeg typu "robust” romi sie od powszechnie znanych
i funkcjonupcych podej¢ oraz jéli réznica wystpuje, to jakie posiada cechy. Aby odpowie-
dzie¢ na postawione pytania wykonano sdgstow. Poriej przedstawiono opis wykonanych
symulacji i uzyskane wyniki.

W przeprowadzonych analizach sprawdzono §akayskanych rozvgzan dla trzech wa-
riantow:

1. Wariant deterministyczny,
2. Wariant stochastyczny,
3. Wariant odpornasiowy.

W celu zachowania porownywalrm§proponowanej metody uwzglniania niepewnas
danych, w pierwszych dwoch wariantach zaloa taki sam mechanizm uproszczenia sieci
drogowej do grafu zagpczego. Struktura problemu, liczba kryteriowgstkowych, normali-
zacja funkcji kryterialnej oraz wszystkie inne zaaia modelowania problemu VRP zostata
przeniesiona na grunt optymalizacji deterministycznej oraz stochastycznejc&@pnlega na
sposobie interpretacji danych wejowych do budowy modelu. W wersji deterministygzne
w pierwszym etapie obliczono deterministyczne najkréésieki. Jest to sytuacja, gdy war-
tos¢ parametru konserwatyzmu w modé€RICS,p) wynosil” = 0, a wiec parametrami mode-
lu 3 m.in. warto€i przecetne czasu przejazdu na poszczegolnych odcinkacheas, na
podstawie otrzymanych wynikdw wykonano marszrutyggmpjazdow. Tak, wic wariant
deterministyczny polegat na obliczeniu deterministycznych najkrétssmyelek wykorzystu-
jac model (RCspp) i zalozeniem,ze I' = 0, a nasipnie wykorzystanie model¢gnVRP1)
lub (nVRP2).

W wariancie stochastycznym do obliczenia stochastyczégiebek pomedzy klientami
wykorzystano modeti-najkrétszejsciezki (na podstawie prac [61, 95]). Prztg, ze modelo-
wanie niepewnad czasu przejazdu w sieci drogowej jest opisanezprozktady prawdopo-
dobieastwa i zaktada sj ze jest maliwe przegcie od stochastycznego opisu czasu przejazdu
do deterministycznego odpowiednika przy pomocy odwratindygstrybuanty tych rozktadow
prawdopodobiastwa. Takie zatognie pozwala uprai¢ optymalizagy stochastyczado de-
terministycznej. Modeti-najkrotszejsciezki jest oparty o teogi programowania z zadanymi
prawdopodobigstwami realizacji ogranicke(ang. Chance Constrained Programming). Za-
ktada s¢ w nim, ze dane ograniczenie modelu w optymalizacji jest aagme z pewnym
prawdopodobigstwem1 — «. Wartos¢tego prawdopodobistwa okréla parametm, ktory
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maozna utosamt z poziomem ufnasi. Przygto, ze losowos¢jest opisana rozktadem normal-
nym. Parametrami modelw:sprawdopodobigstwo 1 — «, wartos¢ oczekiwana oraz odchy-
lenie standardowe czasu przejazdu. Na podstawie tych parametrow jest obliczana wartos¢
czasu przejazdu. Symulgagjariantu stochastycznego wykonano dla pozioméw gogpado-
bienstwa:1 — a« = 0,65, 1 — = 0,80 orazl — o = 0,95. Wartagci oczekiwane oraz odchy-
lenia standardowe czasu przejazdu na poszczeg6lnych odcinkach drogowygth ddstpd-
nie o takich samych wartokach jak w wariancie odporncoé&wym. Charakterystyki te zostaty
wyznaczone osobno dla interwalu czasowego, ktory dziedi ¢gmia na rowne eZci (zgodnie
zatozeniami modeli z podrozdziatu 4.1.1). Interwat zmidoyjedna godzina, czyli zbior in-
terwatow bglzie mi€ indeksy:T = {1, ...,12}. Innymi stowy, indywidualny opis zmiennais
czasu przejazdu na odcinkach sieci przy poziomie prawdopachiie 95% jest opisany
rozkladem normalnym z parametrasnédniego czasu przejazdu i odchylenia standardowego
dla jednej godziny. Analogicznie jak w wariancie deterministycznym i odpoimwym, na
podstawie otrzymanych stochastycznych, najkrotsdgaiek dokonano obliczenia problemu
wyznaczania tras pojazdom dla obu modeli VRP.
Wariant odpornasiowy to proponowane w pracy podéeap uwzgtdniania niepewnas
czasu przejazdu. W analizie wykorzystano dane uzyskane z symulatora Aimsun 8.1 Nieokre-
slonos¢ wartoLi czasu przejazdu na poszczegolnych odcinkach drggo zostata opisana w
postaci zbioru niepewnok (zatozenie z podrozdzialu 4.1.2), zdefiniowanego przeztosar
oczekiwanai odchylenie standardowe dlazkej godziny mikroskopowej symulacji z zakresu
godzin pracy magazynu. Wartofczekiwana w tym wypadku oznacg®dni czas jaki jest
potrzebny aby pokortadany odcinek w warunkach symulacji ruchu drogowegymulacje
obliczeniowe w wariancie odpormméwym zostaty wykonane z trzema poziomami konser-
watyzmu:
= Niskim: " = 5 (dalej "Gamma 5"),
= Srednim:I" = 20 (dalej "Gamma 20"),
= MaksymalnymI" = |[VP| + |C| (dalej "Gamma maks").
Analizy wykonano na losowych zbiorach klientow opisanych w poprzednim podrozdzia-
le. Podobnie, uwzgtiniono dwie struktury okien czasowych: pierwsza \gsyymaj przypi-
sane okno obstugi; drugie od 30% do 50% klientdw nie ma sprecyzowanego okna. Okna cza-
sowe § symetryczne, typu elastycznego o szerok@& godzin (sztywne okno czasowe jest
szerokogi 2 godziny). Charakterystyka popytu i pagana towary zostata wygenerowana
losowo zgodnie z opisem charakteryoym dystrybua} drobnicowg w miescie (rozdziat 4).
Magazyn dysponuje maksymalnie 5 pojazdami o tadoeri@300 kg. Magazyn jest przypi-
sany do wierzchotkavp = {1}, a lokalizact wierzchotka zaznaczono na rysunku 5.2. Czas
pracy magazynu to 6:00 - 21:00.
Reasumujc, zgodnie z powyszym opisem uzyskano zbior przyktaddw testowychrektd
go liczebnosdwyniosta 260. Zbior ten petni rpkzbioru referencyjnego, ktéry w zaleosci od
wariantu byt modyfikowany. Liczebnogmodyfikowanych zbiorow testowych wyniosta:
= Zbior deterministyczny: 260 przyktadow testowych gabnych ze zbiorem referen-

cyjnym),
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= Zbior stochastyczny: 780 przyktadow (przyktady testowe referencyjne z prawdopo-
dobieastwami wysgpienia czasu przejazdut — a = 65%, 1— a=80% oraz
1— a=95%),

= Zbior odporny na wahania: 780 przyktadow (260 przyktadow testowych referencyj-
nych zwielokrotnione 3-krotnie przez me poziomy konserwatyzmd).

Zgodnie z opisem wczriejszym, kady z przyktadéw testowych ze wszystkich zbiorow
danych zostat rozwzany metodadokiadry, ktorg oferuje pakiet optymalizacyjny CPLEX
12.5. Implementacja modeli zostata wykonana w programie MATLAB przy pomocy zestawu
narzdzi ROME 1.09. Sposéb rozgwania rozwaanych podég (deterministyczny, stocha-
styczny, odpornogiowy) zostaty oparte o metodykprzedstawiongv podrozdziale 4.2 oraz
na rysunku 4.5.

6.1 METODA POROWNYWANIA ROZWI AZAN

6.1.1PARAMETRY OCENY ROZWI AZAN
Zaproponowana w poprzednim rozdziale funkcja kryterialna skiadavspetnej wersji,
z picciu kryteridbw castkowych, weéc wydag sie by¢ dos¢ naturalneze zmiennoséych pa-
rametrow belzie badana. &tislajac, kazde rozwizanie ze wszystkich wariantow dxie oce-
nia przez parametry ocerdag:

1. Czas przejazdu- jest to suma czaséw wszystkich tras w danym rgzamiiu, okréla-
jacy tylko i wylgcznie czas poruszaniagspojazdow w sieci drogowej; wyirany
w minutach,

2. Dystans- jest to suma dtuges poszczegdlnych tras z danego raga@nia; wyraony
w kilometrach,

3. Czas wczesnego przyjazdu jest to suma wszystkich czaséw zbyt wczesnego przy-
jazdu kierowcy do poszczegoélnych klientow liczony w odniesieniu do sztywnego okna
czasowego; wyrany z minutach,

4. Czas opobnienia - jest to suma wszystkich czaséw zbyt pégo przyjazdu kierowcy
do poszczegolnych klientéw liczony w odniesieniu do sztywnego okna czasowego; wy-
razony z minutach,

5. Liczba tras - jest to liczba tras otrzymanych w wyniku procesu optymalizaciji,

6. Liczba wczesnych przyjazdow- okrela liczbe klientow, u ktérych obstuga transpor-
towa rozpoceata sk zbyt wczénie (w odniesieniu do sztywnych okien czasowych),

7. Liczba opOmien - okresla liczbe klientow, u ktorych obstuga transportowa rozpgaz
sie zbyt poino (w odniesieniu do sztywnych okien czasowych),

8. Czas optymalizacji- czas potrzebny na otrzymanie rogménia w problemie wyzna-
czania tras pojazdow; wyrany w sekundach,

9. Laczny czas optymalizacji czas optymalizacji plus czas potrzebny na przygotowanie
danych poprzez zagadnienie najkrétszeijezki (w wersji adekwatnej); wytany
w sekundach.

6.1.2SCHEMAT POROWNYWANIA ROZWI AZAN
Zrodtem informacii potrzebnych do wykonania planugwazow towaréw w migie jest
ruch drogowy i zwdzany z nim czas przejazdu. Jak to przedstawiano w rozdziale 2, ruch
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drogowy charakteryzuje swysokim dynamizmem i losowoi. Sd poréwnywanie otrzy-
manych rozwazan z poszczegolnych wariantéw na podstawie danyckomsjych moe by

niewtasciwe. Jest to zwrzane z tymze pomimo uwzgldnienia niepewna wartogi czasu
przejazdu w modelu, rzeczywiste wartdbénoga by¢ inne niz te zatlobne. Aby przetestowa
jakos¢ uzyskanego rozwrania wygenerowano sgelosowych scenariuszy. Zaktada,ste

losowy scenariusz jest rzeczywisealizacy wartoLi czasu przejazdu, a wartbdwykorzy-

stane w optymalizacji to dane yte w procesie planowania tras, np. dane z modudgrm-

stycznego. Kady ze scenariuszy zostat utworzony w oparciu o dttargstyke poszczegol-
nych odcinkdéw drogowych sieci, w naptijacy sposoéb:

(6.1)

(T12,), = (75 () 7 (e () (5 () 5 (1) ¥

€ASAT =1,..,6,37, € T:egrg € (Ur_y, Uz}

Gdzie:
5{5]-” (Teorg) - jest zmienngdosowy 0 rozktadzie normalnym zdefiniowanyfredng czasu

i 77.SP i P
przejazdutt;; (Teorg) oraz odchyleniem standardowwtfj (Teorg

) dla kadego Hu-
ku (i,j) zalenej od interwatu czasowegg,  Wyznaczonego przez pagek okna
czasowege,,, Wierzchotka #odtowegoorg,

& - jest losowy wartogia z rozkladu rownomiernego opiguaj stopie realizacji niepew-
nosci dla scenariusza= 1,2, ...,6. Stopié realizacji niepewnad moz przyjmowa
warto<i z zakresu:

" & €[0;0,2] - dalej "Scenariusz 20%",
& € [0,2;0,5] - dalej "Scenariusz 50%",

» ¢&; €1[0,4;0,8] - dalej "Scenariusz 80%",
&, € [0,6;1,0] - dalej "Scenariusz 100%",

* & €10,8;1,2] - dalej "Scenariusz 120%",

" g €1]0,8;1,5] - dalej "Scenariusz 150%",

Pierwsze dwa scenariusze nmazinterpretowa jako, sytuagj gdy rzeczywista realizacja
niepewno€i znacznie réni sic od zatozn np. nie trafiona prognoza warunkéw ruchowych.
Kolejne dwie, to przypadki gdziedol prognozy jest zmniejszany, jednak nadal zahezwar-
tosci danych byty wgksze ni ich rzeczywista realizacja (pesymizm planisty tpsomtu).
Ostatnie dwa scenariusze to sytuacje, gdy¢dcdanych rzeczywistych przekracza prognoz
W "Scenariusz 150%" losowa@z danych (a doktadnie odchylenie standardowe czamet pr
jazdu) jest zwgkszona nawet o potayy co moz nawgzywa do incydentow nietypowych
w sieci drogowej. Rzeczywista realizacja czasu przejazdu losowo przekraczanzaimien-
nos¢ parametréow modelu. Wariant ten ma na celu sprawezek uzyskane rozwzanie
sprawdza si w warunkach nieprzewidzianych.

Taka konstrukcja generowania losowych scenariuszy posiada dwie cectiywa®io ste-
rowania poziomem wyspujacych losowych perturbacji oraz wybor losowo wybramyear-
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tosci zgodnie z indywidualngmiennogia kazdego z odcinkow sieci drogowej. O scenariu-
szach, w ktorych parametr stopnia realizacji niepewnggst mniejszy ni 100%, mona
moéwi¢ ze g typowymi scenariuszami, w ktdrych nie daigje wyjatkowe sytuacje ruchowe.
Im stopié realizacji niepewnad jest wekszy, tym w danym scenariuszu wystje wkcej
odcinkéw w sieci drogowej, na ktérych wygptija zjawiska nietypowe np. incydenty drogo-
we, zwkkszapce czas przejazdu.

Na podstawie tak przygotowanych danych obliczono wairjearametrow oceniggych
jakos¢ kazdego rozwazania we wszystkich wariantach i typach danych kadlalego zbioru
danych). Z uwagi na fakte warto€i ¢, byly generowane losowo, dlaidego scenariusza
stopien realizacji niepewnas utworzono po 50 losowych zestawdéw danych. Oznaozze
w ramach losowego scenariuszad@a rozwjzanie zostato poddane 50-krotnej weryfikaciji.
Takie posgpowanie ma na celu symulagyotencjalnych losowych zmian w ruchu drogowym
w odniesieniu do danych wykorzystanych do planowania tras. Porownania wynikéw dokona-
no przez obliczenie réicy pomedzy warto€iami parametrow ocenigjych: wersji determi-
nistycznej z odpornaiows oraz wersji stochastycznej z odporcio$vg. Wspomniane rau-
ce zostaly obliczone dla wszystkich 50 losowych zestawow danych, a ich cechy zostaty za-
prezentowane poprzez: wartagd@dnp, wartos¢ minimalngoraz wartosémaksymalng Zapre-
zentowany opis pogpowania przy poréwnywaniu wariantbw zostat zapreaeahy na ry-
sunku poniej (rysunek 6.1).
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DANME:
®  SiEC DROGOWA

SPECYFIKA KLIENTOW
WARUNKI FIRMY

& DANE RUCHOWE
-
L d

OPTYMALIZACIA DETERMINISTYCZNA
(OPTYMALIZACIA STOCHASTYCZNA)

A 4

OPTYMALIZACIA ODPORNOSCIOWA

v

ROZWIAZANIE:

®  SEKWENCIA KLIENTOW
®  (CZAS ROZPOCZECIA TRASY

® | |CZBA TRAS

RozwiAZANIE ODPORNOSCIOWE:

®  SEKWENCIA KLIENTOW
® (ZAS ROZPOCZECIA TRASY

® | |CZBA TRAS

GENERATOR LOSOWEGO SCENARIUSZA!

A 4

50 ZESTAWOW DANYCH — LOSOWY CZAS

PRZEJAZDU NA POSZCZEGGLNYCH ODCINKACH

STOPIEN REALIZAC)I NIEPEWNOSCI &

A

v

v

PARAMETRY OCENIAJACE:
CZAS PRZEJAZDU

DvSTANS

CZAS WCZESNYCH PRZYJAZDOW
CzAS OPOZNIENIA

LiczBA TRAS

LICZBA WCZESNYCH PRZYJAZDOW
LiczBA OPOZNIEN

CzAS OPTYMALIZACH

®  FACZNY CZAS OFTYMALIZACI

. :

PARAMETRY OCENIAJACE:

CzAS PRZEJAZDU

DvSTANS

CZAS WCZESNYCH PRZYJIAZDOW
CZAS OPOZNIENIA

LiczBA TRAS

LICZBA WCZESNYCH PRZYJAZDOW
LiczBa OPOZNIEN

CZAS OPTYMALIZACII

& FACZNY CZAS OPTYMALIZACI

v

POROWNANIE:
® (DFT-ROB)
® (STOCH-RoB)

A 4

WYNIKI:
&  SREDNI ZYSK/STRATA
*  MINIMALNY ZYSK/STRATA

®  VIAKSYMALNY 2YSK/STRATA

Rysunek 6.10g06lny schemat poréwnywania jakdci wariantéw deterministycznego, stochastycznego z odpco-

Zr6dio: opracowanie wiasne.

sciowym.

Powyzszy schemajest jednoczénie poghdowym przeptywem danych poedizy furk-

cjami napisanymi @ez autora tej pracy. Dziatanie tych funkcji zostato oparte o funkl-
nosci programu MATLAB.
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Proces poréwnania zostat wykonany przez obliczenigticy pomedzy wartociami pa-
rametréw oceniagych dla porownywanych wariantéw oraz redukcji wsstala wybranych
parametrow oceniagych. | tak, przy poréwnywaniu wariantu determiniziyego z odpor-
nym na wahanidDET — ROB) obliczono:

(DIFF1); = FPET — FROB (6.2)
DET _ pROB
l l
(RED1); = DET
L

Analogicznie porownano warianty stochastyczne z wariantem odpornym na wahania
(STOCH — ROB):

(DIFF2); = FfTOCH _ pROB (6.3)

STOCH _ pROB
l l
(RED2); =

STOCH
Fi

Fl-DET, FiSTOCH FiROB

oraz oznaczaj wartoLi dla i-tego parametru oceraapgo, odpo-
wiednio, wariant deterministyczny, stochastyczny oraz odpoiowy. Jeeli wartos¢roznicy
jest mniejsza aizero, oznaczato bedzie przewag podegcia deterministycznego lub stocha-
stycznego nad podajiem odpornodéiowym w kontekgie, dane parametru ocenieggo. In-
nymi stowy, moha to utogamt z potencjalnymi stratami stosowania proponowanegiep
scia. W przeciwnym przypadku moa mowe o potencjalnych zyskach.

Dla zachowania czyteldoi otrzymanych wynikow poaej przedstawiono najistotniejsz
czesé wynikéw w postaci wykreséw oraz taffelPetny opis wynikéw w postaci tabeli zostat
przedstawiony w Zatzniku B do pracy. 3& w tabeli brakuje danych (jest wpisany shy
nik), to oznaczaze w przecigu 5 minut obliczé nie uzyskano rozwrania dopuszczalnego
lub catkowitoliczbowego. W za¢zniku zaprezentowano wyniki poréwnywania, ktore-uzu
petniap ponizsze analizy, szczegolniesliechodzi o zakres zmiennosdanego parametru.

6.2 POROWNANIE  WARIANTU ODPORNO SCIOWEGO z WARIANTEM
DETERMINISTYCZNYM

6.2.1WPLYW LICZEBNO $CI KLIENTOW | POZIOMU KONSERWATYZMU NA JAKO $C ROZ-
WIAZANIA
Pierwsze badanie dotyczyto sprawdzenia jak wanpai@metru konserwatyzmd’ mo-

delu odpornego problemu VRP wptywa nani@z pomkdzy rozwigzaniem deterministycz-
nym, a odpornym. Do analizy w#o wszystkie dane ze zbioréw: deterministycznega-i o
pornego na wahania. Zmiennoétdelkosci réznicy pomedzy oboma podégiami sprawdzono
dla trzech wartasi parametru®” w zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji nie-
pewnog<i danych modelu.

3 zaprezentowane wyniki dotygzylko wartdici sredniej dla poszczegélnych ocen w glie zestawu 50 loso-
wych scenariuszy.

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 143



Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

Na rysunku 6.2 przedstawiodoednie wartoéi czasu przejazdu. W wkszogLi przypad-
kow liczba potencjalnych zyskoéw jest zdecydowanigkeza nk potencjalne straty w czasie
przejazdu (ponad 82% przypadkowyedni zysk dla czasu przejazdu wyniost 10,7 minaty,
zakres zmienna$ zawierat s¢ od 0,1 do 38,8 minuty. Najeksza liczba strat w czasie prze-
jazdu wysgpuje przy zatoeniu optymalizacji typu min-max - prawie 68%,radnia wartos¢
straty to 3,8 minuty. Dla wszystkich pozioméw parameffti, najwicksza strata czasu prze-
jazdu wyniosta 10,1 minuty. Oznacza taeyize potencjalne zyski w czasie przejazdu pojaz-
déw przez sié drogows miasta § zdecydowanie wksze ni potencjalne straty. Jest to dos¢
oczywisty wynik, poniewaw podegciu deterministycznym nie uwzginia s¢ jakichkolwiek
zmian parametrow modelu VRP.g8trozwigzanie deterministyczne wykazuje; svysoka
wrazliwoscig na zmiany, a co za tym idzie wysokim ryzykiem psrgaia strat.

Jak juzwspomniano, optymalizacja zaktaglzg najgorsze zmiany charakteryzuje rsie-
satysfakcjonujcymi rezultatami.Sredni, potencjalny zysk czasu przejazdu dla wszgitki
scenariuszy jest znikomy, zaledwie 1,3 minuty. OcZgigiwystpuja scenariusze gdzie war-
tosci te g wysokie, jednak jest to jednoGgrge obarczone wygpowaniem ryzyka straty. Za-
ktadanie najgorszego zakresu zmian w czasie przejazdu (Gamma maks.) pownegugs;
rzeczywistej realizacji, dane rozyganie charakteryzujeeszbyt duym pesymizmem. Jest to
kolejne potwierdzenie cechy takiego pad& (w literaturze dotyceej optymalizacji typu
odpornogiowego, wielokrotnie zwracano na to uwagStosowanie dyich wartogi parame-
tru konserwatyzmu mez mig uzasadnienie w przypadkach gdzie: przewidugewsisokie
wahania w czasie przejazdu przez dane odcinki, w sieci drogowej, gdypwyysietypowe
incydenty (tymczasowe zamkngie, roboty drogowe, tymczasowa organizacja rudip, iub
istnieje przypuszczenieg prognoza ma dyzotad estymacji. Potwierdzeniem tego jest male-
jaca wartoscéstraty np. dla liczebnas 35, 45, czy 80 klientow, dla kolejnych losowyaesa-
riuszy. Oznacza taze im wicksza jest rénica medzy warto€iag zatozong w modelu, a rze-
czywisty wartoLig czasu przejazdu, tym potencjalne zyski rosngtraty malej

Przyjecie niskiego poziomu konserwatyzmu rozgpania zmniejsza wspomniane efekty,
jednak zmniejsza réwniepotencjalne zyski w czasie przejazdu. Ceopiymalizacji typu
odpornego jest zapewnienie stabiloogozwigzania nawet jak parametry modelu przekgocz
zatozone warto€i zbioru niepewnasi. Szczegdélnie mowa to zauway¢é w Scenariuszach
120% oraz 150%, gdzie ¢& tukOéw w zbiorze losowych danych ma przypisane warito$
wieksze ni zatozono to w zbiorze niepewnoisdanych modelu. Otrzymane rozwanie od-
porne na wahania jest wgei korzystniejsze 1 rozwigzanie deterministyczne. Dodatkowo
mozna zaobserwowa ze wzrost liczebnad klientow nie jest skorelowany z potencjalnymi
zyskami/stratami w czasie przejazdu.

