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Streszczenie

W swojej pracy Hikima et al. [2] przedstawili model wyceny przejazdéw samochodowych
w ustugach tak zwanego ride-hailingu jak Uber czy Bolt. W tym modelu zaproponowali algo-
rytm 3-aproksymacyjny dla problemu maksymalizacji zysku z przejazdéw. W niniejszej pracy
pokazujemy 2-aproksymacyjny algorytm dla problemu, ktéry zdaje si¢ byé znacznie prostszy w
potencjalnej implementacji. Ponadto, jego gwarancja aproksymacji odnosi si¢ do znacznie silniej-

szego ograniczenia gornego w poréwnaniu do tego, ktorego uzyto w pracy [2].

In their work [2], Hikima et. al presented a pricing model for car travel services also known as
ride-hailing. In this model, they proposed a 3-approximation algorithm for problem of maximizing
the profit from fares. In this paper we show a 2-approximation algorithm for the problem, which
seems to be much simpler in potential implementation. Moreover, its approximation guarantee

refers to much stronger upper bound compared to the one used in [2].
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Rozdziatl 1.

Wstep

Rozwazmy sposob dziatania aplikacji oferujacych ustuge ride-hailingu np. Uber albo Bolt. W
aplikacji uzytkownik zamawiajacy przejazd zaznacza adres docelowy, do ktérego chce dojechaé
oraz adres odbioru, w ktorym sie znajduje. Dostawca wycenia jego przejazd i oferuje mu cene,
ktora klient akceptuje lub nie. Jezeli zaakceptuje cene to dostawca przydziela mu kierowce, ktory
obstuzy jego przejazd za ustalona cene i przyjedzie go odebra¢ w niedtugim (~ 5 min.) czasie.
Moze sie jednak zdarzyé¢, ze dostawca nie ma zadnej takséwki w poblizu klienta i wtedy wysyla
informacje z odpowiednim komunikatem i w tym momencie nie obstuguje jego przejazdu. Jest to
oczywiscie niepozadane i jako dostawca zalezy nam na jak najmniejszej liczbie takich sytuacji.

Z punktu widzenia przewoznika dostajemy w kazdej minucie kilkadziesiat czy nawet kilkaset
zapytan w danej lokacji o przejazdy. Mamy dane lokalizacje wolnych takséwek i informacje, ktore
z nich sg w stanie dotrze¢ w niedlugim czasie do pewnego klienta. Nasz serwis ma za zadanie
wyznaczenia cen dla klientow. Na zbiorze zamawiajacych, ktorzy zaakceptowali cene liczymy
najlepsze skojarzenie (dopasowanie klient-taksowka), najlepsze tj. takie, ktore maksymalizuje
dochod minus koszty przejazdow. Na etapie (liczenie skojarzenia) moze sie zdarzy¢, ze pewnych
klientéw nie skojarzymy z takséwka mimo tego, ze zaakceptowali oni cene.

W tej pracy przyblizymy rozwigzanie problemu optymalizacji oczekiwanego zysku ride-
hailingu, przedstawione przez Hikime et. al w pracy [2], a nastepnie zaproponujemy prostszy
i efektywniejszy algorytm optymalizujacy ten problem.






Rozdzial 2.

Definicja problemu

W swojej pracy [2] Hikima et. al przedstawili nastepujace sformutownanie modelu.

2.1. Model

Instancja problemu

Dany jest wazony graf dwudzielny G = (C,T, E). Zbiér wierzchotkow C' interpretujemy
jako zbidr klientéw, natomiast T jako zbior takséwek, ktére mozemy potencjalnie przypisaé
zamawiajacym. Krawedzie zadaja relacje osiagalnosci poszczegdlnych taksowek do konkretnych
agentow tj. dla kazdej krawedzi (¢, t) € E oznacza, ze taksowka ¢ moze obstuzy¢ klienta c. Koszt
kazdej krawedzi oznaczamy jako we .