Najlepsze wyniki uzyskano dl&a= 20. Ustalenie wiéciwe] wartoci zostato dokonane
przez wykonanie szeregu symulacji. W rzeczywistodoze to by wykonywane przez plani-
ste transportu lub w zaawansowanych formach przezedaia wspomagage podejmowanie
decyzji. Optymalny poziom konserwatyzmu jest zale od wielu czynnikow tj. struktura
zbiorow niepewnaosi danych, ksztattu sieci drogowej, aktualnych padw prognozy wa-
runkow ruchowych, poteenia czasoprzestrzennego klientéw, czyaktualnego stanu ruchu
drogowego. Sid dobdr parametru konserwatyzmu powinie bparty o wiedz ekspercka
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Wiedza ta mee by sformalizowana w postaci bazy regut, ktora efektywnieermg wyko-
rzystana przeprogramy wspomagage decyzyjne (ang. DecisiSupportSystems).

= 45
‘§' 35 —— Scenariusz 20%
E 25 —#— Scenariusz 50%
% 15 —te— Scenariusz 80%
E 5 . i S cenariusz 100%
Z 5 == Scenariusz 120%
E =0 Scenariusz 150%
e -15

Liczba klientéw
= 45
‘§' 35 —— Scenariusz 20%
E 25 —#— Scenariusz 50%
% 15 - —te— Scenariusz 80%
E 5 . i S cenariusz 100%
E 5 == Scenariusz 120%
:E =0 Scenariusz 150%
e -15

Liczba klientéw
= 45
‘§' 35 —— Scenariusz 20%
E 25 —#— Scenariusz 50%
% 15 - S Scenariusz 80%
E 5 . i S cenariusz 100%
Z 5 == Scenariusz 120%
E =0 Scenariusz 150%
e -15

Liczba klientéw

Rysunek 6.28rednia réznica pomiedzy czasem przejazdu wariantu deterministycznego a wariantu odpornego
zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych.
Wykres gorny dla "Gamma 5"; wykrésodkowy dla "Gamma 20"; wykres dolny dla "Gamma n."

Zr6dio: opracowanie wiasne.

W tabeli B.2 (Zacznik B) przedstawiono rownie wartos¢ redukcji czasu przejazd
w odniesieniu do rozwiania determintycznego. Najwiksza redukcja jal odnotowano to
ponad 14 % zyskow, przy najiiszej stracie na poziom7%. Srednia redukcja dla wszt-
kich wariantéw i przypadkow to ponad 3%. Warta&tlukcji maleje wraz ze wzrosteli-
czebnogi zbioru klientéw, cawiadczy,ze wart@é roznicy pomedzy czasami przejazdu je
na mniej wegcej statym poziomie (przy wkszym zborze klientdw 4czny czas przejazc
wzrasta).

Kolejnym parametrem oceny jest dystans jaki zostat pokonany przez pojazdy w
rozwigzaniu. W tabeli 6-Izaprezentowano réice dystansu tradla rozwizanie determini-
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stycznego i odpornego na wahania oraz procentowy wzrost/spadekaitirge w odniesie-

niu do rozwizania deterministycznegdib Z otrzymanych danych wynikae przy zmieniaj-

cych sk warunkach ruchowych korggi wynikajace ze skrocenia czasu przejazdupsno-

szone kosztem dystansu. Wekszo<i przypadkéw diugoséras w rozwazaniu odpornym na
wahania parametrow jest ¢lisza nk w rozwigzaniu deterministycznym. Jednatedni pro-
centowy wzrost dla analizowanych przypadkow wyniost 2,3%, a dla 30% przypadkéw zmiana
przebiegu trasy wptywa pozytywnie ngcing dtugosctras. Rownie w przypadku tego para-
metru nie mona wskazé korelacji wzrostu/spadku dtugaistras z liczebnagig klientow, czy

tez poziomem konserwatyzmu rozania.

Tabela 6-1 Ré@nica pomiedzy dystansem wariantu deterministycznego a wariantu odpornego w zalesci od
liczby klientéw oraz wartosci parametru konserwatyzmu oraz procentowy wzrost/spadek.

Réznica w: Dystans [m]

Gamma Liczba klientéw
= 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 7d) 75 8p
5 -1274,6] 487,9| -1270,9] 1105,0 -109,2| -146,0f -1055,7| 1963,1| -1468,1| -1638,7| -633,6] 447,5| -2480,9

20 1031,8| 252,5| 707,6| 134,9]-1058,1] 1263,9| -1688,3| -857,3| 5006,2| -3718,9| -6884,1] -3205,8 -208,4

maks. 582,8] -418,8] -1522,5] -2713,2| -1554,6| -4281,6] 2899,9] -2798,2| 404,1| -1218,2| -8705,1 -4324,6

Srednia 113,3] 107,2| -695,3| -491,1| -907,3|-1054,6 52,01 -564,2| 1314,1| -2191,9| -5407,6( -1379,2| -2338,0

Procentowy wzrost/spadek dystansu

5 -1,7%| 1,6%| -0,6%| 2,7%] -2,3%| -2,1% 2,0% 1,1%| -0,8%| -0,7%| -0,2%| 2,1%| -4,5%
20 2,7%| 0,8%| -2,0%] -1,1%| -1,5%| 15%| -2,3%| -22% 57%| -5,4%| -8,8%| -51% 0,7%
maks. 0,0%] -1,6%]| -2,7%| -4,7%]| -0,9%] -4,6% 0,5%| -1,4% 0,3%| -2,3%]| -11,1% -1 -38,7%

Zr6dio: opracowanie wiasne.

W procesie symulowania losowych scenariuszy oraz ocenydoama zatoano,ze czas
wczesnego przyjazdu nie oznacza oczekiwania kierowcy - ustuga jest wykonywana z dodat-
kowym kosztem. Jest to zgodne z zalmami elastycznych okien czasowych zaproponowa-
nych w obu modelach VRP. Analogicznie p§Zprzyjazd nie oznacza niedostarczenia prze-
sytki - trasa kierowcy jest kontynuowana, a koszt realizacji takiej tragyigo©précz para-
metrow wczesnego i péego czasu przyjazdu dlaibego rozwizania obliczono réwnie
liczbe wczesnych/patych przyjazdéw do klientow. Wyniki symulacji zapegtowano na:
rysunku 6.3 i rysunku 6.5 - dla czas wczesnegaipga przyjazdu oraz rysunku 6.4 i rysunku
6.6 - dla liczba wczesnych/pdych przyjazddw.

Rozwigzujac problem VRP z przgfymi zatozeniami otrzymuje si sekwengaj klientéw,
przypisanie klientow do trasy oraz harmonogram przyjazddéli. gleszukiwanie rozwgzania
zagadnienia marszrutyzacji zaktada zmienntggsu przejazdu, to muse $0 odby kosztem
planowanych czasow przyjazdéw do klientow. Potwierdzeniem tej bhwédcyjnej tezy g
wyniki zaprezentowane na rysunku 6.3. Dla prawie wszystkich przypadkéw, nideatel
liczebnogi zbioru klientéw i poziomu konserwatyzndtedni czas wczmiejszego przyjazdu
jest wekszy niz w przypadku rozwizania deterministycznego. Jednak wielkodénicy jest
silnie zdeterminowana od stopnia realizacji niepewen@zasu przejazdu. Dla scenariuszy,

39 Zaleznosé od losowego scenariusz zostata pogtiiz uwagize odlegléé nie jest zmiennym parametrem
modelu.
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gdzie prognozavartoLi czasu przejazdu bzie nazbyt pesymistyczna lub zbidr niepeva
bedzie zbyt szeroki, podgjie cdporne charakteryzuje ¢szdecydowanie wkszym czaser
wczesnego przyjazduniv podegciu deterministyczny (Scenariusz 20%, 50% oraz 8(

Z kolei dlascenariuszy, gdzie prognoza wadiodczekiwanej odchytki czasu przejazdu n
posiada dugch bkdow, rénica pomédzy rozwaanym parametrem jest zdecydowa
mniejsza(Scenariusze 100% oraz 120 Dodatkowo, jéli wyniki z rysunku 6.. odniesie si

do wynikéw z rysunku 6.4nozna obliczy roznice w srednim czasie wczesnego przyjazdt
jednego klienta. W przytoczonych scenariuszaelnia rohica pom¢dzy wersy determiti-

stycznaa odporg wyniosta: 2,1 minuty dli’ =5, 2,5 minut dlal” = 20 oraz9,2 minuty dla
I' = |VP| + |C|. Dla pierwszych dwoch poziomdrl', roznice na jednego klientsa tak mate,
ze przy warunkach rzeczywistej realizacji dystrybucji towarow, miay¢ nie zauwaalne.
Ponadtodowiedzionoze optymalizacja najlepsza z najgorszych jest npowiednim podej-
sciem w zagadnieniach VRP. Rig¢e w czasie wczesnego przyjazdu oraz liczbie wczes
przyjazdéw fednio g najwicksze.

0,0 5
] -50,0 =
£ —t— Scenariusz 20%
5o -100,0
N2 . .
g E 1500 —B— Scenariusz 50%
E % -200.0 == Scenarlusz 809
[V
£ 5 -250.0  Scenarius? 100%
®
E 4 -300. e Gcenariusz 120%
9 -350.0
= —o— Scenariusz 150%
-400,0
Liezba kliantéw
0,0 =
£ 50,0 =
= —+— Scenariusz 209
g = -100,0
: sl \/"\/\\\. —8— Scenariusz YW
§ ‘_g -200,0 \ b= Scenariusz 807
N
£ 5% -250,0 — Scenarlusz 100%
o
= g -300,0 e ScoNAriusz 120%
= -350,0
e === Seenarius: 150%
-400,0
Liczba klientow
0,0 5
S -50,0 =
z —t— Scenariusz 20%
@ = -100.0
g _E_ 1500 —@— Scenariusz 5020
L :§ -100,0 #=— Scenariusz 80%
]
g% -250,0 Scenariusz 100%
-
E 4 -300,0 —f— Scenariusz 120%
b 250,0 -
&« =t Scenariusz 150%
-400,0
Liczba klientow

Rysunek 6.3Srednia réznica pomiedzy czasem wczesnego przyjazdu wariantu deterministycznego a wariar
odpornego w zalénosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnsci danych.
Wykres goérny dla "Gamma 5"; wykrésodkowy dla "Gamma 20"; wykres dolny diGamma maks."

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 6.4Srednia réznica pomiedzy liczba wczesnych przyjazdéwwariantu deterministycznego a wariantu
odpornego w zalenosci od liczby klientéw, wartosci parametru konserwatyzmu oraz stopnia realizacji niepewngci
danych.

Wykres goérny dla "Gamma 5"; wykrédkowy dla "Gamma 20"; wykres dolny dla "Gamma mg

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Czas opouienia to kolejny parametr ocerjay uzyskane rozwezania. Wporéwnywa-
nych wariantach, wartes tego parametruagszdecydowani na korzy¢ optymalizacji odpr-
nej. Dla wszystkich analizowanych przypadkéwniga jest dodatnia, ciwiadczy o przeva-
dze rozwijzania typu odporneg«Co jest istotne, to rdica ta nie jeskompensagj réznicy
dla parametru czasu wczesnego przyjazdu, pourieveatoLi te g wielokrotnie wiksze. Dla
przyktadusrednia réhnica w czasie pdrego przyjazdu pypadajca na jednego klienta d
scenariuszy 100% oraz 120% wyna'® 12,7 minuty dlal” = 5, 12,3 minuty dlal" = 20
oraz 10,4 minuty dl&@ = |VP| + |C|. Dodatkowo mona zaobserwowakorelacg pomidzy
potencjalnymi zyskami a liczebnmg klientow - wspdtczynnikR? przecktnie wynidst ponac
76%.

40 Obliczono analogicznie jak w parametrze "Czas wczesnrzyjazdu”.
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Rysunek 6.5Srednia réznica pomiedzy czasem op#nienia wariantu deterministycznego a wariantu odpornego v
zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych,
Wykres gorny dla "Gamma 5"; wykrésodkowy dla "Gamma 2"; wykres dolny dla "Gamma mak

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 6.6Srednia réznica pomiedzy liczba op&znien wariantu deterministycznego a wariantu odpornego v
zaleznosci od liczby klientow, wartosci parametru konserwatyzmu oraz stopnia realizacji niepewngzi danych.
Wykres gorny dla "Gamma 5"; wykrésodkowy dla "Gamma 20"; wykres dolny dla "Gamma m:

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Ostatnim parametremceniajcym jakosérozwigzania jes< liczba tras uzyskanych w z-
wigzaniu. Rezultaty zaprezentowanotabeli 6-2 Ronice pomédzy poszczegolnymi wain-
tami, @ znikome - najwicksza wysfpuje przy porownywaniu deterministyczne
z odpornogiowym typu minmax, na korz§ tego pierwszego. Inrpretacja takich wynikév
moze by nastpujaca - podegcie odporne na wahania parametrOw nieznacznie wptyw
liczbe tras otrzymanyclv rozwiazanit.
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Tabela 6-2 Minimalna, srednia i maksymalna liczba tras w rozwizaniu zagadnienia VRP dla podejéia determi-
nistycznego i odpornego.

Liczba tras [ Liczba klientéw
20 25 30 35 40 45 50 55 60 64 70 76 qo

g minimalna 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 3,0 3,0

2

Zé srednia 2,4 2,5 2,6 2,6 2,9 3,3 34 3,3 3,7 3)7 3,7 4,0 8
% maksymalna 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0

o minimalna 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,0 210 2,0 3,0 B,0
% srednia 2,3 2,5 2,6 2,7 2,9 3,3 3,4 3.4 3,6 3,5 3,6 3.8 3.8

© maksymalna 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5, 5,0 50 5/0 5,0 8,0 ,0
Q minimalna 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,0 3,0 3,0 3,0 3,0

é srednia 2,2 25 2,5 2,6 3,1 3,1 34 3.4 3b 3/8 3,8 4.0 B, 7
©

© maksymalna 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0

% minimalna 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,0 3]0 3,0 - 3.0
é srednia 2,3 2,6 2,5 2,7 2,9 3,1 3,4 3,3 3,5 3,8 3,9 - 3.8

§ maksymalna | 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5/0 5,0 - 3.0

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Analize czasu optymalizacji dla zaproponowanych modeli fRRedstawiono w tabeli
6-3, w ktorej zawartgredni czas optymalizacji oragdzny czas optymalizacji dla prezento-
wanego podégia. Pom¢dzy podejciem deterministycznym a odpormadwym nie wysgpu-
ja wieksze ronice, ktére wykazywatyby na jakitrend. Wystpujace rénice wynikaj ze
struktury danych zagadnienia marszrutyzaciji.

Na fgczny czas optymalizacji sktada sie obliczenie nagaychsciezek dla wszystkich
par oraz optymalizacja problemu VRP. Oba rodzaje czasow oblgzsilnie uzalenione od
liczebnogi klientéw. Pierwszy, jak to judpisano w podrozdziale 5.3.2, wynika z kombinato-
rycznego charakteru zagadmi®RP. Wielkos¢ drugiego wynika z kwadratowego wzrostu
liczby moziwych polaczen pomkdzy klientami - najwksza liczba maiwosci rowna s¢:
n-(n— 1), gdzien to liczba klientow. Odnogz sk do wynikéw wywiadu z firmg transpor-
tows, dla przedziatu 60-80 klientow catkowity czas obéitc zawiera sj w zakresie 7 - 17
minut. Dla procesu decyzyjnego, jakim jest planowanie tras, czas tembygoakceptowalny.
Szczegolnie biggc pod uwag takie aspekty jak: obecny pegttechnologiczny komputeréw
oraz moziwos¢ wykonywania rownolegtych oblicdena kilku stacjach roboczych jednocze-
snie. Warto rownie zwrdck uwag;, ze wicksza czs¢ catkowitego czasu optymalizacji sta-
nowi proces przygotowania danych, w postaci obliczenia najkrotsoyerek parami. Dane
te mog by¢ wygenerowane wczniej i mog by¢ przechowywane w bazie danych firmy,
aprzy wykonywaniu codziennych dyspozycji przez planisteryfikacji (aktualizacji) mog
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podlegéd tylko wybrane elementy. Modyfikacja zaleod warto€i prognoz czasu przejazdu
w sieci drogowej oraz przgtiego poziomu uodpornienia rozgania przez planisttranspor-
tu.

Tabela 6-3 Czas optymalizacji orazdczny czas optymalizacji zagadnienia VRP z zateosci od liczy klientow i
poziomu konserwatyzmu.

Liczba klientéw
Wariant
20 | 25| 30| 35| 40| 45| 50/ 55 60 G 70 76 Ho

- Determini- 15 | 12 | 14 | 45 | 81 | 108 | 545 | 634 | 292 | 60,1 | 86,1 | 132,4 | 206,8
£\ styczny
g
2 [cGammas 05 | 11| 22| 301 226 121 48p 48]8 436 887 1135 1881 1782
£
2| Gamma 20 05 | 1,1 | 22 | 188 | 3,7 | 124 | 347 | 488 | 455 | 126,2 | 169,7 | 1857 | 2868
g
O [ Gamma 04 | 14| 18| 98| 91| 114 392 6740 386 1204 1779 |-  2B40

maks.
L) _
7| Determini- 64,7 | 86,4 | 88,4 | 102,9| 166,7 | 267,7 | 242,8 | 316,7 | 427,8| 425,2 | 646,0 | 733,1| 910,3
& | styczny
I
£|Gammas 359 | 537 | 725| 1365 1540 1840 2665 320,8 3860 4928 8484 PB24,1 |901,7
)
& | Gamma 20 38,2 | 555 | 78,7 | 120,0| 147,6 | 201,4 | 254,1 | 356,1 | 3932 | 757,9 | 1037,5| 8019 | 964,9
o
g
5 ﬁg?sma 331 | 52,0| 1321 1348 1465 2579 30?,3 3469 4323 5266 6599 | -  Jo115
< :

Zrédio: opracowanie wiasne.

Reasumujc powyzsze analizy maza wychgnaé nastpujace gtdwne wnioski:

= Wysoce zmienny element systemu transportowego, jakim jest ruch drogowy deter-
minuje stosowanie pode&j w ktorych zaktada sizmiennoséi nieokrelonos¢ para-
metrow modelu VRP,

» Pesymistyczne podgjie zakladajce maksymalp potencjalngzmianez czasie prze-
jazdu w sieci drogowej dla problemu VRP jest pétem niogcym potencjalnie
wysokie ryzyko ponoszenia dodatkowych kosztoéw. Szczegodlnigzamych z cza-
sem przejazdu oraz czasem wczesnego przyjazdu kierowcy do klienta,

= Niewfasciwe dobranie parametru konserwatyzifiti (zbyt mate), nie powoduje po-
noszenia potencjalnych strat w odniesieniu do goiefeterministycznedd

»= QOdpowiedni dobor parametru konserwatyzmu r@zania powinno odbywasie po
zdobyciu tzw. wiedzy eksperckiej,

» W wigkszogi analizowanych parametréw potencjalne zyski/stsatyzalenione od
liczebnogi klientow,

= Wprowadzenie zmiennok parametréw modelu VRP zdefiniowanej przez niepew-
nos¢ danych nie wptywa na czas poszukiwania r@zamia, dz¢ki zaproponowane-
mu podejciu integracji odpornego problemu najkrotszejezki z zagadnieniem
VRP,

“l Cecha ta zostanie jeszcze oméwiona w dalszégcego rozdziatu.
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Pode§cie odporne na zmiany w problematyce wyznaczania tras pozytywnie w
na czas op@renia u klentéw oraz w wikszogi przypadkéw na czas przejazdo-
jazdéw przez siedrogows. Zyski te nie odbywaj sic kosztem zwikszenia liczby
tras,

Koszt uodpornienia rozwkania na wahania parametrow odbywapsizez nieznez-
ne zwtkszenia dtugasi tras §rednic okoto 2%) oraz czasu wcggejszego przyjz-
du @$rednio o 2,5 minuty wicej na jednego kliente

6.2.2WPLYW TYPU MODELU NA JAKO SC ROZWI AZANIA
W pracy zaproponowano dwie wersje modeli VRRBd staturalnymwydaje s¢ ocena
réznic pomedzy nimi, gdy te wykorzysta siw proponowanym podgiu modelowania za-

gadnig

wyznaczania tras w warunkaniepewnogi. Analiza zostata oparta na takiej sal

zasadzie jak poprzednidbadano rémice pomicdzy parametrami oceniglymi*?. Wyniki za-
prezentowano na: rysunka6lv - 6.12.

20

15

Réznice w: Czas przejazdu [min]

N\ /

10 o

N/ AN/
\ X N S —

// \/ 2 \ === model (nVRP2)
| | | | | | -55-?0-?5-80

! 50 55 60

Liczba klientdw

Rysunek 6.7S8rednia réznica pomiedzy czasem przejazdu w podégiu deterministycznym a czasem przejazdu\

podejsciu odpornym w zaleznosci od modelu VRP

Zr6dio: opracowanie wiasne.

4.0

2,0

-2,0

-4,0

Réznica w: Dystans [km]

-6,0

-8,0

0,0 ¢

+==model (NVRP1)

x 5 é & | H === model (n\VRP2)

Liczba klientdw

Rysunek 6.8Srednia réznica pomiedzy dystansem w podeiciu deterministycznym a dystansem w podégiu od-

pornym w zaleznosci od modelu VRP.

Zrédio: opracowanie wiasne.

42 pominkto kwesté analizy parametréw: liczba tras, czas optymalizacji cgezny czas optymalizaci
z uwagi,ze wnioski g identyczne jak w przypadku analizy zaprezentcej w podrozdzialés.3.2.
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Réznica w: Czas wczesnych
przyjazdéw [min]

0,0
-20,0
-40,0
-60,0
-80,0

-100,0
-120,0
-140,0

\YA\ +==model (NVRP1)
V \ === model (n\VRP2)
=
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Liczba klientdw

Rysunek 6.98rednia réznica pomiedzy czasem wczesnego przyjazdu w podejsl deterministycznym a czasen
wczesnego przyjazdu w podef§iu odpornym w zaleznosci od modelu VRP

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 6.108rednia réznica pomiedzy czasem opinienia w podejciu deterministycznym a czasem opéhienia
w podejsciu odpornym w zaleznosci od modelu VRP

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Réznica w: Liczba wezesnych
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Rysunek 6.11Srednia réznica pomiedzy liczba wczesnych przyjazdéw w podefsiu deterministycznym a licziy
wczesnych przyjazdéw w poddiciu odpornym w zaleznosci od modelu VRP

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Réznica w: Liczba opdinien [-]
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Rysunek 6.12Srednia réznica pomiedzy liczba péznych przyjazdéw w podefciu deterministycznym a liczky
péznych przyjazdéw w podefciu odpornym w zaleznosci od modelu VRP

Zrédio: opracowanie wiasne.

W przypadku porownywania dwoch wersji modelu wyznaczanii pojazdow, ktore o-
statly zastosowane jako element pédi@ dekompozycji odpornego problerR-TD-VRP-
STW, mozna wskazé niewielka przewagemodelu(nVRP2) nad modelen(nVRP1). R&ni-
ce dla wybranych parametréw ocen@jch, w ramach danego zbioru Intow g niewielkie.
W przypadku czasu przejazdu nica srednich dla wszystkh zbioréw wyniosta zaledwi
0,8 minuty. Jednak pewne roice moha zauway¢ w dystansie. Dla pierwszego moddla
wickszogi zbioréw klientowpotencjalne zyskigniewielkie awi¢kszos¢ z nich jest ujemnz
Oznacza toze w porownaniu do podajia deterministycznego mod(nVRP1) odnajduje
rozwigzanie, w ktorychdczny dystans jest wkszy. Wyj&nieniem tego magby¢ wnioski
przedstawione w podrozdzia5.3.2, z ktérych wynikatoze model terw rozwigzaniu mae
daw& nieoptymalnaliczbe tras. Tak, wgc wigcksza liczba tras determinuje ¢kszy, hczny
pokonany dystans pez pojazdy- srednio o 23%Dla pozostatych parametr6VRP rénice
pomiedzy modelamisg nieznaczne. Dodatkowo wygije 'endencja wzrostu potencjalny
zyskow i/lub strat dla czasu wcaeejszego/pouiejszego przyjazdu oraz liczby wve-
snych/péaych przyjaddw do klientow, ktora jest zalea oc liczebnogi zbioru Kliertow.

6.2.3WPLYW STRUKTURY OKIEN CZAS OWYCH NA JAKO SC ROZWI AZANI A
Badanie uyteczno€i zaproponowanych modeli dla zagadnienia planowania prze
wykazato,ze struktura okien czasowych w zdecydowsposéb wptywa na czas optyma-
cji danego modelu. W parszej analizie sprawdzono, jak ta kwestia wptywa na potenc
zyski i straty przy stosowaniu zaproponowanej me Wykorzystano dwa typy struktu
okien czasowych, ktére zdefiniowano w podrozce 5.3.Zyski i/lub straty stosowaniao-
dejcia odpornego zaprezentowanorysunkach 6.13 - 6.18.
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Réznica w: Czas przejazdu [min]

Liczba klientdw

Rysunek 6.13Srednia réznica pomiedzy czasem przejazdu w podégiu deterministycznym a czasem przejazdu \
podgsciu odpornym w zalezno$ci od struktury okien czasowych klientow.

Zrédio: opracowanie wiasne.
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E === okna - wszyscy
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Liczba klientdw

Réznica w: Dystans [km]

Rysunek 6.14Srednia réznica pomiedzy dystansem w podsiciu deterministycznym a dystansem w podégiu od-
pornym w zaleznosci od struktury okien czasowych klientow

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Liczba klientéw

Rysunek 6.158rednia réznica pomiedzy czasem wczesnego przyjazdu w podejé deterministycznym a czasen
wczesnego przyjazdu w podégiu odpornym w zaleznosci od struktury okien czasowych klientéw

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Rysunek 6.16Srednia réznica pomiedzy czasem opinienia w podefciu deterministycznym a czasem opiienia
w podejsciu odpornym w zaleznosci od struktury okien czasowych klientéw

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Réznica w: Liczba oczekiwan [-]
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Rysunek 6.17Srednia réznica pomiedzy liczba wczesnych przyjazdéw w podejiu deterministycznym a liczky
wczesnych przyjazdéw w podeiciu odpornym w zaleznosci struktury okien czasowych klientow

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Réznica w: Liczba opdinien [-]

Rysunek 6.18Srednia réznica pomiedzy liczba péznych przyjazdéw w podefciu deterministycznym a liczky
péznych przyjazdéw w podefciu odpornym w zaleznosci struktury okien czasowych klientow

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Potencjalne zyski w czasie przejazdunseksze w zagadnieniach VRP, w ktorych ve-
puje wiksza pula klientéw ze zdefiniowanymi oknami czasowymi. Dla prawie 70% d-
kéw odnotowano wkszy profit czasu przejazc- srednio 13,6 minuty. W kwestii pokone-
go dystansu rowniewariant "okna- wszyscy" jest korzystniejszyla liczebnogi klientéw
n = {20; 25; 30} wariant "okni-mieszane" wykazuje pozytywne aspekty stosowania we-
sieniu do podgfpia deterministycznego. W pozostatych przypadkach tego typktura
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okien czasowych obstugi wptywa niekorzystnie na zysikznego dystansusrednie zwegk-
szenie wartogi 0 2,4 km. W sytuacji, gdy kdy klient ze zbioru ma przypisane okna czaso-
we, ewentualne zyski lub straty rozktagak po réwno - ednia jest bliska zeru.

Srednia rohica czasu wcaaiejszego przyjazdu oraz liczby wénéejszych przyjazdow
jest ujemna i wiksza dla struktury okien czasowych "okna - mieszgngsunek 6.15 oraz
rysunek 6.17). Interpretacja takiego wyniku md»¢ nastpujaca - mniejsza liczba klientéw
Z przypisanymi oknami automatycznie wptywa na zmniejszenie potencjaliyatyth strat.
Jesli jednak przeliczy si srednp taczng strat czasu wczaniejszego przyjazdu na jednego
klienta, okae sk, ze w wariancie z mieszanymi oknami wart@&awynosi 12,8 minuty, a dla
drugiego 10,7 minuty. Globalnie straty czasu wsorgszego przyjazdu zmalaty, a dla indy-
widualnych klientébw wartoséego czasu wzrosta. Dla parametrow: czas o@dia oraz licz-
ba op&hien wnioski g analogiczne - im wcej klientdbw z przypisanymi oknami czasowymi
tym ewentualne zyskigswvicksze. Dla tych parametrow indywidualny czas opénia na jed-
nego klienta jest na tym samym poziomie (wpsije ronica ulamka minuty).

6.2.4 ANALIZA ZMIENNO S$CI ZNORMALIZOWANEJ WARTO SCI FUNKCJI KRYTERIALNEJ DLA
PODEJSCIA DETERMINISTYCZNEGO | ODPORNO SCIOWEGO

Zanim zostangsformutowane wnioski katowe, zostanie przedstawiony jeszcze jeden
przyktad symulacyjny, ktéry lzie bardzo trafpilustrach cech optymalizacji typu odporne-
go na wahania parametrow modelu VRP. Badanie zostato wykonane dla przyktadu testowego
o liczebnogi 20 klientow, ze struktgrokien czasowych "okna - wszyscy", wykorzystuj
model matematycznynVRP2) oraz zakladag maksymalndiczbe tras w rozwiazaniuK =
3. Celem badania bizie identyfikacja zmienno$ znormalizowanej wart@s funkcji kryte-
rialnej zdefiniowanej w model@nVVRP2) w zalenosci od: stopnia zaktadanej niepewnbs
danych w modelu oraz od stopnia realizacji niepewndénych. Badanie to zostato wykona-
ne w dwdéch wariantach: deterministycznym i opogioéym.

Dotychczasowe analizy w podeju deterministycznym zaktadatye wyznaczanie tras
pojazdow jest wykonywane w oparciu 0 wartaczekiwangczasu przejazdu okdlena sred-
nig. Ze wzgkdu na swaj prostot, sposob ten jest najgziej spotykanym pode&giem wyko-
rzystywanym przez planistow, czyztazywany w programach wspomageych podejmowa-
nie decyzji dedykowanych dla planistow. Posigdanformacg o przewidywanej odchyice
od warto<i sredniej, powstaje pytanie: jak uwzgdhianie waha warto<i czasu przejazdu od
wartoLi oczekiwanej w podégiu deterministycznym wptywa na rozyzanie finalne? W
podegciu odpornym losowa perturbacja zostata wykorzystomadefiniowania zbioru nie-
pewnogi danych i jak do tej pory wykazange tworzy to potencjalne zyski. Aby odpowie-
dzet na postawione pytanie wykonano anaheptywu uwzgkdniania waha wartogi w za-
kresie od 0% do 100%. Zalouo, ze czas przejazdu w sieci drogowej wykorzystywany do
planowania tras jest stopniowo zmieniany przez dodawagieicgotencjalnego odchylenia
do wartogi sredniej. Krok zwekszania potencjalnych walavartoi zostat przyty jako
2%. Deterministyczny model wyznaczania tras zostat oparty o propondwacegpac inte-
gracji z problematykawyznaczania najkrotszyckciezek. Wykorzystano deterministyczny
model (SPPT), w ktérym czas przejazdu byt zmieniany w macie'ﬂmffrg W nastpujacy

sposob:
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TTSP = [t‘tfj” (epr, ) + dev- BT (e, ): ¥(iJ) € AS A 31, € Tiegrg € 1Uroy, UT]] (6.4)

gdzie dev oznacza stopie uwzgkdniania potencjalnych waha wartoi parametro
modelu, wyraony procentow z zakresy0%; 100%] i z krokiem co 29. Na bazie obliczo-
nych najkrotsych $ciezek wyznaczono trasyojazdow zgodnie zzatozeniami model
(nVRP2).

Kazdy z otrzymanych przypadkéw zostat poy ocenie jakoéi uzyskanego rozwrania
zgodnie ze schematem i zadmiami przedstaionymi na pocatku tego podrozdzia. Dla
kazdego rozwazania generowano zestaw 50 losowych scenariuszy zeradmi stopnioweg
zwickszania udziatu odchylenia standardowego w czasie przejazdu. Formalmea tocai-
s& (oparte o sformutowanié(l)):

(6.5)

(718,), = 7 () 05707 )58 () (5 () (1)) ¥

€EASAT=1,..,6,37,, ET:ieng € ((y UT]}

Paramete,, jest losow wartogia z rozkladurownomiernegmpisupca stopie realizacji
odchylenia standardowego w scenariuszu, ktory byt zmieniany w zakresie [0%;15C0-
kiem co 2%. Mao na celu uzyskan symulacji przejcia od sytuacji gdzie ognoza czasu
przejazdu jest nigtasciwa (za mata), poprzez sytuacgdzie prognoza jest bardzo dok
jakosci, az do sytuacji gdzie prognoza jest przeszacowDla kazdego zestawu 50 sceru-
szy w obkbie jednego przyktadu testowego obliczamedni dla znormalizowanych weo-
sci funkcji celu. Otrzymane wynikizmiennog€i znormalizowanej wartci funkcji kryteriél-
nej modelu (nVRP2)zaprezentowano rrysunku 6.19.

1
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]
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| - 2 on\
015 — I. \ S R

Znormalizowana wartos¢ funkcji celu [

Udziat ylenia czasu j w %]

Rysunek 6.19Wptyw zmiany stopnia odchylenia wartoci czasuprzejazdu i stopnia realizacji danych na znr-
malizowang wartosé funkcji celu w podejsciu deterministycznym.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Dla poréwnania otrzymanych wyniképodobry analiz przeprowadzono w propona-

nej wersji odpornej. Stopieuwzgkdniania mofiwe] perturbacjizostat okrélony przez wr-
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tos¢ poziomu konserwatyzmI". Zbadano zmiennos&artoi funkcji kryterialnej w zaleno-
sci od wartogi tego parametru dleakresul” € [0; 100] z krakiem co 2. Analogicznie kale

z otrzymanych rozwgzan poddano ocenie na podstawie generowania losowych scena
Wyniki przedstawiaysunek 6.2.

2
N}
|

o
i
[

0.08 —]
0.06 —
0.04 —|

0.02 —| 4

Znormalizowana wartos¢é funkciji celu [-]

Poziom konserwatyzmu Gamma [-] o

Rysunek 6.20Wptyw zmiany poziomu konserwatyzmu i stopnia realizacji danych na znormalizowanwartosé
funkcji celu w podejsciu odpornym.

Zrédio: opracowanie wiasne.

Przedstawione powyj wykresy g bardzo dobrynpodsumowaniem prowadzonej éi-
zy. Stosowanie wariantueterministycznego do planowania przewozu tadunkéw na obsz
miejskich wykazuje siniesatysfakcjonacym rezyltater. Nawet gdy uwzgédnia s¢ poten-
cjalne odchyleniad warto€i sredniej czasu przejdu w sieci drogowej rezultaty medpy¢
kosztowne. Nianozna wskazé jakiejkolwiek tendencji zmiany wartoifunkcji celu modelt
VRP przy zmienianiu warta$ odchylenia standardowegSwiadcz o tym kolejne, nagh
przeskoki wzdha osi "Udziat odchylenia czasu przejazdm modelu [%]". Taki przebie
funkcji ozracza,ze inny zbiér danych generuje zupetnie inny zbiér razaf, co powoduje
ze wyniki g trudne do przewidzenia. Dodatkowo pkxye udziatu odchylenia w dany:
wcde nie gwarantujeze przy rzeczywistej realizacji czasu przejazdu, kosztl Igniejsz..
Analiza przebiegu funkcji wzdiuosi "Udziatodchylenia czasprzyjazduw symulacji [%]"
wskazuje,ze wartos¢ funkcji tez moze rosngéwraz ze wzrostem r@icy pomedzy proglo-
zowanymi a rzeczywistymi wartokami czasu przejazdu. Rozktaglajznormalizowar war-
tos¢ funkcji celu na poszczegélielementy sktadowenozna wskazé, ze jest to spowodoa-
ne wzrostemgcznego czasu przejazdu oraz czasu p@dia dla danego rozgaania

W przypadku podégia odpornego na waha parametréw modelmozna zaobserwowe
pozytywne wyniki stosowan. Do pewnego poziomu konserwatyzmu zmienniosikcji celu
modelu(nVRP2) jest rownie skokowa, jednak zmiany te nie tak duz jak w przypadki
podegcia deterministycznego. Co ¢aej, motiwe jest wskazanie pewnych charakteycz-
nych cechZle oszacowana prognoza, w stosunku to rzeczywistej realizacji skutkuje e-
niem kosztow. Na wykresieg 20 wysokie "grzbiety funkcji'. Jednak naplisze warto€i s3
osiggane tylko wytacznie przy kompletnie niewdaiwie dobranej prognde np. zaktada si
dos¢ wysokazmiennoséczasu przejazdu, a w rzeczywistozmiany byty niewielkie (na y-
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kresie** = 34 i udziat odchylenia w symulacji 0-30% wartboczekiwanej). Nawet w ta-
kich przypadkach catkowita wartofankcji celu jest mniejsza, hiwarto<i wickszo<i pikow
na rysunku 6.19. Szczytowe wartofa rysunku 6.20 oznaczagzas wczeniejszego przy-
jazdu (wierzchotki funkcji bfisze na wykresie) oraz czas opi@nia (wierzchotki funkcji
dalsze na wykresie). Dodatkowo, odchyika rzeczywistych weartoél estymowanych o
(+/-50%), gwarantuje, & wartoscfunkcji celu bglzie bliska minimum.

Podefcie odporne na wahania parametrow modelu posiadazegedy bardzo wang
ceche: po przekroczeniu pewnej wartdgpoziomu konserwatyzmu, waktofunkcji celu jest
mocno ujednolicona, niezaleie od poziomu realizacji danych rzeczywistych. Getzhgwa-
rantuje,ze nawet przy niewkgiwym doborze parametridi; otrzymane rozwizanie be¢zie
charakteryzowasi¢ dobm jakosig. Stabilnosérozwigzania i kosztéwgzachowane nawet po
przekroczeniu wart@i zdefiniowanych zakresem zbioru niepeweicdanych. Jest to szcze-
goblnie wazne przy wysokiej zmiennes parametrow ruchu drogowego.

6.3 POROWNANIE WARIANTU ODPORNO SCIOWEGO z WARIANTEM
STOCHASTYCZNYM

Do tej pory w analizach zaprezentowano zalety i wady stosowaniaspadeyvzgtdnia-
jacego niepewnosparametrow modelu VRP w odniesieniu do klasyczniegopularnego
podejcia deterministycznego. Jak juispomniano to wczaiej, innym réwnie popularnyfi
podegciem jest wykorzystanie optymalizacji stochastyczigdobnie jak w optymalizaciji
odpornej zaktada simazliwos¢ zdefiniowania zmiennas parametrow modelu. Raica po-
lega na zataniu, ze wystpujace zmiany g opisane znanym rozkladem prawdopodfbie
stwa. O ile zatognie to, przy stabiln@s zmiennog&i parametrow i przy wygpowaniu typo-
wych zjawisk, moe by wiasciwe, to przy wysipowaniu incydentéw nietypowych, juiie
do konca. Sprawdzenie tej wlaswofest jednym z celow ponézego poréwnania.

Porownania dokonano dla trzech wersji poziomow prawdopodstvi@ wariantu stocha-
stycznego z wariantem odpornym na wahania przygmppziom konserwatyzmu rozyva-
nia /"= 20. Z poprzedniej analizy wyniktae im jest mniejsza liczba klientéw z oknami cza-
sowymi tym potencjalne zyskigsmniejsze. Z tego powodu porownania dokonano tylleo d
przyktadow testowych ze struktuokien "wszyscy". Ma to na celu sprawdzenie jakiensk-
symalne potencjalne réice pomédzy oboma podégiami. Odniesieniem w analizie byty
wyniki podegcia stochastycznego, tak a@i ujemne wartasi porownania oznaczgjpoten-
cjalne straty, a dodatnie oznacgpptencjalne zyski stosowania proponowanego goiej

Dokonano rownig modyfikacji losowej zmiany stopnia realizacji nigpesci. Zatozono
5 scenariuszy,., ktore przyjmowaty losowe wartokz przedziatu:

= & €[0,3;0,6] - dalej "Scenariusz 60%",

» &, €]0,6;1,0] - dalej "Scenariusz 100%",
= & €[0,8;1,2] - dalej "Scenariusz 120%",
» &, €]0,8;1,4] - dalej "Scenariusz 140%",
= & €[1,0;1,6] - dalej "Scenariusz 160%".

—

43 Szczegolnie w badaniach teoretycznych i badaniach naukowych.
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Sposéb generowania losowych scenariuszy pozostat taki sam jak w poprzedniej analizie.

Analiz¢ pordwnawcg ograniczono tylko to okégenia réaicy pomedzy podejciami w roz-
réznieniu od liczebnasi zbioréw klientéw oraz przgfego poziomu prawdopodoliigtwa.
Pominigto kwestie zwdazane z typem modelu oraz rodzaju okien czasowyahigp@z cechy
otrzymanych rozwjzan s3 analogiczne jak w poprzednich badaniach (podroz8zz).

6.3.1WPLYW LICZEBNO $CI KLIENTOW | POZIOMU KONSERWATYZMU NA JAKO SC ROZ-
WIAZANIA
Podobnie jak przy poréwnywaniu wariantu deterministycznego, raava rozpocgo
od sprawdzenia jaki poziom prawdopodatseva modelu stochastycznego wptywa na poten-
cjalne rémice z podéiciem odpornym na wahania parametroOw oraz czy epyge zalenosé
od licznogi zbioru klientéw. Pierwszym parametrem oceqigin jest §czny czas przejazdu
- $rednie wartoéi réznic przedstawiajwykresy na rysunku 6.21.
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Rysunek 6.28rednia réznica pomiedzy czasem przejazdu wariantu stochastycznego a wariantu odpornego przy
I"'= 20 w zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych.
Wykres gorny dla — @ = 0,65; wykressrodkowy dlal — @ = 0,80; wykres dolny dlal — a = 0,95.

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Niezaleznie od rodzaju losowej realizacji niepewnbglanych dla ponad 90% przypad-
kow, wystpuje pozytywna wartosédznicy w srednim czasie trwania poruszania pojaz-
déw w sieci drogowej. Dodatkowo bez wedl na poziom prawdopodolistwa, istnieje
silna korelacja (przewanie wspotczynnikR? > 90%) pomigdzy wielkogcia zyskow, a reali-
zacjp niepewnogi danych. Im losowa realizacja czasu przejazdunir@e od zakladanych
zmiennogi, tym zyski czasu przejazdg wicksze. Druga dosévazna kwestia to zaleosc od
przyjetego poziomu prawdopodolistwa. Przyjmowanie wkszej wartdci prawdopodobig-
stwa, ze ograniczenia modelu zostaspetnione powoduje zmniejszenie m&y pomedzy
podegciami. Jednakrednio wartoscéta spada do ra@icy okoto 10 minut, ktora stanowied-
nio 4,5% czasu przejazdu wariantu stochastycznego. Wysokie prawdopiwbiepetnie-
nia ograniczenia npl — a) = 0,95 oznaczaze dla 95% losowych wartok czasu przejazdu
ograniczenia modelu zostarzachowane. Zatem odnaszsk do charakterystyki rozktadu
normalnego zakres zmienrm@szmiennej losowej jest bardzo szeroki, co w koms=icji
prowadzi do zakiladania wersji pesymistycznej (zmierza do wyboru najlepszych z najgor-
szych). Z kolei przy przgciu mniejszej wartasi prawdopodobigstwa (1 — «), potencjalne
zyski rosnado sredniego poziomu 19 minut, co opowiattadniej redukcji czasu o 9,1%. W
najlepszym przypadku zmniejszengeznego czasu jazdy wyniosto 42 minuty (ponad 14%
redukcji). Dodatkowo nie wysgpuje zaleénos$¢ potencjalnych zyskow/strat od liczebobs
zbioru klientow.

Optymalizacja zaktadgga minimalizac} wielu kryteriow czsto charakteryzuje siwy-
stepowaniem rozwjzan kompromisowych, w ktoérych poprawa jednego kryterijgst kosz-
tem drugiego. | tak tejest w tym wypadku, potencjalne zyski czasu pragjag wynikiem
pogorszenia wart@$ kolejnych parametrow (ale nie wszystkich). Pieayya z nich jest dy-
stans. Wyniki poréwnaniaédniej hcznej dtugogi tras zaprezentowano w tabeli 6-4.

Tabela 6-4 Ré@nica pomiedzy dystansem wariantu stochastycznego a wariantu odpornego w zatesci od liczby
klientéw oraz wartosci parametru konserwatyzmu oraz procentowy wzrost/spadek.

Roznica w: Dystans [km]

(1-alfa) Liczba klientdw
= 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 |75 80
0,65 |.1055,1| -2 420,0 -1 394,6| -1 561,7] -510,6/ 3375,0] 3456| 307,0] -629,4|-7271,8/-9754,9 -| -30034
0.80 |-1233,7|-2322,9|-3475,0] -848,3|1229,6] 127,8|-1577,9] -1724,0] 3319,1 -5486,1] -5373,6| -|-10800,1
0,95 |-3756,3|-3806,0|-1607,6] -573,4| 21446 1133,1] 4313,4]-11527,5 -2905,3| -4 911,5 -2 718,8] -| -84984
Srednia | -2 015,0] -2 849,6] -2 159,1f -994,5| 9545/ 15453 1027,00 -4314,8] -719|-5880.8 59491 -| 74340
Procentowy wzrost/spadekdcznego dystansu
0,65 32%| -57%| -46%| -34%| -23%| 50%| 05% 02%| -1,8%| -96%| -11,1%| -| -4,7%
0,80 -41%| -5,9%| -9,4%| -2,4%| 1,6%| 00%| -3,4%| -3,0%| 41%| -7.6%| -61%| -| -11,9%

0,95 -10,3%| -10,2%| -5,1%| -1,7%| 2,9%| 2,1% 5,8%| -20,2%| -4,2%| -6,1%| -3,0%

-9,9%

Zr6dio: opracowanie wiasne.