Model rozwigzania i procedura skojarzenia

Rozwiazanie sprowadza si¢ do znalezienia wektora cen (7). Dla kazdego klienta c, na
podstawie ceny 7. stochastycznie decyduje sie, czy bierze on udzial w kolejnym etapie procesu
tworzenia skojarzenia: klient kontynuuje procedure (przechodzi do kolejnego etapu) z prawdo-
podobienstwem P [v. > 7| albo odchodzi z prawdopodobieristwem 1 — P [v. > 7.]. Jezeli klient ¢
nie akceptuje zaproponowanej ceny, usuwamy z grafu jego wierzchotek i krawedzie incydentne z
nim.

Oznaczmy jako Gox = (Cok, T, Eox) graf powstaly po wyrzuceniu wszystkich klientow, kto-
rzy nie zaakceptowali ceny, oraz wszystkich krawedzi z nimi zwigzanych. Z tego grafu wybieramy
skojarzenie M C FEx (zbior krawedzi nie posiadajacych wspolnych wierzchotkow). Wartoscia
rozwigzania jest suma cen pomniejszonych o wage, tj. m. — we.
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Skojarzenia

Zauwazmy, ze gdy ceny (7.) sg ustalone i poznaliSmy decyzje klientéw na temat ich

ceC
akceptacji, tj. wektor (1 [ve > 7¢|),co — czy tez réwnowaznie zbior Cox = {c € C'lve > 7} —
to nasz problem sprowadza sie do klasycznego problemu znajdowania maksymalnego skojarzenia

w wazonym grafie dwudzielnym, ktéry mozemy opisaé¢ nastepujacy programem liniowym:

f(m1yeymn; Cox) =  max Z (e — Weyt) * Zet

Zc7t€C><T
(et)eE
s.t. Z zet <1[c€ Cox] Veer
ted(c)
Z Zet <1 Yier
c€64(t)

Zet € {07 1} v(c,t)GE'

gdzie § (¢) oznacza zbior taksowek incydentnych z ¢ — i analogicznie § (t) oznacza zbior klientow
incydentnych z t — z.; € {0,1} okresla czy (c¢,t) € E sa ze soba skojarzone (z.; = 1) czy nie
(Zc,t = 0)

Pierwsze ograniczenie mowi, ze tylko wierzchotek c, ktory zaakceptuje zaproponowana cene
moze zostaé¢ skojarzony z jedna takséowka t; drugie gwarantuje, ze kazdy wierzchotek ¢ moze
zostac skojarzony tylko z jednym klientem c.

Problem ride-hailingu

Funkcja f (771, vy T3 (V) cec) wyznacza maksymalne skojarzenie dla zadanych przez nas
cen (7c).co Przy jednoczesnej wiedzy o tym, ktorzy klienci zaakceptowali zaproponowane im

ceC A
ktory zmaksymalizuje

ceny. Jednakze przed wyznaczeniem cen (7.).co nie znamy jeszcze realizacji (1 [ve > 7))
w zwigzku z tym nasze zadanie to znalezienie takiego wektora (m.),co,
nam $rednig wartoéé skojarzenia, gdzie $rednia jest wzieta po wszystkich mozliwych realizacjach
wektora (1 [ve > 7)) .- Innymi stowy nasze zadanie polega na maksymalizacji nast¢pujacej

funkcji wektora (7c) ¢

max B, )0 [f (1, ms {e|ve > e })] - (RH-PROBLEM)

ICl
(WC)CECGRJ,-

Powyzsza, zwiezly formule E(r _ [f (71, ..., mn; {c|ve = mc})] mozna zapisa¢ w nieco bardzie]

zrozumialy sposob:

E(oyoce [f (1o mni{elve = me )] = D> | J] Ploe=mel- [ 0 =Ploe>me])- f (w1, ... T3 Co)

CokCC \ ceCi C%Cok
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2.2. Podejscie Hikimy et al.