W wiekszogi przypadkow (75%) pokonany dystans gkeizyt st przecetnie o 3,7 km
(Sredni wzrost o0 6,3%). Dla pozostatych przypadkéwaidwano skrocenie dystanstednio
0 1,8 km (przeaitna redukcja o 2,5%). Podobnie jak poprzednio niermagednoznacznie
wskaza istnienia zalenosci zmiany zyskéw/strat od liczebrmszbioru klientéw. Dla kolej-
nych pozioméw prawdopodohistwa moha zauway¢ tendenag wzrostu réaicy dystansu
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pomiedzy podejciami, jednak tylko w wjciu srednim dla danego prawdopodaoiséva. Ana-
lizujac poszczegolne przyktady testowe, zal®¢ ta jest rona i niezauwzalna.

Srednia rohica hcznego czasu wegeiejszego przyjazdu zostata zaprezentowana na wy-
kresach poriej (Rysunek 6.22), srednia rohica w liczbie wystpien tych czasow zaprezen-
towano na rysunku 6.23. Czas wczesnego przyjazdu jest mniejszy dla wariantu stochastycz-
nego w przypadkach gdzie prawdopodabie/o (1 — «) jest mniejsze. Wraz ze wzrostem
tego parametru zauwalny jest istotny wzrost tej réicy czasu do poziomu przekracasgo
znacznie wynik podégia stochastycznego. DA — «) = 0,65 srednia strata dla wszystkich
przypadkéw to okoto 77 min, w przeliczeniu na jednego klienta to 16,5 minuty. Rownolegle
wzrasta rownig liczba klientéw, do ktérych kierowca przyjechahzezenie - ¥ednio wzrost
0 4,2 klienta na rozwianie.
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Rysunek 6.2&rednia réznica pomiedzy czasem wczesnych przyjazdéw wariantu stochastycznego a wariantu od-
pornego przy I"'= 20 w zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych.
Wykres gorny dla — @ = 0,65; wykressrodkowy dlal — @ = 0,80; wykres dolny dlal — a = 0,95.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Przyktady z prawdopodohistwem na poziomie 80% wykaaugic przecetnie 16 minu-
tami straty. Jednade romica w liczbie wczesnych przyjazdéw oscyluje wokéta Dla naj-
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wickszej wartoéi prawdopodobigstwa model stochastyczny wykazuje siratami w stosun-

ku do podejcia odpornego kredni zysk jest na poziomie 32,4 minuty na jednelenta.

Nawigzujac do wnioskow z analizy czasu przejazdu, jest to dtugiczny wniosek, poniewa

szeroki zakres zmiennok czasu zdefiniowany wysokim poziomem prawdopodadiiea,

determinuje poszukiwania rozy@ania, ktére bdzie dopuszczalne dla wielu scenariuszy.
Niesie to za sobkoszt w postaci, zachowawczego wyznaczenia tragpvych czas oczeki-
wania jest duy. Dodatkowo mona zaobserwowajeszcze trzy cechy: w przypadkach testo-

wych, gdzie wysipuje strata czasu wczesnego przyjazdu, wielkastosie wraz z bydem
prognozy”®. W przyktadach gdzie wystuja zyski czasu wczesnego przyjazdu wartéi

jest tym weksza im wekszy bhd prognozy. Istnieje rOwniezalezno$é wzrostu zysku/straty

od liczebnogi zbioru klientéw.

Scenariusz 60%

przyjazdéw [-]

==@— Scenariusz 100%
Scenariusz 120%

Scenariusz 140%

Réznica w: Liczba wczesnych

Liczba klientéw

== Scenariusz 160%

=== Scenariusz 60%

przyjazdéw [-]
o
o

=@ Scenariusz 100%
Scenariusz 120%

Scenariusz 140%

Réznica w: Liczba wczesnych

Liczba klientéw

i Scenariusz 160%

przyjazdéw [-]
o
o

D

a

~
[«>]

~
(6]

o ]

(=]

=@ Scenariusz 100%
—f— Scenariusz 120%
Scenariusz 140%

Scenariusz 160%

Réznica w: Liczba wczesnych

Liczba klientéw

=i Scenariusz 60%

Rysunek 6.2%rednia réznica pomiedzy liczba wczesnych przyjazdéw wariantu stochastycznego a wariantu od-

pornego przy I"= 20 w zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych.
Wykres gorny dld — a = 0,65; wykressrodkowy dlal — a = 0,80; wykres dolny dld — a« = 0,95.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

4 Blad prognozy jest rozumiany jakozdica pomédzy planowanymi czasami przejazdu, a rzeczywist

alizacp tego czasu przejazdu (tutaj wygenerogvErsowo).
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Kolejne dwa parametry opisige jakos¢obstugi zwgzangz oknami czasowymi u klien-
tOw to czas opd@iiania oraz liczba op@iten w rozwigzaniu. Podobnie jak w poprzedniej ana-
lizie porbwnawczej, mava zaobserwowageneralny trend portizy czasem wczaiejszego
przyjazdu a czasem opdiania: j&li opoznienie rofiie to czas oczekiwania malefggdnio).
Jednak nie jest to wynikiem kompensacji jednego parametru przez drugi - cvadtoic 53
inne. S4d im wigkszy zostanie przyjy poziom prawdopodobistwa, tym mniejsza jest
przecktna rémnica pomédzy modelem stochastycznym a odpornym na wahaneargarow
modelu. Na rysunku 6.24 oraz rysunku 6.25 zaprezentowano @ralizzang z czasem
op6miania i liczbgopomien.
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Rysunek 6.24rednia réznica pomiedzy czasem opinienia wariantu stochastycznego a wariantu odpornego przy
I"'= 20 w zaleznosci od liczby klientéw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych.
Wykres gorny dla — @ = 0,65; wykressrodkowy dlal — @ = 0,80; wykres dolny dlal — a = 0,95.

Zr6dio: opracowanie whasne.

Zgodnie z uzyskanymi wynikami mpa zaobserwowa ze w przypadku najwkszego
poziomu prawdopodobistwa oba poréwnywane podeip daj zblizone wyniki. Srednia
réznica czasu opdwenia dla rozwjzania to tylko 4,5 minuty, a liczba klientow, u ktéh
kierowca mae pojawt sie poza sztywnym oknem czasowym wzrosta o 0,6. Dl@awnania
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dla wartgci (1 — &) = 65% zyski plasu si¢ na poziomie 15 minut na rozyzianie, a liczba
opOmien spadta o 1,7 klientdbw. Badanie to wskazujeonirzewaggodefcia odpornego nad
podegciem stochastycznym.
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Rysunek 6.25rednia roznica pomiedzy liczba opdznien wariantu stochastycznego a wariantu odpornego przy
I"'= 20 w zaleznosci od liczby klientdw oraz stopnia realizacji niepewnéci danych.
Wykres gorny dld — a = 0,65; wykressrodkowy dlal — a = 0,80; wykres dolny dlal — a« = 0,95.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Liczba uzyskanych tras w rozyzianiu jest ostatnim bardzo weym parametrem, ktéry
swiadczy o jakoéi rozwigzania. W tabeli 6-5 zaprezentowano minimakrgedng oraz mak-
symalng liczba tras, jaka zostata utworzona w drodze oplygagi dla kazdego z podsf.
Zastosowana optymalizacja stochastyczna wykazuje terdeéacpdnajdywania rozweania
0 wiekszej liczbie tras. Zamos¢ ta wystpuje w wikszoLi poszczegoélnych przypadkow
niezalenie od prawdopodobistwa. Oznacza tae potencjalne zyski np. w mniejszym cza-
sie opohienia wynikag ze zwekszonej liczby tras, co automatycznie gkgiza niezawodnosé
takiego rozwazania. Jest to spowodowane tyne, im wicksza liczba to tras, tym mniejsza
liczba klientow na jedntras;, czyli mniejszy efekt propagacji opdignia. Rownie z punktu
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widzenia firmy wykorzystanie dodatkowego pojazdu do realizacji dodatkowej trasy istotnie
wptywa na koszty funkcjonowania.

Tabela 6-5 Minimalna, srednia i maksymalna liczba tras w rozwizaniu zagadnienia VRP dla podej§ia stocha-
stycznego i odpornego.

% Liczba klientéw
§ Liczba tras: 20 25 30 35 40 45 50 55 60 6p 70 75 $0
? minimalna 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,0 3,0 3,0 3,0 4,0 - 4,0
_§_ $rednia 1,6 2,0 2,0 2,5 2,8 3,0 3,( 3,8 30 410 40 - 4.0
O maksymalna 2,0 3,0 3,0 3,0 3,0 5,0 5,0 4,0 3,0 5,0 4,0 - 4,0
,IL ° minimalna 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2, 2,0 30 3|0 30 - ,0
‘% % srednia 2,4 2,4 2,5 2,7 3,0 3,4 3,3 3,5 3,7 3,7 3,8 - 4,0
2 maksymalna 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5, 5,0 50 5|0 5,0 - 3.0
,IL ° minimalna 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,0 3,0 3,0 - 3,0
"(—_(; % srednia 2,2 2,5 2,5 2,7 3,1 3,1 3,] 3.4 36 3|9 39 - 141
Z maksymalna 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 5,0 - 5,0
’:_Iu\ . minimalna 1,0 1,0 1,0 2,0 2,0 2,0 2,( 3, 30 3|0 40 - 4.0
“T}_; % Srednia 1,8 2,0 2,2 3,0 2,3 2,5 3,5 3,3 3,3 3,7 4,0 - 45
2 maksymalna 2,0 3,0 3,0 4,0 3,0 4,0 5,( 4, 40 410 40 - 3.0

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Tabela 6-6 Czas optymalizacji orazdczny czas optymalizacji zagadnienia VRP z zateosci od liczy klientow i
poziomu konserwatyzmu.

) Liczba klientéw
Wariant
20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 7580

@ Odporny | 0,86 2,45 4,15 11,89 28,06] 23,69| 59,15 42,01 84,69| 126,83 300,08 -| 282,41
? 1-alf
% (—-6?5‘;2) 0,73 0,86 1,25 7,221 20,55 23,59 67,69] 91,29 108,44 118,64 137,67 -| 290,79
€
E (1-alfa) 0,41 1,18 1,60 3,17 8,29| 22,07| 47,94 49,22 65,89] 66,91| 155,53 165,16
o :80% 3 ) 3 3 ) ) ) 3 3 3 3 - 3
g
© (_13"5";3 1,59 4,73 4,58 9,701 22,38] 23,38| 85,37 81,79 78,98| 134,07 277,05 -| 162,84
pezh
‘G | Odporny | 38,53] 56,85| 80,58| 113,05 171,90| 212,69| 278,62| 349,32| 432,46| 758,56 1167,82] -| 960,50
Q porny
N
g | @-alfa)
s I 30,85 52,16 67,39| 103,18| 148,21| 175,67| 246,98| 340,92 424,08 498,47| 638,54 -| 966,66
g = 65%
E g‘?&f;) 31,59| 48,10 75,80| 105,82| 136,70| 185,96] 241,56 295,72 406,00 431,99 607,74 -| 796,79
o S 0
2
'L; (_13"5";3 29,13| 192,26| 244,21| 273,19| 146,45 451,33| 604,24| 799,25 1184,38| 539,42 752,94 -| 786,04
s =

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Ostatnia kwestia jaka zostata sprawdzona to jaki jest czas optymalizacji problemu VRP
wykorzystupcego dane ze stochastycznego problemu SPP, a gakiodkjcia odpornego na
wahania parametréw modelu. Czas ten jest pgireei krotszy o okoto 10% niw podefciu
odpornym (tabela 6-6). Warto jednak zwrdciwag na poprzedni wniosek o zgkiszonej
liczbie pojazdéw. Jak to wskazano w podrozdziale 5.3 &s&a liczba tras jestisle zwia-
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zana z czasem optymalizacji, zatemniéa ta jest wynikiem wygpowanie zw¢kszonej licz-
by tras w rozwazaniu.

Drugi parametr odnogey sk do czasu to catkowity czas obligzena ktory sktada si
rowniez czas potrzebny na obliczenie najkrotszyiciezek parami.Srednio czas ten jest
wickszy dla wariantu stochastycznego o 16%, w odniasidn podejcia odpornego. Szcze-
golny wzrost zapotrzebowania na czas, obserwowalny jest przy prawdopxtoieena po-
ziomie 95%.

6.3.2ANALIZA ZMIENNO SCI ZNORMALIZOWANEJ WARTO $CI FUNKCJI KRYTERIALNEJ DLA
PODEJSCIA STOCHASTYCZNEGO | ODPORNO SCIOWEGO

W celu pogddowej prezentacji cech optymalizacji stochastycangjorzystupcej model
a-najkrétszejsciezki wykonano ostatai symulacg, w ktérej sprawdzono jak warto§tnkcji
celu modelu VRP zmienia giw zalenosci od poziomu prawdopodoliistwa i od stopnia
losowego scenariusza. Analogicznie jak poprzednio obliczone enivigzan stochastycz-
nych, w ktérych zatoano stopniowe zwkszania poziomu prawdopodohswa. Wartogi
parametru zmieniano z krokiem co 4% w zakr&s[81%;99%]. Dla kadego rozwizania
wygenerowano zestaw 50 losowych scenariuszy z eailein stopniowego zwkszania
udziatu odchylenia standardowego w czasie przejazdu zgodnie z fofént}. Jednale za-
kres zmiennasi udziatu odchylenia przgio szerszy tj[0%; 300%] odchylenia standardo-
wego. Przycie szerszego zakresu badania wynika z korzystarsgmulacjach z generatora
losowych wartogi funkcji gestosci rozkladu normalnego w oparciu 0 m.in. pkzgj prawdo-
podobieistwo. Tak wgc, w przyktadach testowych gdzie zaktada poziom prawdopodo-
bienstwa wekszy niz 95%, to rozrzut wart@ czasu przejazdu me by bardzo wysoki. Jest
to spowodowane ceglrozkiadu normalnego - regufa trzech sigm. Zasadadwai o syme-
trycznog&i funkcji gestosi, w ktorej okoto 99,7% wartas cech ley w odlegto€i mniejszej
niz 3 odchylenia standardowe w obu kierunkach od weirtmszekiwanej. Doktadnie takiemu
samemu testowi poddano rozwania poddcia odpornego uzyskane w analizie z poprzed-
niego podrozdziatu.

Dla kazdego zestawu 50 scenariuszy wlilie jednego przyktadu testowego obliczono
sredng dla znormalizowanych wartogfunkcji celu. Otrzymane wyniki zmienncisznorma-
lizowanej wartogi funkcji kryterialnej modelunVRP2) dla podejcia stochastycznego za-
prezentowano na Rysunek 6.26. Charakterysirkiennog€i funkcji celu dla podégia od-
pornego zaprezentowano na Rysunek 6.27.

* Dla wartdci (1 — a) < 0,51 dystrybuanta rozktadu normalnego dla niektérych parametrow sgagtednie;
oraz odchylenia standartowego przyjmowata waitajemne, sfd analiz rozpoczta od wartdci powyzej
50%.
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Rysunek 6.26Wptyw zmiany prawdopodobienstwa wartosci czasu przejazdu i stopnia realizacji danych ni
znormalizowana warto$é funkcji celu w podejsciu stochastycznym.

Zrédio: opracowanie wiasne.

1

Znormalizowana wartosé funkcji celu [-

Gamma [-] NS

Rysunek 6.27Wptyw zmiany poziomu konserwatyzmu i stopnia realizacji danych na znormalizowanwartosé
funkcji celu w podejsciu odpornym.

Zr6dio: opracowanie wiasne.

Poréwnujc powyzsze wykresy do poprzecch (Rysunek 6.19 ora2ysunek6.20) moha
zaobserwowa cecle: podefcia, ktore uwzgldniajg modiwos¢ zmian parametréw mode
wygtadzaj przebieg funkcji celu modelu. Cecha ta jest bardzengvanformach szczegOdlnie
na etapie wyboru wkgiwej wartoci parametru wpltywagego na poziom zmiennds czyli
poziomu prawdopodobistwa oraz parametru konserwatyzmu. Wraz ze znajomtgpowe]
charakterystyki przebiegu funkcji celu, konsekwencje wyboru nie dca wi&ciwej waro-
§ci tych parametrow moday¢ nieduze.

W podefciu stochastycznym przyjmowanieysokich wartoéi prawdopodobigstwa
(powyzej 85%) wptywa na otrzymywanie rozyziania o wysokim pesymizmiDla scenariu-
szy gdzie czas przejazdu w sieci jest w granicach jednego odchylenia standardowes-
zania takie genergijwysokie koszty, gtdbwnie \postaci czasu wczesnego przyjazdu. De-
nariuszy nietypowych (przekraczaych zaktadany zakres) wartofiénkcji celu maleje jd-

Rozprawa doktorsk#&olitechnika Krakowsk 170



Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

nak w odniesieniu do podeja odpornego wartd jej jest wcyz wicksza. Efekt ten z kolei
jest wynikiem w¢kszego czasu przejazdu (przde dobranasciezke pomiedzy klientami).
Dla mniejszych wartad prawdopodobigstwa (poniej 85%) optymalizacja stochastyczna
gwarantuje dobre rozwzania, ale podobnie - w granicach zaktadanych zn@8aenariusze,
w ktérych wystpowaty wysokie wahania od wartisoczekiwanej, koszt rozezania stocha-
stycznego znacgo wzrastat. Jest to spowodowane ¢gkgzaniem s czasu przejazdu oraz
Czasu opouienia.

Analizujgc przebieg funkcji dla podajia odpornego zaprezentowanego na Rysunek 6.27
mozna zaobserwowapodobigéstwo zmiennodi do opisanej powxej charakterystyki opty-
malizacji odpornej. Analogia ta wygiuje do pewnej wartas parametru konserwatyzmu
I*F. Powyzej tej warto€i podefcie odporne zapewnia stabilnagzwiazania pomimo wyso-
kiej zmiennog£i parametrow (tu 3-krotnoszaktadanego zbioru niepewdni). Jest to podsta-
wowa i najwaniejsza cecha optymalizacji odpornej na wahaniamenadw modelu.

6.4 \WNIOSKI Z ROZDZIALU NR 6

W rozdziale wykonano seritestOw w celu okridenia charakterystyki proponowanego
podefcia oraz oceny jaka$ rozwigzaa otrzymanych w drodze optymalizacji zaproponowa-
nego modelu wybranego problemu wyznaczania tras pojazdéw w warunkach niegewnos
uwzgledniajgc charakterystykgystrybucji towarow w migie. Otrzymane rozwrzania od-
niesiono do dwoch popularnych postejdeterministycznego oraz stochastycznego.

Syntetyczne wnioski z tych analiz zaprezentowano w tabeli 6-7, w ktorej symbolicznie
o0znaczono rodzaj potencjalnych kaosayi/lub strat. Przyjto nasg¢pujace znaczenie symboli:

= "+" - we wszystkich lub w zdecydowanejgkszoci, podejcie odporne wykazato
pozytywne aspekty stosowania,
= "4/-" - w czesci przykladdéw testowych optymalizacja wykazuje pajame zyski,
a w cz$ci potencjalne straty,
"=" - nie moha wskazé korzystniejszego wariantu (wyniki porownywalne),
- we wszystkich lub w zdecydowanejgkszo<i podefcie odporne wykazato
negatywne efekty stosowania.

Stosowanie optymalizacji odpornej na wahania parametréw wykazuje swoje zalety przede
wszystkim w trzech parametrach ocegigch: czas przejazdu, czas apienia oraz liczba
op6mien. Z punktu widzenia firmy transportowej wyniki te ggpby¢ dos¢ interesugcym
aspektem, szczegolniee w wickszo&i przypadkow zyski te niegauzyskiwane kosztem po-
gorszenia wartasi pozostatych parametrow. W niektorych przypadkistowych zyski tegs
ponoszone przez: wydienie dtugogi tras érednio o 2,3% dla deterministycznego odniesie-
nia i 6,3% dla stochastycznego odniesienia) lub zaplanowanie harmonogramu odwiedzania
klientow ze zwgkszonym czasem oczekiwania. ¥gm jest rownie fakt, ze liczba utwo-
rzonych tras w rozwgzaniu nie zmienia giistotnie.

Oprécz wspomnianych aspektow zostata wykazana bardzoawveecha optymalizacii
odpornej na wahania parametrow w problemach VRP - zapewnienie stabilobdigzania
nawet po przekroczeniu zalmych wartogi zmiennog€i losowych parametréw. Wihasnoté
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jest szczegOlnie waa przy realizacji rozwzan w wysoce dynamicznym, losowym i nie-

przewidywalnym godowisku, jakim jest ruch drogowy w nde.

Tabela 6-7 Syntetyczne poréwnanie pod&tia odpornego na wahania parametréw modelu z podé&iem deter-
ministycznym oraz z stochastycznym.

Odniesienie: Wariant determini-

Odniesienie: Wariant stochastyczny:

. styczny (1'alfa) = (1'alfa) = (1-a|fa) =
Lp. Parametr oceniajacy 65% 80% 95%
Gamma | Gamma Gamma Gamma 20
5 20 maks.

1 | Czas przejazdu + + + + + +/-

2 | Dystans +/- +/- +/- +/- +/- +/-

3 | Czas wczesnego przyjazdu - - - - +/- +

4 | Czas opénienia + + + + + +

5 | Liczba tras = = = - - +/-

6 Lif:zba wczesnych przyjaz- ) i i . /- N

déw

7 | Liczba op&nien + + + + + +

8 | Czas optymalizaciji = = = +/- +/- +/-

9 | Laczny czas optymalizacji +/- +/- +/- +/- +/- +/-

Zrédio: opracowanie wiasne.
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7 PODSUMOWANIE | WNIOSKI

7.1 SPELNIENIE ZAtO ZONYCH CELOW ORAZ WERYFIKACJA POSTAWIONEJ
TEZY

Niniejsza rozprawa doktorska paigcona jest tematyce planowania tras pojazdéw w wa-
runkach miejskich z uwzetinieniem niepewna$ wartogi czasu przejazdu. Gtéwnym celem
pracy byto zaproponowanie metodyki rozeywania zagadniewyznaczania tras pojazdow,

w ktorych zostata uwzgtiniona niepewnos&€zasow przejazdow w sieci drogowej miasta.
Celami po¢ednimi byto zdefiniowanie autorskiego, matematyganenodelu problemu wy-
znaczania tras pojazdow, analiza jego charakterystyki oraz przedstawienie koncepcji umiej-
scowienia problematyki wyznaczania tras pojazdéw w goalegystemowym.

W kontekgie rzeczywistego procesu dystrybucji towaréw wdtie pozglanym jest, aby
wyznaczone trasy pojazdéw, posiadaty ceciskiej wraliwosci na zmiany wartas parame-
trow ruchu drogowego. Jest to spowodowane przede wszystkim przez: wieloaspektowy, nega-
tywny wptyw transportu towarOéw na otoczenie i na uczestnikdw systemu transportowo - logi-
stycznego miasta oraz charakterystykiejskiego ruchu drogowego - dynamizm, losowos¢
nieokrelonos¢ incydentow. Niewtéciwe zaplanowanie przebiegu tras rmaopowodowa
dtuzsze przebywanie pojazdéw w sieci drogowej miasta pogarszéjakosé swiadczonych
ustug. Aspekty te zostaly zaunane m.in. w raportach Unii Europejskiej, ktore relesmdup
stosowanie metod do planowania tras w doie, jako rozwiazanie o niskim koszcie wdrez
nia i dobrych efektach funkcjonowania.