7 tego sformutowania wida¢ od razu, ze nasz problem jest trudny obliczeniowo, poniewaz
wystepuje w nim sumowanie po wyktadniczej ilosci sktadnikow. Jednoczesnie funkcja celu nie

jest wklesta wg [2], co uniemozliwia uzycie standardowych narzedzi optymalizacji wypukte;j.
W zwiazku z tym Hikima et al. w swoim podejsciu postawili nowy problem matematyczny:

max  max Y (Me—wWey) Zx  (UP-PROBLEM)

(7e) ee o ERY 2e,t €OXT

(e,t)EE
s.t. Z Zeyt <P [Uc > 7Tc] Veeo
ted(c)
Z zet <1 Vier
c€6(t)

Zet € (07 1) v(c,i&)EE

Nastepnie pokazali, ze optymalne rozwiazanie programu (UP-PROBLEM) jest 1/3-aproksymacja
optymalnego rozwiazania (RH-PROBLEM). Ostatecznie ich rozwiazanie sprowadzato sie do zna-
lezienia optymalnego rozwiazania (UP-PROBLEM) za pomoca metody szukania wypuktego prze-

plywu o minimalnym koszcie.

Dodatkowo poczynili oni pewne zatozenia dotyczace rozkladu zmiennych v.. W jednym
wariancie zaltozyli, ze klient sie zgodzi sie na zaproponowana cene 7. z prawdopodobienistwem:

e ReLU:
1 (me < qe)
P[Uc>7rc] _I_FCRELU(T(C): _(a—ll)q Te + 57 (qcéﬂ-cga'QC)
0 (e > - qe)
e Sigmoid:
. 1
P [vc > 7r,;] =1- Ffzgmmd (7r,;) =1- —(mc—B-ac)
14e 714

gdzie «, 3,7, q:to state a ¢. w powyzszym modelu oznacza minimalna cene, dla ktorej klient na
pewno sie zgodzi. Funkcji postaci Sigmoidy mozemy uzyé gdy zalezy nam by byla ona réznicz-

kowalna we wszystkich miejscach.

W naszym modelu nie musimy wykonywaé takich zalozenn. Wystarczy nam pewne, znacznie

bardziej ogblne zalozenie, ktore przyblizymy w ponizszej sekcji.

2.3. Rozktady ewaluacji v,

Aby mozna bylo uzy¢ zaproponowanego przez nas rozwiazania potrzebujemy zalozenia, ze
funkcja Re (pe) = F. 1 (1 — pe)-pe jest funkcja wklesta. W tej sekcji podamy intuicje co ta funkcja
oznacza, zilustrujemy to na przyktadzie dystrybuanty rozktadu ewaluacji F,. typu ReLU, ktora

rowniez zaproponowali Hikima et. al. w swojej pracy.

Zdefiniujmy funkcje R, (p.) = F. ! (1 — pe)-pe, W naszym rozwigzaniu bedziemy proponowaé
kazdemu klientowi cene F, ! (1 — p.), czyli tak na prawde cene odpowiadajaca kwantylowi rzedu
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pe rozktadu empirycznego cen. Przy takiej propozycji cen klient zgodzi sie¢ na nia z prawdopodo-
bienstwem p. (Dowdd Lematu . Wtedy funkcja R, okresla nam oczekiwany dochéd z kazdego
klienta c.

Rozwazymy funkcje postaci ReLU z zalozeniami, ze klient zgodzi sie na przejazd z prawdo-

podobienistwem rownym 1 tylko dla ceny réwnej 0 oraz kazda v, < w/***.

Proponujemy ponizsza, prostsza (dla utatwienia zrozumienia) postaé¢ dystrybuanty dla kaz-

dego klienta c:

0 (. =0)
Fe (71'0) = 7.(.77;,?11 (0 <7 < chnam)
1 (e > mar)
11 max |
c
01 , 01; :
0 myex 0 1
Rysunek 2.1: Wykres F (7.) Rysunek 2.2: Wykres F ! (p.)

Rysunek 2.3: Wykres R, (p.)

Mmax
HC

4

Jak wida¢ z wykresu R, (p.) lub po prostu wyliczajac jej postaé¢, widzimy, ze jest ona wklesta

i spelnia nasze zalozenie.
W ogélnosci dystrybuanta F, nie musi byé¢ taka, ze R, bedzie wklesta, ale nie bedziemy sie
tym zajmowaé¢ w tej pracy. Istnieje procedura nazywana zelazkowaniem, ktéra pozwala pominaé

to zalozenie i uogolnia model. Uzycie tej metody prezentowal Qigi Yan w [4].