Uwzgledniajgc wyniki analizy wptywu dystrybucji towarow w miasta charakterystyki
miejskiego ruchu drogowego oraz rekomendacji w raportach o miejskim transporcie towarow,
dalsze badania ukierunkowano na stworzenie modelu matematycznego problemu wyznacza-
nia tras pojazdom, ktory uwzginiatby niepewn&t wartoci parametréw modelu. W oparciu
0 szeroki przegld literatury rozpoznano dwie metodyki modelowaniaiezmogi parame-
trow: podejcie stochastyczne i odporrddwe. Na podstawie analizy charakterystyki i zato-
zen obu metodyk oraz adekwatrmmsstosowania do opisu zmienmdduchu drogowego w
miescie, podgto probeimplementacji zatoen teorii optymalizacji odpornaiowej w proble-
matyce wyznaczanie tras pojazdow. W kolejnym, szczegoétowym rozpoznaniu literatury, do-
konano identyfikacji brakow w dotychczasowych badaniach nad zastosowaniem optymaliza-
cji typu "robust” w zagadnieniach uktadania tras pojazddéw, szczegoélnie na obszarach miej-
skich.

Na podstawie przeprowadzonych wywiaddw z firmami transportowymi oraz padzekf
teratury okrélono specyfikacje i zat@nia do modelu wybranego problemu (kryteria, ograni-
czenia). W ten sposob zostat stworzony autorski matematyczny model dla problemu wyzna-
czania tras pojazdow, ktéry uwezdhia elastyczne okna czasowe u klientow, przeptyevy r
wersyjne towarow oraz zaieos¢ danych od czasu. Zdefiniowano dwie odmiany modéu d
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problemu wyznaczania tras pojazdow: czterokrytegialraz pé¢ciokryterialng Na bazie ta-
kich modeli rozwaono jaka bytaby interpretacja przgjych zatoen modelu, gdyby zostaty
wprowadzone warunki o losowdswartoi czasu przejazdu przez &idrogowy. Na podsta-
wie otrzymanych wnioskéw zaproponowano metageaszczajca poziom ztaonoLi mode-
lu. Dzkki zaproponowanej metodzie upraszezej modiwe byto wprowadzenie losowe]
niepewnog€i zmiennogi czasu przejazdu w sieci drogowej w modelu beztnsigo wptywu
jej na czas oblicze Jako podstawowy element modelowania losowej znag@n parame-
trow modelu przyjto zatozenia okrélone przez teo¢i optymalizacji odpornej na wahania
parametrow modelu. W pracy zaproponowano implementgch zatoen przez dekompozy-
cje problemu wyznaczania tras pojazdom uwdgliajpcego zmienno$parametréw na dwa
prostsze zagadnienia: dwukryterialny odporny problem najkrotszejki zalezny od pory
dnia oraz wielokryterialny deterministyczny problem wyznaczania tras pojazdow.

Odnoszc sk do aktualnego stanu wiedzy jest to pierwsza piaéaa przedstawia meto-
dyke modelowania niepewnok czasu przejazdu w zagadnieniach wyznaczaniapgesz-
dow, w ktorej uwzgidniono: wybrane rzeczywiste warunki dystrybucji, retkderystyke
miejskiej sieci drogowej, wielokryterialnoséelu, zalenos¢ modelu od czasu, elastyczne
okna czasowe obstugi klientow oraz wsteczne przeptywy towarow. Dodatkowo proponowana
metoda zostata porownana do powszechnie roamgh podég: deterministycznego i sto-
chastycznego. Jak pokazuyyniki symulacji komputerowych, wygbujace w literaturze
przedmiotu stwierdzenia o stabych stronach stosowania jmoale$tochastycznego przy
uwzglednianiu losowej zmienna$ ruchu drogowego, w przypadku procesu przewozurtad
kéw zostaly potwierdzone. Pomimie oba podégia modeluy procesy losowe, teoria opty-
malizacji odpornej wykazuje lepsze rezultaty nptymalizacja stochastyczna. Do oceny wy-
brano dziew¢¢ parametrow oceniggych dane rozvgzanie. Charakterystyka ruchu drogowe-
go zostata okrdona przez wykorzystanie symulatora ruchu drogowegacharakterystyka
klientow zostata stworzona w oparciu o informacje uzyskane w wywiadzie g fiemspor-
towo - logistyczp. Otrzymane wyniki z modelu symulacyjnego zostatyiedione do rze-
czywistych przekrojowych pomiarow ruchu, ¢ldi czemu model uzyskat statystyezmgod-
nosc¢ z rzeczywisi siech drogows. Wykorzystanie danych do symulacji opartych o ryacz
ste warunki jest kolejny to element, ktéry wynée prag na tle innych bada

Dodatkowo w pracy zaprezentowano koncepggcia problemu wyznaczania tras w-uj
ciu systemowym, ktory zostat oparty o struktunteligentnych Systeméw Logistycznych.
Takie spojrzenie na problem procesu rozeroa i zbierania towaréw z dowolnych lokalizacji
w miescie, umotiwia identyfikacg funkcjonalnych pajczen z pozostatymi elementami sys-
temu logistycznego miasta.

Wobec powyszego, wedtug autora, wszystkie cele pracy zostaglizowane.

Na podstawie przeprowadzonych analiz i eksperymentow komputerowych dowiedziono,
ze zatoenia optymalizacji typu "robust” zastosowane w peaidtyce wyznaczania tras po-
jazdow g lepsz reprezentagjlosowej zmiennasi czasu przejazdu przez &ieiz aktualnie
stosowane podegia. Weryfikacja charakterystyki proponowanego péeiajzostata dokona-
na w oparciu o poddawanie otrzymanych ragah serii losowych testow, ktore magymu-
lowat zmiennglosowosé parametrow ruchu drogowego. Dla przykiadu w stosuth podej-
scia deterministyczneg@arednio czas przejazdu pojazddw przez siemgows zmniejszyt s¢ 0
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3% (maksymalny odnotowany zysk 14%), a w odniesieniu do optymalizacji stochastycznej
czas ten zmniejszytsio 9% (maksymalnie 14%). Redukcja ta oznacza kratgag uczest-
nictwa pojazdu w ruchu miejskim, co za tym idzie mniejszy jego wplyw na otoczenie oraz
krotszy czas pracy kierowcéw. Drugi sy parametr to czas opdiznia rozpocgcia obstugi
klienta przez kierowg Dla rozwizania deterministycznego zyski wyngszednio okoto 12
minut na jednego klienta, a dla wariantu stochastycznegoa®iavynosz srednio 7 minut na
klienta (maksymalnie 22 minuty) na kogzyoptymalizacji odpornej. Bardzo wag cechajest
fakt, ze otrzymane zyski niegotrzymywane w drodze proporcjonalnego pogorszaom{
statych parametréw.

Dowiedziono,ze model stochastyczny problemu wyznaczania trasastiwy tylko w
zatozonych zakresach zmienrmd w zatozonym stopniu losowad. W wariantach, w ktérych
wahania czasu przejazdy wicksze nk zatoono to w modelu, rozwranie charakteryzuje
sie zbednymi kosztami - gtéwnie w postaci czasu przejandasu opddienia u klientow oraz
liczby pénych klientow. Podégie deterministyczne, z uwagi na swoje podstawovezea
nia o braku zmienna$ parametrow modelu, wykazuje siajgorszymi rezultatami oraz niska
praktycznog€ia stosowania.

Ponadto dowiedzionaze w przypadku niewkeiwego zaplanowania zakresu zmientios
czasu przejazdu w procesie planowania tras pojazdéw, proponowanscodegarakteryzuje
Si¢ stabilizacy rozwigzania. Jest to bardzo istotna informacja dla prakiggo wdrognia
podegcia, poniewa przy zmiennych warunkach ruchowych rozeania oparte o propono-
wang metodykenie generuj nagtych skokow w warta@$ ponoszonych kosztéw (np. czas ope-
racyjny pojazdéw).

Wobec powyszego, wedtug autora, wszystkie tezy pracy zostatyigrdzone.

7.2\WNIOSKI | DYSKUSJA WYNIKOW

Na podstawie zaprezentowanych wynikOw w pracy maoarzedstawinastpujagce wnio-
ski podsumowujce przeprowadzone badania i symulacje komputerowe:

* Przyjmowanie zaloen deterministycznych w rzeczywistej dystrybucji todar
w warunkach miejskich nie madnego uzasadnienia,

= Wysoce zmienny element systemu transportowego, jakim jest ruch drogowy deter-
minuje stosowanie pode&j w ktorych zaktada sizmiennosé¢i nieokrelonos¢ para-
metrow modelu, szczegolnie dla problemu wyznaczania tras pojazdéw,

» Niezaleznie od stosowania podeja stochastycznego czy odpornego na wahania pa-
rametrow, cechgharakterystyczntych metod jest stabilizacja rozgen, tzn. nie-
duzy biad zwigzany z nietrafionym doborem prawdopodadisisva lub parametru
konserwatyzmu nie generuje znacznego wzrostu kosztéw realizacji tras pojazdow,

= Pesymistyczne podgie zakladajce maksymalp potencjalnagzmianez czasie prze-
jazdu w sieci drogowej dla problemu marszrutyzacji jest goden niogcym jed-
noczesne wysokie potencjalne zyski oraz straty w kosztach realizaciji tras,

» Stosowanie podeégia stochastycznego jest \étawe tylko w warunkach zmiennos
okreslonej: zakladanym rozktadem prawdopoddisigva oraz zakresem tej zmienno-
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sci. Nietypowa zmiennosparametrow maz generowazbedne koszty realizacji tras
przewozu tadunkéw w migie,

Tylko podefcie odporne na wahania parametrow modelu gwaranioie jakosé
rozwigzania dla zjawisk typowych oraz nietypowych, przekemcych zaktadany
zakres i spos6b zmienno$

Podegcie odporne na zmiany w problematyce wyznaczangpgoazytywnie wptywa
na czas opa@renia u klientow oraz w wkszogi przypadkow na czas przejazdu po-
jazdoéw przez stedrogows. Zyski te nie odbywaj sie kosztem zwgkszenia liczby
tras,

Koszt uodpornienia rozgzania na wahania parametrow odbywapsizez nieznacz-
ne zwikkszenia dlugasi tras rednio okoto 2%) oraz czasu wéneejszego przyjaz-
du (srednio o 2,5 minuty wicej na jednego klienta),

Niewtasciwe dobranie parametru konserwatyziiti (zbyt mate), nie powoduje po-
noszenia potencjalnych strat w odniesieniu do goedepeterministycznego; zmniej-
sza potencjalne zyski,

W wigkszogi analizowanych parametréw potencjalne zyski/stsatyzaleznione od
liczebno¢i klientow.

Whioski dotycace zaproponowanej metody dekompozycji oraz impleatginiepewno-
sci w problematyce wyznaczania tras pojazdow:

Zaproponowana metoda dekompozycji problemdéw wyznaczania tras pojazdow reali-
zowanych w rzeczywistych miejskich sieciach drogowych uUiwe uproszczenie
poziomu ztoondici skomplikowanych sformutowarzeczywistej dystrybucji towa-
row,

Pomimo stosowania metody doktadnej do optymalizacji zaproponowanesgiedej
jest potencjalnie mdive do wykorzystania przez firmy transportowe reajlce
ustugi na terenach miejskich,

Zaproponowany model wyznaczania tras jesi¢dgzerokim uogolnieniem régch
odmian tego zagadnienia. Uwzgdhia on przeptywy wsteczne towardw, elastyczne
okna czasowe oraz ¢di kryteribw poszukiwania rozwzania.

Odpowiedni dobér parametru konserwatyzmu razania powinno odbywasi¢ po
zdobyciu tzw. wiedzy eksperckiej; wiedza ta raday¢ sformalizowana w postaci
bazy wiedzy wykorzystywanej przez inteligentne systemy wspomagania decyzji,
Wprowadzenie zmiennok parametrow modelu VRP zdefiniowanej przez niepew-
nos¢ danych nie wptywa na czas poszukiwania r@zamia, dz¢ki zaproponowane-
mu podejciu integracji odpornego problemu najkrotszejezki z zagadnieniem
VRP,

Przeniesienie cechy uodporniania na proces obliczania najkrot$eipzik posiada
cechke uniwersalnego podajia do wszystkich odmian problemu wyznaczania tras.
Po obliczeniu odpornych na wahar$i@iezek moziwe jest zastosowanie dowolnego
rodzaju problemu wyznaczania tras pojazdow.
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7.3 KIERUNKI DALSZYCH BADA N

W pracy podjto prole matematycznego opisu procesu dystrybucji towarémiastach
uwzgkdniajgc niepewné¢ parametrow ruchu drogowego oraz gkeaie jego potencjalnych
zalet i wad. Pomimo przygia wielu rzeczywistych aspektow oraz aktualnegoistaiedzy,
rozwazane zagadnienie nadal nie jest w peini rgzane, zaprezentowane badania w tej pra-
cy mozna rozwij& w wielu kierunkach, takich jak:

1. Weryfikacja osignietych rezultatow w rzeczywistym procesie transportowya
terenach miejskich,

2. Okreslenie potencjalnych strat i zyskow dla innych odmpablemu wyznaczania
tras,

3. Wprowadzenie metod heurystycznych do reaywania zadania wyznaczania tras
pojazdéw w celu zwikszenia uytecznog<i modelu,

4. Budowa inteligentnego nagdzia do tworzenia i aktualizacji bazy danych dogycz
cych odpornychiciezek pomedzy klientami uwzgldniajgcego dane aktualne i hi-
storyczne w celu zmniejszenia czasu oblicpetrzebnego na wyznaczenie wszyst-
kich pohczen pomkdzy lokalizacjami klientow,

5. Wykonanie analiz dotygzych sposobu definiowania zbiorow niepewciogkre-
$lajacych losowoséparametrow modelu wraz z ich wptywem na jakodéwigzan
zagadnié wyznaczania tras pojazdow.
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Zatacznik A,  MODEL WYZNACZANIA ZAKRESU ZMIENNO SCI
KRYTERIOW CZ ASTKOWYCH

W zahczniku zaprezentowano model matematyczny zagadnienipodstawie, ktérego
otrzymywano zakres potencjalnej zmienciokryterium cazastkowego czasu lub dystansu
uzywanych w model(nVRP1). Model ten jest modyfikagjwspomnianego modelu z pomi-
nigciem wielokryterialnéci celu oraz ogranicewynikajacych z istnienia okien czasowych.
W celu zachowania czytelnds$ ponizej przedstawiono zmienionyersg modelu(nVRP1).
Przyjmujac oznaczenia i zat@hia danych model@nVRP1) problem mofa sformutowé
nastpujaco.

Zmienne decyzyjne:

xVRP

ij €1{0,1} - zmienna binarna okéijaca, czy dany tuk(i, ) znajduje sj w rozwipza-

niu,

df;;*" = 0 - zmienna okréajaca ilosé towaru rozwosnego, znajducego st w pojezdzie

przejezdzajacego przez tuk (i, j) przeptyw towarow w przod,

sfi;°™ = 0 - zmienna okréajaca ilos¢ towaru zbieranego, znajdisego st W pojezdzie
Funkcja kryterialna dla okééenia minimalnego zakresu zmiengofunkcji:

(VRPRZ™): minvre yrey(B - fIF7 4+ (1= B) - f77F)
Funkcja kryterialna dla okékenia maksymalnego zakresu zmiensidsinkcji:
(VRERET™): maxgywe gyeey (B~ f* + (1= B) - )

Gdzie:

B € {0,1} - oznacza, dla ktorego kryteriumastkowego g wykonywane obliczenia. di
B =1, to optymalizacja bdzie wykonywana dla kryterium czasu, &lijes =0
optymalizacja bdzie wykonywana dla kryterium dystansu.

Ograniczenia definiace poprawnosfrzeptywu:
Yievp X =1, VjeVPg\({1}
Yieve X =1, Vi€VP,

VRP _
ZjeVPC Xij o = K
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Ograniczenia pojemmoiowe:
Yjeve, Afi Y = Yjeve, dfijR" = d;, Vi€ VP,
Yjevp, Sfi]VRP — Yjevp, Sfj‘i/RP =s;, VieVP,
dfii®" + sfi* < Q- x[*P, V(i,j) € APERP
Natura zmiennych:

x*P €{0,1}, v(i,j) € APEF

dfii*" € R*, V(i,j) € APEP
sfii*" € RY, V(i,)) € APEP

Sens i znaczenie powgzych ogranicaejest takie samo jak w mode{wVVRP1). Dobor
funkcji kryterialnej zaley od celu: czy wyznaczana jest dolna, czy gérnaigaazmiennogi
danej funkcji celu. Otrzymana w drodze obligzagartos¢ funkcji celu jest dolnym, ladg gor-
nym ograniczeniem wartok czastkowej funkcji kryterialnej dla model(nVRP1). Parametr
B zapewnia, e zadanie optymalizacyjnedrie miato tylko jedno kryterium.
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Zatacznik B. TABELE Z WYNIKAMI SYMULACJI

Zaprezentowane pargj tabele zawierajrezultaty wykonanych symulacji, w ktorych do-
konano poréwnania zaproponowanego pagejuwzgtdniania niepewnici wartoi danych
z podegciem deterministycznym i stochastycznym. PorOwnaoravigzan zagadnienia VRP
dokonano zgodnie z opisem zaprezentowanym w rozdziale 7.

Kazde rozwjzanie przyktadu testowego zostalo podane sprawdzgkiasi przez
wprowadzenie losowo wygenerowanych 50 scenariuszy ruchowychepNesizostaty obli-
czone parametry ocenigje. Dla kadego z 50 losowych scenariuszy dokonano porownania
z jego odpowiednikiem (deterministycznym oraz stochastycznym) - obliczonag¢adzarto-
$ci parametru oceniggego i/lub jego redukej Dla tak przygotowanego zestawu mézwar-
tosci oraz wartoéi redukcji obliczonagsredng. Zatem kady z przyktadéw testowych, zostat
scharakteryzowany wartoig sredni obliczongna podstawie losowych scenariuszy.

Dane w tabelach parej prezentyj minimalne,srednie oraz maksymalne wartbdla
zagregowanych wartes srednich losowych scenariuszy. Agregacji dokonanazeEpwybor
wspolnej cechy jakgest: liczebnosézbioru klientéw, wariant scenariusza poréwnawczego
oraz poziom konserwatyzmu lub prawdopodabieva, odpowiednio. | tak dla przyktadu:
wartos¢ minimalna, srednia i maksymalna dla 20 klientéw o zmientioscenariusza 20%

i poziomie konserwatyzmu "Gamma 5" zostaly obliczone na zbiorze przyktadéw testowych
z oboma strukturami okien czasowych, zdefiniowanych oboma typami modeli oraz dla
wszystkich liczebnasi pojazdéw - 4cznie 20 przyktaddw.

POROWNANIE Z WARIANTEM DETERMINISTYCZNYM
Czas przejazdu

Tabela B. 1 Minimalna, srednia oraz maksymalna wartg¢ sredniej roznicy czasu przejazdu pomgdzy rozwigza-
niami w ujeciu deterministycznym, a rozwizaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla proble-

mu VRP.
Srednia warto$é roznicy w: Czas przejazdu [min]
Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
Klien- Zmiennosé Mini- o Maksi- | Mini- . Maksi- | Mini- . Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia mum
Scenariusz 209 -1,0 0,4 1,8 3,9 5.3 6,8 2,7 4,1 5,4
Scenariusz 509 04 2,4 4,6 5.8 7,8 9,8 4,4 6,6 8,5
Scenariusz 80% 1,0 3,5 6,4 7,3 10,1 13,4 7,6 10,0 12,6
20 Scenariusz 1009 2/4 51 7,8 9,7 12,5 15,4 10,1 12,6 15,3
Scenariusz 1209 4,2 7,0 9,8 12,2 15,1 18,0 12,4 15,1 17,8
Scenariusz 1509 27 8,0 12,9 11,5 16,3 21,1 12,4 17,1 21,6
Scenariusz 20% 3,7 51 6,6 1,2 25 3,9 1,0 2,2 35
Scenariusz 509 59 8,0 9,9 3,4 5,3 7,3 2,8 4,6 6,5
Scenariusz 80% 8,2 11,1 13,9 55 8,3 11,3 55 8,2 10,9
25 Scenariusz 1009 10{4 13,5 16,4 8,1 10,8 13,5 7,7 10,3 13,0
Scenariusz 1209 12,2 15,1 17,9 10,8 13,4 16,2 10,0 12,5 15,5
Scenariusz 1509 11{9 16,9 21,7 10,5 15,2 20,1 9,9 14,6 19,5
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Srednia warto$é roznicy w: Czas przejazdu [min]

Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
ktlléevr;- Zmiennosé mILTrIn Srednia Mrr?Llj(rST:- mllTrln Srednia Mrr?jrsr:- m':r'n Srednia Mrr?Llj(rSr:-

Scenariusz 20% -4,6 -3,7 -2,8 -1,6 -0,7 0,2 0,5 1,3 2,1
Scenariusz 509 -4.6 -3,2 -1,9 -0,7 0,7 2,2 2,0 3,3 4,6
Scenariusz 809 -4,8 -3,0 -1,3 -0,1 1,6 3,7 3,3 5,0 6,8

30 Scenariusz 1009 -4/6 -2,6 -0,7 1,2 3,1 5,2 51 6,9 8,7
Scenariusz 1209 -4,7 -2,9 -1,2 2,2 4,1 6,1 6,3 8,0 9,9
Scenariusz 1509 -5)6 -2,6 0,6 2,2 54 8,7 5,9 9,1 12,1
Scenariusz 20% 4,2 53 6,4 2,3 3,5 4,6 -4,7 -3,6 -2,5
Scenariusz 50% 57 7,4 8,9 3,9 5,9 7,6 -4,4 -2,8 -1,2
Scenariusz 809 7,9 10,0 12,1 6,0 8,4 10,6 -3,4 -1,3 0,9

3 Scenariusz 1009 97 12,0 14,2 8,4 10,8 13,0 -2,8 -0,5 1,6
Scenariusz 1209 12,1 14,3 16,5 10,5 13,1 15,3 -2,1 0,1 2,2
Scenariusz 1509 117 15,7 19,8 10,4 14,9 18,7 -3,6 0,4 4,2
Scenariusz 20% 5,9 7,5 8,7 7,9 9,2 10,7 8,0 9,5 11,0
Scenariusz 509 74 9,7 12,0 9,1 11,4 14,0 10,6 12,9 15,2
Scenariusz 80% 9,3 12,1 15,3 11,1 14,2 17,3 13,7 16,9 19,8

40 Scenariusz 1009 12{2 15,2 18,1 12,3 15,8 18,9 16,5 19,7 22,5
Scenariusz 1209 14,3 17,4 20,6 14,7 17,6 20,8 19,3 22,3 25,4
Scenariusz 1509 13]1 18,2 23,6 13,7 18,9 24,1 19,5 24,6 29,9
Scenariusz 20% 1,6 3,2 4,7 2,5 4,1 5,8 -6,2 -4,5 -2,9
Scenariusz 50% 24 4,6 6,9 4,0 6,2 8,6 -6,6 -4,0 -1,3
Scenariusz 809 2,7 5,8 9,0 54 8,2 11,2 -6,5 -3,1 0,3

45 Scenariusz 1009 42 7,4 10,5 7,3 10,1 12,9 -6,1 -2,7 0,6
Scenariusz 1209 6,4 9,4 12,3 8,6 11,7 14,6 -5,5 -2,0 1,6
Scenariusz 1509 55 10,5 15,7 8,3 13,6 18,7 -6,9 -1,0 4,9
Scenariusz 20% -3,8 -1,7 0,4 -1,4 0,8 2,9 8,1 10,0 12,2
Scenariusz 509 -29 -0,3 2,5 0,4 3,2 6,2 10,1 12,8 15,8
Scenariusz 80% -2,3 1,7 54 2,1 5,9 9,7 12,0 15,8 19,8

%0 Scenariusz 1009 -0)5 35 7,1 4,6 8,7 12,6 15,3 19,2 23,1
Scenariusz 1209 0,7 4,7 8,4 55 9,9 13,9 18,8 22,7 26,8
Scenariusz 1509 -2)2 5,0 115 4,9 11,8 18,4 18,4 25,4 32,6
Scenariusz 20% 7,7 9,4 10,9 0,9 2,5 3,9 -1,6 0,1 1,5
Scenariusz 50% 10/7 13,0 15,1 3,9 6,1 8,5 0,2 2,7 4,9
Scenariusz 80% 13,7 16,9 19,6 6,0 9,0 12,4 2,5 5,7 8,6

55 Scenariusz 1009 169 20,1 23,2 8,9 12,1 15,3 4,8 7,9 10,9
Scenariusz 1209 19,5 22,7 25,6 11,9 15,0 18,6 7,3 10,5 13,8
Scenariusz 1509 20J0 25,2 30,8 11,6 17,1 23,2 6,9 12,1 18,1
Scenariusz 20% -1,0 0,5 2,1 10,9 12,4 14,1 0,2 1,8 3,3
Scenariusz 50% 0,2 2,3 4,9 16,3 18,6 20,7 2,3 4.8 7,2
Scenariusz 80% 3,5 6,4 9,5 21,4 24,6 27,8 54 8,6 11,6

60 Scenariusz 1009 63 9,1 12,5 25,8 28,9 31,9 7,0 10,4 13,7
Scenariusz 1209 7,7 10,7 14,2 31,5 34,5 37,6 8,9 12,3 15,5
Scenariusz 1509 6,8 12,3 18,2 33,2 38,8 45,1 7,3 13,4 19,1
Scenariusz 20% -0,4 1,7 3,7 5,1 -2,9 -0,9 3,0 5,2 7,3
Scenariusz 50% 33 6,3 9,3 -3,5 -0,1 3,3 6,4 9,9 13,0
Scenariusz 80% 5,9 10,1 13,8 -2,0 2,4 6,4 9,5 14,1 18,0

65 Scenariusz 1009 82 12,0 15,6 -1,4 2,6 6,4 12,6 17,1 20,7
Scenariusz 1209 10,8 15,0 18,9 -0,1 4,2 8,3 16,8 21,2 25,0
Scenariusz 1509 103 17,6 24,6 -0,4 6,3 13,5 16,9 25,0 31,7

70 Scenariusz 20% 8,4 9,9 11,5 5,1 -3,6 -2,1 -12,3 -10,5 -8,8
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Srednia warto$é roznicy w: Czas przejazdu [min]

Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
ktlléevr;- Zmiennosé mILTrIn Srednia Mrr?Llj(rST:- mllTrln Srednia Mrr?jrsr:- m':r'n Srednia Mrr?Llj(rSr:-

Scenariusz 50% 12/5 14,8 17,3 -3,2 -0,9 1,6 -12,0 -9,6 -7,0
Scenariusz 80% 17,2 20,6 24,0 -1,4 2,0 6,2 -11,6 -8,1 -4,6
Scenariusz 1009 22)3 25,3 28,5 1,4 4,8 8,5 -8,9 -5,7 -2,2
Scenariusz 1209 26,1 29,1 32,2 34 6,8 10,1 -8,4 -5,1 -1,8
Scenariusz 1509 269 32,2 37,7 3,0 8,9 14,5 -10,9 -4,5 1,9
Scenariusz 20% 3,0 55 7,7 -6,8 -4,1 -1,5 - - -
Scenariusz 50% 5,8 9,0 12,4 -5,8 -2,2 14 - - -
Scenariusz 80%4 7,1 11,8 16,9 -4,9 -0,1 4,5 - - -

S Scenariusz 1009 9]1 13,9 18,7 -3,1 1,8 6,5 - - -
Scenariusz 1209 10,4 15,2 19,3 -2,3 2,3 6,7 - - -
Scenariusz 1509 8)2 16,2 23,9 -4,8 34 11,0 - - -
Scenariusz 20% 0,3 2,6 51 12,0 14,2 16,1 -3,5 -1,5 0,8
Scenariusz 509 0,3 3,8 6,8 14,1 17,0 20,3 -4,1 -1,1 2,0
Scenariusz 80% 1,3 54 9,7 15,1 19,3 23,4 -4,6 -0,4 4,0

80 Scenariusz 1009 15 6,5 10,7 17,1 21,7 25,7 -3,3 1,1 5,8
Scenariusz 1209 3,3 7,3 11,5 20,6 24,4 29,0 -0,8 3,6 8,3
Scenariusz 1509 2/4 9,4 17,0 20,9 28,0 35,8 -0,8 6,1 14,3

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Tabela B. 2 Minimalna, §rednia oraz maksymalna wart@¢ sredniej redukcji czasu przejazdu pomedzy rozwia-
zaniami w ujeciu deterministycznym, a rozwizaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla pro-

blemu VRP.
Srednia redukcja w: Czas przejazdu [%]
Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
klien- Zmiennos¢ Mini- o Maksi- Mini- o Maksi- Mini- o Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia mum

Scenariusz 2094 -2,1% -0,3% 1,3% 4,2% 5,8% 7,5% 2,9% 4,5% 5,9%
Scenariusz 50%4 -0,4% 1,6% 3,7% 5,3% 7,2% 9,0% 4,0% 6,0% 7,7%

20 Scenariusz 80% 0,1% 2,3% 4,6% 5,7% 8,0% 10,6% 6,0% 7,8% 9,7%
Scenariusz 1009 1,2% 3,2% 5,2% 6,9% 8,9% 11,0% 7.1% 8,8% 10,5%
Scenariusz 1209 2,2% 4,0% 5,9% 7,9% 9,7% 11,5% 7,.9% 9,5% 11,1%
Scenariusz 1509 1,1% 4,3% 7,3% 7,0% 9,8% 12,6%) 7,4% 10,0%| 12,5%
Scenariusz 20%4 2,6% 4,0% 5,4% -0,1% 1,2% 2,6% 0,1% 1,3% 2,6%
Scenariusz 50%4 3,8% 5,5% 7.1% 1,6% 3,2% 4,8% 1,5% 3,0% 4,6%

o5 Scenariusz 80% 4,8% 6,8% 8,7% 2,7% 4,7% 6,8% 3,3% 5,1% 6,9%
Scenariusz 1009 5,6% 7,5% 9,3% 4,0% 5,7% 7,5% 4,2% 5,9% 7,5%
Scenariusz 1209 6,1% 7,7% 9,2% 5,2% 6,7% 8,3% 5,2% 6,6% 8,2%
Scenariusz 1509 5,4% 8,1% 10,5% 4,7% 7,3% 9,8% 4,8% 7,3% 9,8%
Scenariusz 2094 -7,3% -6,0% -4,8% -4,1% -3,0% -1,8% -0,7% 0,4% 1,5%
Scenariusz 50%4 -6,1% -4,6% -3,2% -2,8% -1,3% 0,3% 1,0% 2,4% 3,9%

20 Scenariusz 80% -5,7% -3,9% -2,3% -2,1% -0,5% 1,3% 2,1% 3,7% 5,3%
Scenariusz 1009 -5,0% -3,2% -1,6% -0,9% 0,7% 2,3% 3,4% 4,9% 6,4%
Scenariusz 1209 -4,7% -3,3% -1,9% -0,3% 1,1% 2,6% 4,0% 5,3% 6,7%
Scenariusz 1509 -5,2% -2,9% -0,5% -0,3% 1,8% 4,1% 3,5% 5,7% 7,8%
Scenariusz 2094 2,5% 3,5% 4,6% 1,2% 2,4% 3,5% -7,0% -5,7% -4,6%
Scenariusz 50%4 3,2% 4,6% 5,9% 2,2% 3,9% 5,2% -6,0% -4,6% -3,1%

35 Scenariusz 80%4 4,1% 5,6% 7,1% 3,3% 5,0% 6,4% -4,8% -3,1% -1,5%
Scenariusz 1009 4,8% 6,2% 7,6% 4,4% 5,8% 7,2% -4,2% -2,5% -1,1%
Scenariusz 1209 5,6% 6,9% 8,2% 5,2% 6,6% 7,8% -3,6% -2,1% -0,8%
Scenariusz 1509 5,0% 7.1% 9,4% 4,8% 7,2% 9,2% -4,4% -2,0% 0,1%
Scenariusz 2094 3,7% 4,8% 5,7% 4,5% 5,5% 6,5% 4,1% 5,2% 6,2%
Scenariusz 50% 4,1% 5,4% 6,8% 4,5% 6,0% 7,5% 4,9% 6,3% 7,7%

40 Scenariusz 80% 4,4% 5,9% 7,5% 4,9% 6,5% 8,2% 5,7% 7,4% 8,9%
Scenariusz 1009 5,3% 6,7% 8,0% 4,9% 6,5% 8,0% 6,4% 7,9% 9,2%
Scenariusz 1209 5,6% 7,0% 8,4% 5,4% 6,7% 8,0% 6,8% 8,1% 9,4%
Scenariusz 1509 4,8% 6,9% 9,1% 4,5% 6,8% 8,9% 6,4% 8,5% 10,6%)
Scenariusz 2094 0,8% 1,9% 3,0% 1,2% 2,3% 3,5% -6,3% -5,0% -3,8%
Scenariusz 50% 1,1% 2,4% 3,8% 1,8% 3,1% 4,5% -5,7% -4,2% -2,5%

45 Scenariusz 80% 1,0% 2,6% 4,1% 2,1% 3,5% 5,0% -5,3% -3,4% -1,6%
Scenariusz 1009 1,6% 3,0% 4,4% 2,7% 3,9% 5,2% -4,7% -3,1% -1,5%
Scenariusz 1209 2,3% 3,5% 4,7% 2,9% 4,2% 5,3% -4,1% -2,6% -1,1%
Scenariusz 1509 1,7% 3,6% 5,6% 2,5% 4,6% 6,5% -4,6% -2,2% 0,1%
Scenariusz 2094 -4,2% -2,9% -1,6% -3,1% -1,8% -0,6% 3,4% 4,5% 5,7%
Scenariusz 50% -3,1% -1,8% -0,4% -1,8% -0,4% 1,0% 3,8% 5,1% 6,4%

50 Scenariusz 80% -2,5% -0,7% 0,9% -0,8% 0,8% 2,3% 4,0% 5,5% 7.1%
Scenariusz 1009 -1,6% -0,1% 1,3% 0,2% 1,7% 3,1% 4,8% 6,1% 7,5%
Scenariusz 1209 -1,1% 0,3% 1,5% 0,4% 1,9% 3,2% 5,4% 6,7% 8,0%
Scenariusz 1509 -2,2% 0,3% 2,4% 0,2% 2,3% 4,3% 4,9% 7,0% 9,2%
Scenariusz 209 4,0% 5,0% 5,9% -0,4% 0,6% 1,5% -1,4% -0,4% 0,5%

55 Scenariusz 50%4 4,8% 5,9% 7,0% 1,1% 2,2% 3,5% -0,3% 1,1% 2,2%
Scenariusz 80% 5,4% 6,8% 7,.9% 1,8% 3,1% 4,6% 0,8% 2,3% 3,6%
Scenariusz 1009 6,1% 7,3% 8,5% 2,7% 3,9% 5,2% 1,7% 2,9% 4,2%
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Srednia redukcja w: Czas przejazdu [%]

Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
ktlge\,c- Zmiennosé m':r'n Srednia Mrﬁ:ﬂ' mllTrln Srednia Mrr?jrsri- m':r'n Srednia Mn?tlfrsni'

Scenariusz 1209 6,4% 7,6% 8,6% 3,5% 4,6% 5,9% 2,5% 3,6% 4,8%
Scenariusz 1509 6,2% 7,9% 9,8% 3,1% 5,0% 7,0% 2,1% 3,9% 6,0%
Scenariusz 209 -1,3% -0,3% 0,6% 6,2% 7,1% 8,0% -0,2% 0,8% 1,6%
Scenariusz 50 -0,6% 0,5% 1,8% 7,8% 9,0% 9,9% 0,9% 2,1% 3,3%

60 Scenariusz 80% 0,9% 2,2% 3,5% 8,9% 10,2% 11,5% 2,1% 3,4% 4,6%
Scenariusz 1009 1,9% 3,0% 4,3% 9,7% 10,9% 11,9% 2,4% 3,7% 4,9%
Scenariusz 1209 2,2% 3,2% 4,5% 10,8% 11,8% 12,8% 2,9% 4,0% 5,1%
Scenariusz 1509 1,7% 3,5% 5,4% 10,7% 12,4% 14,3% 2,2% 4,1% 5,9%
Scenariusz 20%4 -0,5% 0,5% 1,6% -3,2% -2,0% -1,0% 0,7% 1,8% 2,9%
Scenariusz 50%4 1,1% 2,4% 3,6% -2,1% -0,7% 0,8% 1,8% 3,3% 4,5%

65 Scenariusz 80% 1,8% 3,3% 4,6% -1,4% 0,2% 1,6% 2,5% 4,1% 5,5%
Scenariusz 1009 2,3% 3,5% 4,7% -1,1% 0,1% 1,4% 3,2% 4,5% 5,7%
Scenariusz 1209 2,8% 4,0% 5,2% -0,8% 0,5% 1,7% 4,0% 5,2% 6,3%
Scenariusz 1509 2,4% 4,4% 6,3% -0,9% 1,0% 3,0% 3,7% 5,7% 7,5%
Scenariusz 209 4,0% 4,8% 5,7% -3,0% -2,2% -1,4% -7,1% -6,0% -5,0%
Scenariusz 50 5,2% 6,2% 7,3% -1,8% -0,7% 0,4% -5,9% -4,7% -3,5%

0 Scenariusz 80% 6,3% 7,6% 8,9% -0,9% 0,5% 2,1% -4,9% -3,5% -2,1%
Scenariusz 1009 7,4% 8,4% 9,5% 0,1% 1,3% 2,6% -3,5% -2,3% -1,1%
Scenariusz 1209 7,.9% 8,9% 9,9% 0,7% 1,8% 2,8% -3,1% -2,0% -0,9%
Scenariusz 1509 7,7% 9,3% 10,8% 0,5% 2,3% 3,9% -3,7% -1,7% 0,3%
Scenariusz 20%4 0,5% 1,6% 2,5% -4,2% -3,1% -2,0% - = =
Scenariusz 50%4 1,5% 2,6% 3,8% -3,2% -2,0% -0,7% - - -

75 Scenariusz 80% 1,6% 3,0% 4,5% -2,6% -1,2% 0,2% - - -
Scenariusz 1009 1,9% 3,2% 4,5% -2,0% -0,7% 0,6% - - -
Scenariusz 1209 2,0% 3,2% 4,2% -1,7% -0,5% 0,5% - - =
Scenariusz 1509 1,4% 3,2% 5,0% -2,2% -0,3% 1,4% - - -
Scenariusz 209 -1,0% 0,0% 1,1% 3,8% 4,7% 5,6% -3,3% -2,4% -1,3%
Scenariusz 50% -0,9% 0,4% 1,4% 3,8% 4,9% 6,1% -3,1% -1,9% -0,8%

80 Scenariusz 80% -0,6% 0,7% 2,0% 3,5% 4,8% 6,1% -3,0% -1,6% -0,2%
Scenariusz 1009 -0,6% 0,8% 2,0% 3,5% 4,9% 6,0% -2,4% -1,1% 0,3%
Scenariusz 1209 -0,1% 0,9% 2,0% 4,1% 5,1% 6,2% -1,6% -0,5% 0,7%
Scenariusz 1509 -0,4% 1,2% 3,0% 3,8% 5,5% 7,3% -1,7% 0,0% 2,0%

Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Czas wczesnego przyjazdu

Tabela B. 3 Minimalna, §rednia oraz maksymalna wart@é sredniej réznicy czasu wczesnego przejazdu pogtzy
rozwigzaniami w ujeciu deterministycznym, a rozwizaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla

problemu VRP.

Srednia wartos¢ réznicy w: Czas wczesnego przyjazdu [min]

Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
Klien- Zmiennos¢ Mini- o Maksi- Mini- o Maksi- Mini- o Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia mum

Scenariusz 20%  -138,2 -44,3 0,9 -143,3 -56,9 -14,3 -124,7 -50,7 -13,0
Scenariusz 50% 77,9 -25,2 2,5 -92,8 -36,7 -11,0 74,7 -31,0 -8,2

20 Scenariusz 80% -40,3 -11,2 0,1 -46,3 -20,8 -4,0 -40,9 -16,1 -3,8
Scenariusz 1009 -23,8 -4,6 3,2 -26,4 -11,2 -1,6 21,7 -7.3 1,8
Scenariusz 1209 -17,3 2,5 3.3 -20,9 -4,6 0,0 -11,7 -2,3 55
Scenariusz 1509 -13,1 -1,4 3,2 -20,2 2,9 0,0 -11,0 -1,3 55
Scenariusz 20% -77,5 -42,0 4.4 -140,5 -44,5 -12,9 -124,9 -48,9 -15,7
Scenariusz 50% -44.4 -25,1 2,4 -89,8 -28,4 -4,0 -77,3 -32,3 -1,3

- Scenariusz 80% 24,2 -12,4 5,9 -48,7 -16,2 0,8 -38,6 -19,2 2,2
Scenariusz 1009 -20,5 -6,3 5,9 -30,8 -8,9 4,6 -30,6 -12,0 6,0
Scenariusz 1209 -19,5 -4,0 5,2 -24,8 -5,0 5,0 -26,2 -6,9 6,5
Scenariusz 1509 -18,7 3,4 45 -233 -3,8 1,9 23,3 5,2 3,4
Scenariusz 20% -66,7 -33,7 -0,8 -79,9 -39,7 -11,3 -17,2 0,7 12,2
Scenariusz 50% -47,5 -21,3 4,7 -49,3 -25,1 -1,3 -10,6 0,5 18,0

30 Scenariusz 80% -33,7 -12,2 10,1 -31,3 -15,1 5,6 -14,4 0,2 17,7
Scenariusz 1009 -25,9 -7,0 14,4 -21,4 -8,4 7.8 -16,2 0,2 16,8
Scenariusz 1209 -23,2 -4,5 15,5 -19,8 -4,0 9,7 -16,8 -0,4 16,0
Scenariusz 1509 -22,9 -3,7 15,4 -19,7 2,4 9,7 -17,1 0,4 15,3
Scenariusz 209  -116,8 -48,7 -11,2 -130,7 -71,6 -19,3 -132,1 -64,3 11,8
Scenariusz 50% -74.6 -30,7 -5,9 -93,7 -48,3 -12,9 -84,6 -43,5 7.3

35 Scenariusz 80% -42,2 -16,3 5,7 -60,4 -29,7 -5,5 -45,5 -27,0 0,7
Scenariusz 1009 -34,1 9,2 6,0 -42,6 -19,9 -2,6 -32,1 -16,1 -0,8
Scenariusz 1209 -26,1 -5,3 4,1 -30,3 -12,7 -0,1 -30,0 -8,3 2,6
Scenariusz 1509 -21,8 -3,6 2,6 25,4 9,6 0,0 -29,8 5,2 3,4
Scenariusz 209  -112,7 -62,2 -10,1 -141,0 -80,7 -23,7 -181,5 -74.6 -2,0
Scenariusz 50% -76,7 -34,6 -4,8 -100,7 -48,0 7,0 -107,1 -48,5 2,2

40 Scenariusz 80% -49.7 -16,3 11,1 -70,5 -27,5 8,3 -64,5 -28,0 3,6
Scenariusz 1009 -32,9 -7,8 19,0 -50,0 -16,1 16,0 -41,2 -16,9 43
Scenariusz 1209 -19,8 -3,3 20,5 -31,4 -9,6 20,9 27,7 -8,7 5,4
Scenariusz 1509 -13,5 -1,7 20,5 -29,3 7,7 19,7 -25,0 5,8 6,8
Scenariusz 2094  -194,6 -95,4 -21,0 -228,6 -115,5 -115 -199,5 -120,9 -51,2
Scenariusz 5094  -122,0 -58,2 -1,1 -150,6 -75,9 -2,2 -135,9 -84,6 -45,8

45 Scenariusz 80% -60,1 -32,0 8,9 -102,7 -44.3 10,1 -82,3 -54,0 -23,8
Scenariusz 1009 -47,6 -18,2 10,0 72,2 -24,2 13,7 -55,2 -35,3 -10,9
Scenariusz 1209 -40,1 -11,4 10,5 47,1 -10,5 16,1 -41,6 -21,9 2,1
Scenariusz 1509 37,2 -8,7 10,3 -33,6 7,3 15,0 -36,8 -16,9 0,0
Scenariusz 2094  -260,6 -149,5 -33,7 -352,4 -174,8 -61,3 -346,2 -181,4 -70,3
Scenariusz 50%  -128,5 77,1 -23,1 -211,2 -107,3 -44,7 -210,5 -107,1 -45,6

50 Scenariusz 80% -63,8 -30,5 -3,0 -114,0 -55,6 -20,6 -107,8 -54,1 -20,0
Scenariusz 1009 41,2 -13,2 54 -53,6 -29,7 -9,9 -52,2 -26,2 -7,7
Scenariusz 1209 27,1 -7,0 6,6 -38,4 -13,7 -0,6 -24,2 -9,3 6,1
Scenariusz 1509 22,1 5,6 5,9 -36,5 -8,6 3,3 -21,5 -4,9 7,3

55 Scenariusz 2094  -191,8 -101,6 -28,3 -240,4 -136,5 -63,8 -281,2 -137,4 21,2
Scenariusz 5094  -114,1 -61,7 -24,5 -149,0 -89,1 -45,9 -173,1 -86,1 -18,3
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Srednia warto$é roznicy w: Czas wczesnego przyjazdu [min]

Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
ktlléevr\)- Zmiennosé m':r'n Srednia Mrr?Llj(rsr:- mllTrln Srednia Mrr?jrsr:- m':r'n Srednia Mrr?Llj(rSr:-

Scenariusz 80% -59,2 -32,8 -12,0 -86,6 -52,6 -29,6 -86,0 -47,9 -10,7
Scenariusz 1009 -31,8 -17,7 2,1 -61,1 -31,6 -10,8 -49,2 -26,3 6,6
Scenariusz 1209 27,4 -11,9 -0,1 -44.8 -17,9 0,0 -33,7 -12,3 21,3
Scenariusz 1509 -25,7 9,6 3,0 -34,0 -13,4 0,0 -30,8 -8,1 25,1
Scenariusz 20%  -186,2 -93,8 -57,5 -209,8| -125,1 -40,9 -222,2 -130,1 -51,8
Scenariusz 5094  -1224 -57,2 -35,4 -145,5 -78,9 -29,4 -144.,4 -81,0 -20,7

60 Scenariusz 80% -73,6 -31,4 -4,6 -87,8 -41,9 31 -86,4 -45,3 -8,6
Scenariusz 1009 -56,1 -15,7 11,5 -57,4 -22,6 11,5 -59,7 -26,3 -2,8
Scenariusz 1209 -50,3 -8,7 14,8 -40,8 -11,5 22,8 -38,8 -14,1 4,0
Scenariusz 1509 -47,0 -6,2 18,0 -36,1 -8,0 24,8 -28,6 -10,6 9,7
Scenariusz 2094  -271,6 -142.8 -57,6 -251,2 -166,8 -33,5 -689,1 -275,9 -135,6
Scenariusz 50%  -145,8 -80,0 -20,7 -157,3 -96,0 3,3 -625,3 -208,3 -87,5

o5 Scenariusz 80% -65,9 -36,2 6,2 -84,3 -45,7 24,4 -589,9 -153,3 -49,8
Scenariusz 1009 37,1 -18,4 9,8 -43,5 -21,6 28,8 -572,3 -122,9 -22,5
Scenariusz 1209 -31,0 -11,3 37 -23,1 -7,4 28,8 -559,9 -101,8 -1,1
Scenariusz 1509 -27,0 -8,5 0,3 -15,9 -3,9 28,8 -551,2 -93,2 4.4
Scenariusz 20% -25,2 2,2 25,2 -204,8| -115,2 -32,6 -296,1 -165,7 -70,7
Scenariusz 50% -25,6 -4,2 19,3 -133,2 -70,2 -171 -201,4| -113,9 -51,3

20 Scenariusz 80% -23,6 -4,5 11,9 -76,8 -38,0 -5,0 -173,3 -73,7 -25,5
Scenariusz 1009 -19,5 -4,5 7,5 -46,6 -20,7 3,2 -156,8 -52,8 -8,0
Scenariusz 1209 -16,4 -4,3 6,1 -26,0 -7,8 6,9 -142,1 -39,2 -2,8
Scenariusz 1509 -15,5 -4,0 5,0 21,1 -4,6 5,0 -131,9 -33,1 0,7
Scenariusz 2094  -266,2 -157,0 -70,5 -315,8| -211,3 -139,9 - - -
Scenariusz 50%  -155,2 -87,7 -20,1 -193,7|  -137,0 -83,5 - - -

75 Scenariusz 80% -82,6 42,7 4,1 -129,2 -78,4 -27,0 - - -
Scenariusz 1009 -39,5 -21,2 6,4 -80,7 -47,9 -6,0 - - -
Scenariusz 1209 -26,7 -11,7 10,6 -44,9 -28,2 -0,1 - - -
Scenariusz 1509 -20,2 7,0 10,9 -32,8 -21,0 0,0 - - -
Scenariusz 20%  -380,5 -211,2 -44,0 -458,7|  -241,9 -119,7]  -584,0 -361,1|  -194,9
Scenariusz50%4  -2354| -1245 -34,4 -263,8| -151,7 -76,5 -496,7 -272,5|  -113,3

80 Scenariusz 80%  -149,2 -63,3 -25,8 -148,0 -84,5 -39,9 -414,2 -204,2 -67,0
Scenariusz 1009 -84,7 -30,7 2,8 -101,5 -47,7 -9,3 -368,0 -166,1 -32,6
Scenariusz 1209 -51,6 -14,8 19,8 -76,2 27,3 -0,8 -340,4|  -1413 -10,1
Scenariusz 1509 -35,1 -9,5 23,3 -67,5 -20,5 07] -330,8 -1311 0,1

Zrédio: opracowanie wiasne.
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Czas opdénienia

Tabela B. 4 Minimalna, §rednia oraz maksymalna wartd¢ sredniej réznicy czasu opénienia pomigdzy rozwia-
zaniami w ujeciu deterministycznym, a rozwizaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla pro-
blemu VRP.