Rozdzial 3.
Nasze podejscie

Hikima et al. w swojej pracy ([2]) przedstawili rozwiazanie (UP-PROBLEM) za pomoca algo-
rytmu minimalnych przeplywow, osiagajac rozwiazanie 3-aproksymacyjne. Zaproponujemy roz-
wiazanie o lepszej skutecznosci (2-aproksymacja), uzywajace drastycznie prostszego algorytmu.
Ponadto, co nawet istotniejsze, Hikima et al. poréwnywali swoje rozwiazanie do optymalnego
algorytmu postowanych cen (klientowi proponowana jest cena on ja odrzuca lub nie). Nasz algo-
rytm poréwnywamy potem (Sekcjald}) do optymalnej aukeji Bayesowskiej (klient proponuje cene,
my ja odrzucamy lub nie), ktora sita rzeczy jest mechanizmem mocniejszym, ale nie mozliwym
do zaimplementowania w warunkach ride-hailingu, tym mocniejszy jest jednak nasz wynik.

3.1. Problem

Chcemy rozwiaza¢ problem propozycji cen przejazdoéw dla klientow tak by zoptymalizowaé

oczekiwany zysk.

Na potrzebe latwiejszego zrozumienia dodamy i zmienimy niektére oznaczenia. Kazdemu
klientowi bedziemy proponowac cene m.. Wagi krawedzi dalej oznaczamy przez we . Kazdy klient
¢ ma wlasng ewaluacje, na ktora wycenia swdj przejazd, oznaczymy ja przez v.. Nie jest nam
ona dana oczywiscie wprost, ale zaktadamy znajomos¢ rozktadéw ewaluacji dla kazdego klienta,
co jest sensownym zalozeniem, w realnym $wiecie rozktady te mozemy wylicza¢ na podstawie

danych z poprzednich przejazdéw, ktorych przewoznicy majg wystarczajaco duzo.

W naszym modelu klient zgadza si¢ na przejazd wtedy i tylko wtedy gdy v. > 7., dzieje si¢
to z prawdopodobienstwem P [v, > 7] = 1 — F, (7,), ktore znamy lub mozemy szybko policzy¢
na podstawie dystrybuanty przyblizonego rozkladu ewaluacji Fi.. Przez pciV(.1)ep oznaczymy
prawdopodobieristwo tego, ze rozwazymy dla klienta ¢ przejazd taksowka ¢ (jezeli ¢ zgodzi sie
na cene), a przez p. = Zteé(c) Pe.t, prawdopodobienistwo, ze obstuzymy klienta ¢ (jesli zgodzi si¢
na zaproponowana cene). Przez zysk rozumiemy oczywiscie sume m. — w,; dla tych klientow c,

ktorych przejazdy obstugujemy.

Skoro tak na prawde dalej budujemy skojarzenie na grafie dwudzielnym dobrze mysle¢ o
problemie ride-hailingu analogicznie. Przez dodanie krawedzi (¢, t) bedziemy rozumie¢ pomyslne
skojarzenie klienta ¢ z taksowka ¢ (klient ¢ jedzie do miejsca docelowego taksowka t). Powiemy,
ze krawedz (c, t) jest zablokowana przez t, jesli taksowka ¢ zostata pomyslnie skojarzona z innym

klientem i obstuguje juz jego przejazd.

13
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3.2. Program liniowy

Pokazemy, ze rozwigzanie ponizszego programu liniowego jest gérnym ograniczeniem pro-
blemu ride-hailingu. Co wiecej, nie jest to nawet ograniczenie optymalnego problemu ustalania
cen, ale jest to ograniczenie gérne na wynik optymalnej aukcji Bayesowskiej (Sekcja). Program

jest inspirowany wynikiem Qiqi Yana [4]:

max Y (Fo'(1=pe)-pe) = > Pet-wer  (PRICE-MATCH-LP)

(et)ER
st Y pa<l Ve (3.1)
ted(c)
d per<l Y (3.2)
c€d(t)
Pec = Z Pc,t Ve (3.3)
ted(c)

Twierdzenie 1. Rozwigzanie (PRICE-MATCH-LP) jest gdrnym ograniczeniem OPT (aukcji

postowanych cen).