Srednia wartos¢ réznicy w: Czas opénienia [min]

Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
Klien- Zmiennos¢ Mini- o Maksi- Mini- . Maksi- Mini- . Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia mum

Scenariusz 20% -9,6 7,2 23,0 -5,9 8,9 25,6 -9,6 5.8 23,0
Scenariusz 509 -6,7 13,1 42,5 7.4 16,3 425 -14,7 11,9 425

20 Scenariusz 80% -2,7 22,7 76,0 -8,9 28,1 77,3 -19,9 23,9 77,3
Scenariusz 1009 -5,3 31,7 113,8 -11,5 40,4 1214 -23,8 34,5 116,4
Scenariusz 1209 -111 37,9 161,1 -11,2 53,6 191,6 -28,0 45,7 176,9
Scenariusz 1509 -33,4 40,9 190,9 -13,8 62,5 2446 -31,0 54,1 2197
Scenariusz 2094 5,1 10,8 31,1 2,4 9,9 29,9 -7,4 8,4 29,9
Scenariusz 50%4 7,2 22,5 64,6 -3,3 21,5 72,3 -8,3 19,6 72,3

25 Scenariusz 80% -9,3 37,1 129,2) 4,1 36,7 140,7 -8,7 35,7 140,7
Scenariusz 1009 -11,0 51,0 183,9 0,5 52,5 201,2 -9,0 50,9 202,1
Scenariusz 1209 -20,6 63,4 257,2 5,1 69,3 277,8 -10,2 67,8 2741
Scenariusz 1509 27,8 72,7 300,2 8,0 82,8 326,3 -12,5 80,2 321,0
Scenariusz 2094 -24.8 5.8 29,0 2,4 8,3 29,0 -13,7 4,0 29,7
Scenariusz 509 -252 11,6 47,8 7,2 15,5 47,8 -32,1 5,6 41,0

30 Scenariusz 80% -252 18,5 69,4 -15,5 26,0 70,8 -58,5 8,3 58,9
Scenariusz 1009 -22,7 25,5 89,7 -22,1 36,6 101,3 -87,6 10,3 72,7
Scenariusz 1209 -17,9 31,5 118,9 -28,7 47,3 135,8 -117,2 11,2 87,3
Scenariusz 1509 -18,5 36,1 143,3 -33,3 54,6 157,6] -1474 11,9 99,3
Scenariusz 2094 0,0 18,5 44,2 5,1 12,8 44,9 -0,4 15,7 46,6
Scenariusz 50%4 -3,5 41,5 1254 0,0 33,0 125,4 2,8 37,9 125,4

35 Scenariusz 80% -11,2 74,0 2299 0,0 62,7 236,8 9,3 69,8 238,0
Scenariusz 1009 -16,9 109,0 329,0 0,0 95,8 339,7 14,5 103,4 346,9
Scenariusz 1209 -20,9 147,9 4165 0,0 135,2 4433 22,6 141,8 450,3
Scenariusz 1509 -22,0 1765 502,5 1,2 167,2 532,8 24,3 1714 550,7
Scenariusz 2094 -9,4 18,2 71,1 6,1 23,8 49,8 -1,2 16,4 39,8
Scenariusz 509 0,6 44,0 141,1] 6,2 49,9 124,0 10,5 38,9 93,4

40 Scenariusz 80% 15,3 81,3 220,0 9,3 89,5 250,3 17,1 75,1 183,1
Scenariusz 1009 16,8 116,3 310,7 18,6 127,3 347,2 20,9 111,0 273,5
Scenariusz 1209 19,0 147,2 380,7 29,7 169,4 4731 24,4 149,1 368,8
Scenariusz 1509 19,3 168,8 450,6 28,7 200,3 574,7 26,9 178,5 429,9
Scenariusz 2094 2,1 21,2 38,2 0,0 21,7 41,7 33 21,1 423
Scenariusz 50% 5,9 44,4 93,4 57 46,3 94,1 9,0 48,0 95,9

45 Scenariusz 80% 3,8 81,8 186,2 23,7 84,5 163,5 18,2 89,1 164,1
Scenariusz 1009 3,7 118,5 303,9 39,9 124,2 220,7 33,8 130,2 223,6
Scenariusz 1209 7.3 154,4 4286 49,5 168,4 286,3 47,4 176,5 288,8
Scenariusz 1509 -10,7 180,5 499,8 57,3 203,7 330,5 63,6 212,2 338,5
Scenariusz 20% 55 43,6 85,9 6,4 39,2 73,4 1,9 33,8 73,3
Scenariusz 50% 0,9 90,8 197,4 22,1 99,6 187,5 7,6 76,8 189,0

50 Scenariusz 80% 7.8 159,0 352,0 41,1 185,1 344,0 18,0 140,5 3534
Scenariusz 1009 18,3 2225 4925 63,5 269,9 484,3 25,9 202,2 515,7
Scenariusz 1209 26,6 2943 671,4 97,5 360,0 652,7 29,6 2733 719,1
Scenariusz 1509 30,8 346,1 804,2 1157 4281 782,5 32,1 326,2 860,8

55 Scenariusz 2094 0,1 26,4 53,9 7,7 27,3 57,8 0,0 31,7 57,8
Scenariusz 50%4 21,6 58,2 123,8 -3,3 54,1 140,9 0,3 66,2 140,9
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Srednia wartoéé roznicy w: Czas opénienia [min]
Liczba Gamma 5 Gamma 20 Gamma maks.
ktlléevr\)- Zmiennosé m':r'n Srednia Mrr?Llj(rsr:- mllTrln Srednia Mrr?jrsr:- m':r'n Srednia Mrr?Llj(rSr:-
Scenariusz 80% 54,5 109,3 247,0 -3,7 100,9 269,2 2,8 120,4 269,2
Scenariusz 1009 72,0 167,9 4034 -4,1 153,8 430,0 -1,9 179,6 429 4
Scenariusz 1209 79,8 2327 598,8 -25 219,7 632,0 -11,7 246,1 627,4
Scenariusz 1509 72,8 285,2 779,0 4.4 274,1 808,0 24,1 2995 794,6
Scenariusz 20% -11,2 26,2 61,3 -3,6 31,4 77,2 4,3 35,1 63,7
Scenariusz 50% -4,8 51,2 102,1 10,3 59,9 130,7 21,2 64,5 108,6
60 Scenariusz 80% 8,9 91,1 174,4 28,9 103,1 203,2 49,5 108,2 1974
Scenariusz 1009 16,9 129,0 2444 44,9 146,7 267,6 68,2 150,1 273,8
Scenariusz 1209 22,7 172,6 343,0 51,3 200,6 3496 78,2 202,1 341,6
Scenariusz 1509 26,5 208,3 4226 61,6 2485 4393 90,4 2446 4247
Scenariusz 20% 9,3 30,7 60,7 15,1 34,0 63,4 -85,1 15,1 62,6
Scenariusz 50% 37,2 89,2 164,9 37,2 92,3 173,2 -48,4 72,2 173,2
o5 Scenariusz 80% 76,5 183,4 3441 76,5 189,3 3415 -14,7 165,8 320,9
Scenariusz 1009 118,0 284,1 553,0 126,5 289,2 557,6 30,8 261,9 454 4
Scenariusz 1209 156,8 398,9 768,4 186,9 4114 795,2 85,5 378,1 676,6
Scenariusz 1509 199,7 497,9 988,1 232,7 518,6/ 1009,8 126,9 478,9 860,7
Scenariusz 20% -26,5 8,5 71,5 -3,8 38,2 64,7 -85,2 2,2 63,2
Scenariusz 509 -44,2 20,0 127,6 9,8 78,2 147,9 -69,2 38,4 126,6
20 Scenariusz 80% -60,5 40,5 183,3 19,9 139,3 3194 -38,4 97,9 296,6
Scenariusz 1009 97,1 60,6 2744 19,3 204,1 4949 -0,9 163,0 474 4
Scenariusz 1209 -160,7 79,4 402,0 35,4 278,6 694,8 20,8 235,1 676,3
Scenariusz 1509 -177,8 92,3 500,9 51,1 331,7 837,8 38,2 286,2 821,1
Scenariusz 20% 11,3 56,9 150,7 28,0 71,4 152,2 - - -
Scenariusz 50% 22,4 115,5 289,2 65,1 141,0 298,2 - - -
75 Scenariusz 80% 63,0 197,7 471,2) 97,6 239,1 490,1 - - -
Scenariusz 1009 127,3 281,1 645,5 147,9 342,1 696,7 - - -
Scenariusz 1209 181,7 367,9 843,8 213,8 456,8 936,0 - - -
Scenariusz 1509 213,0 4317 975,2 262,8 5482 11284 - - -
Scenariusz 20% 29,0 85,2 352,9 41,1 90,4 349,5 -153,4 56,5 352,9
Scenariusz 50% 63,8 176,0 604,0 63,8 190,1 598,3 -159,6 151,4 602,4
80 Scenariusz 80% 108,0 310,1 896,1 108,2 338,2 904,6 -144,5 2943 908,2
Scenariusz 1009 157,7 435,3 1113,8 168,2 484.8 1160,6 -116,6 438,7| 11664
Scenariusz 1209 204,8 554,2| 1310,3 2422 640,4| 14230 -74,5 5924 14160
Scenariusz 1509 2322 645,7| 14638 274,6 758,4| 16298 -64,9 712,1| 16115

Zrédio: opracowanie wiasne.
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POROWNANIE Z WARIANTEM STOCHASTYCZNYM

Czas przejazdu

Tabela B. 5 Minimalna, §rednia oraz maksymalna wartd¢ sredniej réznicy czasu przejazdu pomgdzy rozwigza-
niami w ujeciu stochastycznym, a rozwgzaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla problemu

VRP.
Srednia wartos¢ réznicy w: Czas przejazdu [min]
Liczba 1-a)=65% 1-a)=80% 1-a)=95%
kien- | Zmiennoi¢ Mini | g | Maksie | ominie [l maksi | omini || Maksi
mum mum mum mum mum mum
Scenariusz 60% -11l4 55 24,9 -12,8 4,4 30,5 -14,2 3,8 12,7
Scenariusz 1009 -12,5 8,3 30,7 -14,5 6,1 30,7 -10,8 7,3 17,7
20 Scenariusz 1209 -12|6 9,8 35,2 -15,3 7.4 31,3 -8,9 9,2 20,7
Scenariusz 1409 -12,6 10,6 36,7 -15,2 8,1 32,1 -1,7 10,2 22,0
Scenariusz 1609 -12[7 11,7 39,4 -16,1 8,9 32,8 -6,6 11,6 23,7
Scenariusz 60% -59 4,2 14,3 -5,8 4,9 17,9 -20,7 1,9 24,2
Scenariusz 1009 -6,4 6,7 18,3 -3,3 7,2 21,7 21,1 3,2 25,2
25 Scenariusz 1209 -616 8,1 21,3 -2,5 8,5 24,8 21,1 3,9 26,3
Scenariusz 1409 -7,0 8,6 22,7 -2,2 9,0 26,5 -20,9 4,3 26,9
Scenariusz 1609 -716 9,4 24,0 -1,6 9,9 28,9 -21,6 4,7 27,5
Scenariusz 60% -8)7 16,1 42,0 -3,6 12,3 31,4 -7,8 7,1 33,3
Scenariusz 1009 -10,5 17,5 43,8 -0,7 13,4 34,7 -7,1 7.4 34,4
30 Scenariusz 1209 -11}4 18,0 44,6 -0,5 13,9 36,6 -7,0 7.4 34,8
Scenariusz 1409 -12,1 18,2 45,1 -0,9 14,1 37,7 -7,2 75 35,2
Scenariusz 1609 -12|7 18,6 45,8 -1,5 14,4 39,3 -7,8 75 35,6
Scenariusz 60% -40 11,6 38,7 -11,7 10,3 31,4 37 14,8 33,0
Scenariusz 1009 -4,6 13,9 44,8 -12,8 10,9 32,8 4,1 16,6 36,3
35 Scenariusz 1209 -418 15,4 48,4 -13,3 11,3 33,0 3,9 17,6 38,7
Scenariusz 1409 -5,0 16,0 50,2 -13,9 11,3 32,6 3,6 18,0 40,0
Scenariusz 1609 511 17,1 52,8 -14,0 11,8 32,9 3.3 18,9 41,8
Scenariusz 60% -10J7 24,2 85,7 15 22,6 54,3 -20,5 5,0 38,7
Scenariusz 1009 -9,2 26,3 87,0 11 25,4 56,8 -23,1 6,4 42,8
40 Scenariusz 1209 -816 27,6 88,4 1,4 27,0 58,1 -24.,6 7.4 46,5
Scenariusz 1409 -8,1 28,2 89,2 1,7 27,8 59,5 -25,4 7,8 47,8
Scenariusz 1609 -7i4 29,1 90,9 2,0 28,9 59,9 -27,2 8,4 50,1
Scenariusz 60% -29 26,2 54,6 -11,4 17,6 63,5 -25,7 54 36,2
Scenariusz 1009 -2,6 30,2 62,2 -11,6 20,6 71,7 -27,3 6,4 41,4
45 Scenariusz 1209 -20 32,5 66,6 -11,4 22,5 76,7 -28,8 7,0 44,4
Scenariusz 1409 -1,9 33,7 68,7 -11,3 23,4 78,6 -29,3 75 46,2
Scenariusz 1609 -12 35,4 72,1 -11,0 24,6 81,7 -30,5 8,0 49,3
Scenariusz 60% 257 33,0 61,8 -40,4 20,0 56,6 -14,9 24,4 45,5
Scenariusz 1009 4,1 36,6 67,3 -41,3 22,6 65,8 -15,1 27,0 51,9
50 Scenariusz 1209 5/0 38,8 71,3 -42,3 24,4 71,2 -15,0 28,2 55,3
Scenariusz 1409 51 39,7 72,1 -42,9 25,0 74,2 -15,3 28,9 56,8
Scenariusz 1609 54 41,3 74,3 -44.4 26,0 78,0 -15,2 29,8 59,6
Scenariusz 60% 06 19,4 37,0 -5,2 15,8 46,6 -42,3 -2,2 24,0
Scenariusz 1009 1,3 21,9 39,1 2,1 19,0 52,7 -45,0 0,2 27,0
55 Scenariusz 1209 15 23,4 41,1 -0,5 20,8 56,1 -46,6 1,3 28,6
Scenariusz 1409 24 24,3 43,2 0,0 21,6 56,6 -47,1 1,9 29,3
Scenariusz 1609 3{0 25,3 45,4 0,9 23,0 58,1 -48,3 2,6 30,5
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Srednia wartos¢ réznicy w: Czas przejazdu [min]

Liczba (1-a)=65% 1-a)=80% 1-a)=95%
Klien- | Zmiennos¢ Mini- | e | Maksi- | Minic | o . | Maksi- | mini- | o | Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia mum
Scenariusz 60% -390 12,0 40,6 -13,0 27,2 53,0 -18,1 0,7 22,0
Scenariusz 1009 -41,4 14,1 45,3 -13,0 31,1 56,1 -18,4 1,7 27,6
60 Scenariusz 1209 -4218 15,3 48,2 -12,2 32,8 57,9 -17,5 2,4 30,8
Scenariusz 1409 -43,0 15,8 49,7 -11,3 33,8 58,9 -17,0 2,6 31,7
Scenariusz 1609 -42|5 16,9 53,2 -10,2 35,2 60,2 -17,4 3,2 33,2
Scenariusz 60% -18)2 16,1 45,8 -16,0 16,3 35,6 14 33,5 56,3
Scenariusz 1009 -18,1 19,3 51,3 -17,4 18,1 37,7 4,5 37,7 62,5
65 Scenariusz 1209 =177 21,0 54,2 -18,4 19,3 38,5 51 40,3 66,8
Scenariusz 1409 -17,1 21,8 55,2 -19,2 19,7 39,3 4,9 415 69,6
Scenariusz 1609 -16]0 23,6 57,5 -20,1 20,6 40,1 4,6 43,3 72,8
Scenariusz 60% -14)6 2,6 21,5 -15,5 12,2 38,5 -35,3 10,0 49,3
Scenariusz 1009 -16,1 29 20,6 -17,9 14,8 41,2 -38,8 10,9 53,7
70 Scenariusz 1209 -1718 2,6 18,4 -19,2 16,2 43,6 -41,2 11,6 56,5
Scenariusz 1409 -18,5 2,8 18,4 -19,7 17,0 44,7 -41,6 12,3 57,6
Scenariusz 1609 -1916 3,2 18,1 -19,9 18,6 46,4 -42,3 13,2 59,9
Scenariusz 60% - - - - - - - - -
Scenariusz 1009 - - - - - - - - -
75 Scenariusz 1209 - - - - - - - - -
Scenariusz 1409 - - - - - - - - -
Scenariusz 1609 - - - - - - - - -
Scenariusz 60% -4412 19,6 83,1 -49,4 4,9 30,1 -35,0 -2,4 36,9
Scenariusz 1009 -45,2 22,2 91,6 -52,2 6,9 32,9 -37,7 -2,3 37,7
80 Scenariusz 1209 -45|9 23,7 96,6 -53,1 8,3 36,1 -39,7 -2,4 37,6
Scenariusz 1409 -46,1 24,6 100,0 -563,3 9,0 37,0 -40,6 -2,3 38,2
Scenariusz 1609 -46(5 26,3 104,9 -54,0 10,0 39,0 -41,7 -2,1 38,4
Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Tabela B. 6 Minimalna, srednia oraz maksymalna wart@¢ sredniej redukcji czasu przejazdu pomedzy rozwia-
zaniami w ujeciu stochastycznym, a rozwgzaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla problemu

VRP.
Srednia wartosé redukcji w: Czas przejazdu [min]
Liczba (1-a) =65% (1-a)=80% (1-a)=95%
kllc’)evr\; Zmiennose mllTrln Srednia Mrr?tlj(rsri- mllTrln Srednia Mrr?Llj(rsri- mILTrln Srednia Mn?tlfrsni'
Scenariusz 60%|  -11,1% 4,8% 223%| -15,3% 3,2% 23,1%| -16,6% 3,6% 13,0%
Scenariusz 1004  -10,6% 6,6% 249%| -15,9% 4,4% 21,9%| -11,7% 6,2% 16,0%
20 Scenariusz 1209 -10,3% 7,4% 26,9%| -16,0% 5,1% 21,9% -9,4% 7,4% 17,7%
Scenariusz 1404 -10,2% 7,7% 27,3%| -15,6% 5,5% 22,1% -8,1% 8,0% 18,3%
Scenariusz 16094  -10,0% 8,2% 28,0%] -16,1% 5,9% 22,3% -7,0% 8,6% 18,8%
Scenariusz 60% -6,3% 3,4% 12,0% -6,8% 3,7% 15,5%] -24,9% -0,6% 18,1%
Scenariusz 1009 -6,3% 5,0% 13,5% -3,1% 5,2% 16,3%| -23,4% 0,5% 17,6%
25 | Scenariusz 1209 -6,4% 5,8% 15,0% -2,3% 5,9% 16,6%] -22,5% 1,0% 17,6%
Scenariusz 1409 -6,7% 6,0% 15,5% -2,0% 6,2% 16,8%] -21,8% 1,2% 17,6%
Scenariusz 1609 -7,1% 6,3% 15,7% -1,6% 6,5% 17,9%] -21,9% 1,4% 17,5%
Scenariusz 60%| -12,1% 13,2% 31,1% -1,5% 10,9% 29,9% -7.2% 5,4% 26,1%
Scenariusz 1004 -11,9% 13,4% 31,4% -1,0% 11,0% 29,6% -6,9% 5,6% 26,5%
30 Scenariusz 1209 -11,3% 13,5% 31,6% -0,6% 11,1% 29,3% -7,2% 5,6% 26,6%
Scenariusz 1404 -10,8% 13,7% 32,1% -0,9% 11,2% 28,9% -7,6% 5,9% 27,2%
Scenariusz 1609 -9,4% 13,6% 32,9% -4,4% 11,1% 28,2% -8,8% 6,1% 28,1%
Scenariusz 60% -3,6% 9,1% 27,7%| -12,3% 6,9% 21,2% 3,1% 11,3% 24,6%
Scenariusz 1009 -3,8% 9,9% 29,0%] -12,4% 6,7% 20,5% 3,0% 11,6% 24,9%
35 | Scenariusz 1209 -4,0% 10,6% 30,1%| -12,7% 6,5% 19,2% 2,4% 11,7% 25,6%
Scenariusz 1409 -3,9% 10,5% 29,7%| -12,4% 6,7% 19,7% 2,7% 11,7% 25,4%
Scenariusz 1609 -3,9% 10,9% 30,6%| -12,5% 6,6% 18,7% 2,1% 11,9% 25,9%
Scenariusz 60% -7,6% 12,5% 41,3% 1,0% 13,3% 30,8%| -152% 2,4% 24,1%
Scenariusz 1009 -6,2% 12,9% 39,8% 0,7% 13,9% 30,1%| -16,1% 2,8% 24,5%
40 | Scenariusz 1209 -5,5% 13,1% 39,2% 0,8% 14,2% 29,8%| -16,7% 3,1% 25,3%
Scenariusz 1409 -5,1% 13,2% 39,0% 1,0% 14,3% 29,9%| -17,0% 3,2% 25,5%
Scenariusz 1609 -4,6% 13,3% 38,8% 1,1% 14,5% 29,4%| -17,9% 3,3% 25,8%
Scenariusz 60% -1,6% 15,0% 30,9% -7,0% 9,9% 34,8%| -18,6% 2,5% 22,9%
Scenariusz 1009 -1,4% 15,7% 31,7% -6,5% 10,4% 35,7%| -18,4% 2,8% 23,9%
45 | Scenariusz 1209 -1,1% 16,0% 32,2% -6,1% 10,8% 36,2%| -18,6% 2,9% 24,4%
Scenariusz 1409 -1,1% 16,2% 32,5% -5,9% 11,0% 36,2%| -18,5% 3,0% 24,6%
Scenariusz 1609 -0,8% 16,4% 32,9% -5,6% 11,1% 36,4%| -18,7% 3,0% 25,0%
Scenariusz 60% 1,2% 15,3% 28,6%| -24,5% 8,4% 26,7% -7,7% 11,7% 22,8%
Scenariusz 1009 1,7% 15,5% 28,6%| -22,8% 8,7% 25,7% -7,1% 11,8% 23,6%
50 | Scenariusz 1209 1,9% 15,6% 28,5%| -22,0% 9,0% 25,2% -6,9% 11,7% 24,0%
Scenariusz 1409 1,9% 15,6% 28,8%| -22,3% 8,9% 25,0% -6,9% 11,7% 23,9%
Scenariusz 1609 1,9% 15,7% 28,5%| -22,1% 9,0% 25,6% -6,7% 11,6% 24,3%
Scenariusz 60% 0,3% 9,6% 17,3% -3,1% 7,6% 21,0%] -32,6% -2,9% 12,9%
Scenariusz 1009 0,6% 10,0% 16,8% -1,2% 8,4% 21,8%] -31,8% -1,7% 13,2%
55 | Scenariusz 1209 0,7% 10,1% 17,0%, -0,4% 8,8% 22,1%| -31,3% -1,2% 13,3%,
Scenariusz 1409 1,0% 10,3% 17,4% -0,1% 9,0% 21,8%] -31,0% -1,0% 13,3%
Scenariusz 1609 1,3% 10,3% 17,7% 0,3% 9,2% 21,7%]  -30,8% -0,8% 13,3%
Scenariusz 60%|  -25 6% 5,1% 20,9% -7,3% 12,8% 257%| -10,5% -0,1% 11,0%
60 Scenariusz 1004  -25,1% 5,6% 21,1% -6,8% 13,5% 24,9% -9,9% 0,3% 12,6%
Scenariusz 1209 -25,0% 5,7% 21,4% -6,1% 13,6% 24,6% -9,5% 0,6% 13,5%
Scenariusz 1409 -24,7% 5,8% 21,5% -5,6% 13,7% 24,5% -9,4% 0,6% 13,6%

Rozprawa doktorska, Politechnika Krakowska 202



Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

Srednia wartos¢ redukcji w: Czas przejazdu [min]

Liczba 1-a)=65% (1-a)=80% (1-a)=95%
Klien- | Zmiennos¢ Mini- | & . | Maksi- | Minic | « . | Maksi- | Mini- | . .. | Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia U
Scenariusz 1609  -23,7% 6,0% 22,1% -4,9% 13,9% 24,4% -9,4% 0,9% 13,8%
Scenariusz 60% -9,8% 6,1% 18,4% -8,1% 6,8% 14,7% 0,6% 13,3%|  19,8%
Scenariusz 1009 -8,9% 6,8% 18,7% -8,2% 6,9% 14,3% 1,7% 13,7%|  20,2%
65 | Scenariusz 1209 -8,3% 7,0% 19,1% -8,4% 6,9% 14,0% 1,9% 13,9%|  20,5%
Scenariusz 1409 -7,9% 7.2% 19,2% -8,5% 6,9% 13,9% 1,7% 14,0%|  20,8%
Scenariusz 1609 -7.,2% 7,6% 19,6% -8,8% 7,0% 13,7% 1,5% 14,1%|  21,1%
Scenariusz 60% -7,6% 1,1% 9,2% -7,9% 4,9% 14,4%| -16,1% 3,8% 17,8%
Scenariusz 1009 -7,8% 1,1% 8,2% -8,6% 5,5% 14,3%| -16,4% 3,7% 17,9%
70 | Scenariusz 1209 -8,3% 0,9% 7,1% -8,9% 5,7% 145%| -16,8% 3,7% 18,0%
Scenariusz 1409 -8,4% 0,9% 7,0% -9,0% 5,8% 14,6%| -16,7% 3,9% 18,0%
Scenariusz 1609 -8,7% 1,0% 6,6% -8,8% 6,2% 14,7%| -16,5% 4,1% 18,2%
Scenariusz 60% - - - - - - - R
Scenariusz 1009 - - - = = - - - -
75 Scenariusz 1209 - - - - - - - -
Scenariusz 1409 - - - = = - - - -
Scenariusz 1609 - - - - - - - R
Scenariusz 60%|  -18,3% 6,1%|  26,8%| -252% 0,6%| 12,0%| -14,6%| -1,6%| 14,0%
Scenariusz 1009 -17,1% 6,3%|  26,6%| -24,3% 1,0%| 11,7%| -13,8%|  -1,5%| 13,0%
80 | Scenariusz 1209 -16,5% 6,4%| 26,6%| -23,5% 14%| 12,2%| -14,0%|  -14%| 12,3%
Scenariusz 1404 -16,2% 6,4% 26,8%| -23,0% 1,5% 12,2%|  -14,0% -1,4% 12,2%
Scenariusz 160%  -15,8% 6,7% 26,9%| -22,5% 1,7% 12,3%|  -14,0% -1,4% 11,9%
Zrédio: opracowanie wiasne.
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Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

Czas wczesnego przyjazdu

Tabela B. 7 Minimalna, §rednia oraz maksymalna wart@¢ sredniej réznicy czasu wczesnego przejazdu pogtzy
rozwigzaniami w ujeciu deterministycznym, a rozwizaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla
problemu VRP.

Srednia wartoéé réznicy w: Czas wczesnego przejazdu [min]
Liczba (1- @) =65% (1- @) =80% (1-a) =95%
kllc’)evr\; Zmiennose mllTrln Srednia Mrr?tlj(rsri- mllTrln Srednia Mrr?Llj(rsri- mILTrln Srednia Mn?tlfrsni'
Scenariusz 60% -109,2 -33,7 0,7 -40,5 35,4 86,6 -114,6 -48,5 -13,5
Scenariusz 1009 -90,4 -28,1 1,0 -36,4 21,6 62,9 -92,4 -37,8 -11,4
20 | Scenariusz 1209 -79,9 -24,8 1,2 -34,4 15,1 52,3 -81,3 -32,6 -10,1
Scenariusz 1409 -75,0 -23,2 1,1 -33,5 12,3 47,6 -76,1 -30,3 -9.4
Scenariusz 1609 -67,9 -20,9 1,2 -32,1 8,9 41,3 -68,6 -26,9 -8,4
Scenariusz 60% -46,9 -25,3 -8,7 -40,1 -5,1 16,3 10,4 100,9 243,8
Scenariusz 1009 -50,3 -27,7 -10,7 -47,6 -4,3 20,2 9,5 105,8 254,3
25 Scenariusz 1209 525 -29,2 -12,3 -53,1 -35 23,2 9,1 109,1 261,8
Scenariusz 1409 57,7 -32,1 -12,5 -67,4 -1,7 32,1 8,0 115,9 276,8
Scenariusz 1609 -79,7 -355 5,2 -91,0 3,2 52,2 5,3 129,6 303,4
Scenariusz 60% -15,1 4,5 25,5 3,0 17,9 42,4 8,6 84,5 195,2
Scenariusz 1009 -14,4 55 26,4 4,4 19,8 44,4 9,5 91,5 213,1
30 | Scenariusz 1209 -13,9 6,2 27,2 4,9 21,3 45,8 10,1 96,3 225,6
Scenariusz 1409 -11,6 8,4 29,6 5.8 24,7 50,1 11,5 106,2 2496
Scenariusz 1609 7,2 13,6 35,8 4,6 31,2 57,6 14,6 125,5 301,1
Scenariusz 60% -53,4 -33,0 -0,7 -32,1 -7,6 24,6 48,0 114,8 218,6
Scenariusz 1009 -60,0 -35,5 -0,5 -33,9 -7,0 29,8 49,8 122,7 233,7
35 | Scenariusz 1209 -65,2 -37,2 -0,2 -35,4 -6,7 33,3 50,7 127,5 2423
Scenariusz 1409 -75,6 -40,1 1,0 -38,4 -5,5 40,7 51,9 137,5 266,8
Scenariusz 1609 -95,9 -43,6 7.3 -44.3 2,4 60,5 55,3 155,6 317,4
Scenariusz 60% -93,8 -459 -16,8 -46,1 -9,0 27,0 28,0 160,1 331,1
Scenariusz 1009 -101,8 -49.8 -19.8 -49.1 -8,6 29,7 30,7 167,2 346,6
40 | Scenariusz 1209 -107,3 -52,6 -22,1 -51,4 -8,2 31,1 32,5 172,4 358,2
Scenariusz 1409 -119,2 -57,9 -26,8 -53,5 -6,5 34,5 36,4 182,9 382,8
Scenariusz 1609 -138,9 -66,6 -34,7 -54,7 -1,5 42,9 43,6 201,6 424.4
Scenariusz 60%|  -100,6 -64,1 -35,9 -54,9 -16,1 26,1 79,4 138,3 258,3
Scenariusz 1009 -106,6 -69,3 -38,8 57,7 -14,2 35,4 83,7 145,9 277,1
45 Scenariusz 1209 -110,6 72,7 -40,5 -59,1 -12,4 41,5 84,5 151,4 291,0
Scenariusz 1409 -117,0 -78,8 -43,3 -62,2 -7,7 56,6 86,2 161,8 319,0
Scenariusz 1609 -125,2 -87,1 -457 -59,8 4,7 91,4 92,5 182,7 375,4
Scenariusz 60% -154,7 -86,3 -28,8 -66,8 -9,0 24,6 131,2 257,1 560,7
Scenariusz 1009 -171,8 -96,3 -29.9 -73,9 7.4 37,1 130,7 270,2 592,0
50 Scenariusz 1209 -182,4 -103,7 -30,4 -80,0 -6,1 47,7 128,2 278,9 613,1
Scenariusz 1409 -204,5 -117,8 -31,3 -92,7 -1,2 75,3 1259 2955 651,7
Scenariusz 1609 -240,4 -142,7 -33,1 -118,3 8,9 112,1 121,1 326,8 717,2
Scenariusz 60% -210,1 -118,8 -355 -122.8 -19,5 58,0 121,7 262,4 389,7
Scenariusz 1009 -170,3 -96,0 -29,6 -92.2 -19,8 40,7 131,8 238,0 348,0
55 | Scenariusz 1209 -146,9 -83,5 -257 -77,4 -19,5 32,8 136,4 2246 322,1
Scenariusz 1409 -135,3 -77,6 -24,0 -70,7 -19,3 27,6 132,3 217,9 308,0
Scenariusz 1609 -118,1 -68,9 -21,8 -61,0 -19,0 20,9 126,5 208,4 288,5
60 Scenariusz 60% -197,9 -121,2 -85,8 -105,4 -47,5 28,6 83,6 163,9 279,9
Scenariusz 1009 -161,8 -101,7 71,4 -92.7 -44.9 10,7 92,5 155,1 239,4
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Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

Srednia wartosé réznicy w: Czas wczesnego przejazdu [min]

Liczba 1-a)=65% (1-a)=80% (1-a)=95%
Klien- | Zmiennos¢ Mini- | & . | Maksi- | Minic | « . | Maksi- | Mini- | . .. | Maksi-
tow mum Srednia mum mum Srednia mum mum Srednia U
Scenariusz 1209 -140,8 -90,9 61,7 -84,5 -41,9 6,1 94,3 149,0 225,2
Scenariusz 1409 -131,8 -86,0 -57,8 -81,4 -40,5 3,7 94,5 145,3 218,7
Scenariusz 1609 -118,3 -78.,8 -51,6 -76,3 -38,1 15 93,5 140,0 209,3
Scenariusz 60%|  -278.4 -108,3 -56,5 -219,0 -49.8 13,3 186,7 278,3 4243
Scenariusz 1009 -298,3 -117,8 -63,1 -228,2 -49.7 20,5 194,7 298,3 466,8
65 | Scenariusz 1209 -312,5 -124,4 -67,5 -234,4 -49,6 25,8 199,9 312,6 500,1
Scenariusz 1409 -339,4 -137,7 -76,2 -243,5 -48,5 37,3 2148 342,9 569,0
Scenariusz 1609 -3775| -158,8 -92,0] -249.8 -41,7 63,2 249,9 397,3 700,2
Scenariusz 60%)  -196,0| -134,4 -82,5 -125,3 -36,5 35,4 142,6 202,5 260,6
Scenariusz 1009 -159,2]  -113,0 -70,9 95,5 -32,2 30,3 128,5 188,3 226,0
70 | Scenariusz 1209 -141,2 -99,8 -62,4 -84,7 -28,7 29,2 119,3 180,5 208,8
Scenariusz 1409 -134,8 -93,6 -58,9 -79,9 -27,3 28,3 115,1 175,8 202,9
Scenariusz 1609 -126,0 -85,1 -53,4 -73,8 -25,6 25,2 109,5 169,1 200,9
Scenariusz 60% - - - - - - - -
Scenariusz 1009 - - - = = - - - -
75 Scenariusz 1209 - - - - - - - R
Scenariusz 1409 - - - - = = - - -
Scenariusz 1609 - - - - - - - R
Scenariusz 60%|  -313,8]  -240,2| -1422| -177.9 -90,3 14,1 146,7 369.9 595,2
Scenariusz 1009 2441 -1915] -116,6] -148,4 -81,4 16,4 165,5 339,8 526,1
80 | Scenariusz 1204  -210,7]  -1652| -103,8]  -128,0 -73,8 13,9 1739|  321,7[ 4843
Scenariusz 1404 -1940| -15238 -97,8]  -117,7 -69,2 11,0 1766 311.8] 4633
Scenariusz 1609  -170,9]  -136,0 -88,9]  -109,2 -62,1 9.4 178,0 297.3 4338
Zr6dio: opracowanie wiasne.
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Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

Czas opdénienia

Tabela B. 8 Minimalna, §rednia oraz maksymalna wartd¢ sredniej réznicy czasu opénienia pomiedzy rozwia-
zaniami w ujeciu deterministycznym, a rozwizaniami w ujeciu odpornym na wahania parametréw modelu dla pro-
blemu VRP.

Srednia wartoéé roznicy w: Czas opénienia [min]

Liczba (1- @) =65% (1- @) =80% (1-a) =95%
k{';vc Zmiennosé Mini- | g oo | Maksic | minie | | maksi | i | ¢ | Maksi
mum mum mum mum mum mum
Scenariusz 60%| -7 6 -1,2 12,6 -6,6 0,1 7,4 -3,8 10,6 24,8
Scenariusz 1004 -7,5 -0,4 15,6 -4,8 0,1 7,3 -4,2 14,3 34,9
20 | Scenariusz 120% -6,2 1,3 19,3 -4,7 0,4 7,6 -4,2 17,0 41,9
Scenariusz 1409 -5 4 2,4 21,3 -4.6 0,6 8,5 4.2 18,4 45,3
Scenariusz 1609 -3,9 4.4 25,8 -4,8 0,9 10,4 -4,2 20,8 50,8
Scenariusz 60%]| -2,3 2,9 13,2 0,0 2,9 14,8 2,3 0,2 0,0
Scenariusz 100% -4,6 4,8 16,2 0,0 3,1 14,4 -4,6 -0,5 0,0
25 | Scenariusz 1209 .57 6,8 18,7 -0,2 3,2 14,2 -6,0 -0,6 0,0
Scenariusz 1404 -6,0 8,2 20,7 -0,5 3,3 14,1 -6,7 -0,8 0,0
Scenariusz 160% -6 4 10,5 24,4 -1,2 3,3 14,0 7,7 -1,0 0,0
Scenariusz 60%]| -60,5 -15,8 15,2 74,1 -24,6 24,4 -74,3 -27,3 6,8
Scenariusz 1004 -52 7 -14,7 14,4 -63,9 -21,6 24,2 -64,0 -24,0 6,8
30 | Scenariusz 1209 -47,8 -13,8 13,9 -57,8 -19,8 24,1 -57,8 -22,0 6,8
Scenariusz 140% -38,5 -12,2 13,0 -45.8 -16,3 23,9 -45.8 -18,2 6,7
Scenariusz 1609 -24 4 9,3 11,7 -27.9 -11,0 23,4 -27,9 -12,4 6,5
Scenariusz 60%]| 3 4 7.8 17,4 -5,6 -0,4 1,2 9,8 -2,0 0,0
Scenariusz 1004 2,9 12,7 21,1 -2,6 0,5 3,0 -12,2 -2,3 0,0
35 | Scenariusz 120% 2 7 17,6 23,8 -0,7 1,1 4.8 -13,4 2,7 0,0
Scenariusz 1409 2 9 20,9 30,9 -1,0 1,5 6,4 -14,0 -2,9 0,0
Scenariusz 160% 3,3 26,7 43,6 -1,8 2,0 9,3 -14.8 -3,3 0,0
Scenariusz 60%] 0,0 13,2 27,1 -3,1 2,5 18,5 -11,8 -1,0 11,8
Scenariusz 100 0,6 18,1 34,3 0,0 3,3 18,4 -13,4 -1,1 12,8
40 | Scenariusz 120% 1,2 22,1 41,0 0,0 3,9 18,2 -14,3 -1,2 13,5
Scenariusz 1409 1,8 24,5 44,3 0,0 4,1 17,8 -14,8 -1,3 13,8
Scenariusz 160% 3,1 28,8 49,7 0,0 4,5 17,1 -15,5 -1,5 14,1
Scenariusz 60%] -6,9 6,5 28,1 -5,9 2,2 12,8 -11,9 -2,4 1,7
Scenariusz 1004 -6,0 9,6 36,5 -6,5 2,5 15,5 -12,4 -3,3 1,7
45 Scenariusz 120% -2 8 13,3 445 -6,8 2,7 17,1 -12,8 -3,9 1,6
Scenariusz 1409 -0,5 15,7 49,4 -6,8 2,9 18,0 -13,1 -4,3 1,5
Scenariusz 160% 3,7 19,9 57,1 -6,6 3,0 18,7 -13,6 -4.8 1,4
Scenariusz 60%] -15 5 1,5 19,3 -19,2 -2,3 7,8 -20,4 -1,3 15,3
Scenariusz 1009 -3,1 7.4 33,5 -17,3 -2,3 8,3 -22,0 -2,2 14,2
50 Scenariusz 1209 -1 4 14,2 47,4 -15,9 2,2 9,3 -23,0 -2,9 13,6
Scenariusz 1409 0,8 18,4 56,1 -15,2 -2,0 10,0 -23,4 -3,3 13,4
Scenariusz 160%4 5,9 26,5 71,7 -14,1 -1,3 10,8 -24,1 -3,9 12,9
Scenariusz 60%]| -2,1 7,2 12,9 -8,4 1,1 19,6 -2,8 0,0 3,4
Scenariusz 1004 8,1 14,8 24,0 -11,1 1,4 22,8 -2,9 -0,1 3,9
55 | Scenariusz 120% 13 4 22,4 41,4 -13,3 1,5 24,7 -2,6 -0,2 4,1
Scenariusz 1409 14,3 27,5 53,4 -14,4 1,6 25,5 2,4 -0,4 4,3
Scenariusz 160% 15,8 35,5 72,5 -14,9 2,1 26,7 -3,4 -0,6 4,5
60 Scenariusz 60%] -18,3 2,0 15,6 -19,5 3,2 13,3 -19,5 -6,6 0,0
Scenariusz 1004 -10,9 75 23,5 -18,7 4,2 15,6 -20,0 -7,9 0,1
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Optymalizacja typu "robust" tras przewozu fadunkéw na obszarach miejdRicKubek

Srednia wartoé¢ réznicy w: Czas opénienia [min]

Liczba 1-a)=65% (1-a)=80% (1-a)=95%
klgevc- Zmiennosé Mini- Srednia Maksi- Mini- Srednia Maksi- Mini- Srednia Maksi-
mum mum mum mum mum mum
Scenariusz 1209 -2 8 13,2 29,9 -16,2 5,4 18,7 -20,3 -8,6 0,2
Scenariusz 140% 2,2 16,8 33,9 -14,3 6,2 20,5 -20,4 -9,0 0,3
Scenariusz 160% 5,0 23,2 41,3 -11,3 7,6 23,4 -20,6 -9,7 0,1
Scenariusz 60%] -22,5 25 23,5 -18,1 6,3 24,9 -24,5 -9,2 0,0
Scenariusz 1004 -17,1 6,7 32,5 -15,4 5,7 22,9 -30,5 -11,2 0,0
65 | Scenariusz 120% .7 5 12,5 40,6 -13,8 5,0 22,2 -39,6 -13,0 0,0
Scenariusz 1409 -6,0 16,7 46,3 -12,8 4,7 21,9 -45.6 -14,2 0,0
Scenariusz 160% -5,6 24,7 54,7 -11,0 4,1 21,8 -56,0 -16,2 -0,2
Scenariusz 60%| 1,9 14,7 26,8 -12,6 5,6 37,6 -11,6 -5,5 0,0
Scenariusz 1004 5,7 22,9 43,2 -12,4 7,5 41,2 -12,9 -6,6 0,0
70 | Scenariusz 120% 10,4 30,4 54,7 -12,3 8,8 43,2 -15,2 7.3 -0,2
Scenariusz 1409 13,5 35,2 61,2 -12,0 9,6 44,2 -16,4 -7,7 -0,5
Scenariusz 160% 18,8 43,4 71,5 -11,4 10,9 45,6 -18,3 -8,3 -0,8
Scenariusz 60% - - - -
Scenariusz 1009 - = - -
75 Scenariusz 1209 - - - R
Scenariusz 1409 - - - -
Scenariusz 1609 - - - R
Scenariusz 60%| 1,8 14,5 28,9 -0,4 55 20,7 0,0 0,0 0,0
Scenariusz 100 8,2 30,1 48,0 -2,8 7,7 27,6 -2,3 -0,6 0,0
80 | Scenariusz 1209 17,5 44,3 76,3 -5,0 8.9 316 -6,3 -1,7 0,0
Scenariusz 1409 24,3 53,2 96,1 -6,4 9,5 33,8 -8,7 -2,5 -0,1
Scenariusz 160% 39,3 69,2 129,7 -8,4 10,9 36,5 -12,5 -3,8 -0,5
Zr6dio: opracowanie wiasne.
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