Dowdd. Rozwazmy optymalny mechanizm (w modelu aukcji postowanych cen), pokazemy, ze
pey = P[OPT przewozi c taksowka t] jest dopuszczalnym rozwiazaniem. W nastepnym kroku
pokazemy, ze optymalny mechanizm, $rednio na kliencie ¢ nie zarobi, wiecej jak R.(p}) =
Fot (1 —pg) 1k

Rozwigzanie OPT musi spetniaé¢ i , poniewaz OPT odpowiada pewnemu S$red-
niemu skojarzeniu a spelnienie i (3.2) to warunek konieczny i wystarczajacy Sredniego
skojarzenia, stad p;, jest dopuszczalnym rozwiazaniem.

Kiedy OPT ma ustalone ceny . dla kazdego klienta ¢ (na przejazd t) to zgadza sie on na nia
z prawdopodobieristwem P [v. > 7] = 1 — F, (7.). Pokazemy, ze E[OPT (¢)] czyli sredni uzysk
OPT-a na kliencie ¢ jest nie wiekszy niz F. ! (1 — p}) - pi. Wiemy, ze

E[OPT (c)] =n. - P[c zgadza si¢ na 7. ORAZ OPT przewozi c]
=7 Pv. > 7] - P[OPT przewozi c| v, > 7] .

Ale jednoczesnie m. = F, ' (1 — Plv. > 7)), a wiec:

E[OPT (¢)] = me - Plve > me| - P[OPT przewozi ¢| v, > 7]
=F 11 =Pl > 7)) -Plve > 7] - P[OPT przewozi c|ve > ]
< F,'(1=P[ve > 7] - P[OPT przewozi ¢| v > m]) - Pve > 7] - P[OPT przewozi ¢| v, > ]

= R, (Plv. > 7 ] - P[OPT przewozi c|v. > 7¢|)
= R (p2)

co wynika z tego, ze funkcja F. ! (-) jest monotoniczna, a P[OPT przewozi c|v. > 7] < 1. O
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Twierdzenie 2. Program (PRICE-MATCH-LP) mozemy rozwigzaé efektywnie o ile R, jest
wklesta.

max

Dowdd. Rozwazmy funkcje R (pe) = F. 1 (1 — pe)-pe (dla p. € [0,1]) . Z definicji przyjetej przez
(1= pe) - pe = q¢

nas postaci F, otrzymujemy R, (p.) = F. ! (1= pe) - Pe-

Ta funkcja jest oczywiscie wklesta, stad funkcja celu (PRICE-MATCH-LP) jest wklesta

(odejmowane liniowe sktadniki nie zaburzaja tej wlasnosci).

Zatem jej maksymalizacja po wypuklym obszarze (tj. obszarze skojarzen zdefiniowanych
przez (3.1) i (3.2))) jest mozliwa w czasie wielomianowym, na przyktad metodq elipsoid przedsa-
wiona w [ O

3.3. Algorytm

Na podstawie (PRICE-MATCH-LP) proponujemy ponizszy algorytm, ktory bedzie dawat
2-aproksymacyjne rozwigzanie problemu ride-hailingu:

Algorytm 1
For each client ¢ in random order:

propose c price m. = F. 1 (1 — p,)

if ¢ accepts price 7.:
Pe,t

pick taxi ¢t with propability o

if (¢, t) is not blocked:

serve ¢ with taxi ¢ for price 7,

3.4. Uzasadnienie 2-aproksymacji
Lemat 3. Krawedz (c,t) jest zablokowana przez t z prawdopodobieristwem co najwyzej %

Dowdd. Krawedz (c,t) bedzie zablokowana przez t wtedy i tylko wtedy, gdy taksowka t zostata
skojarzona juz z innym klientem ¢, wtedy powiemy, ze (¢, t) jest zablokowana przez (¢, t). Klient
c zostal skojarzony z taksowka t tylko wtedy gdy algorytm rozwazyl klienta ¢’ przed c, ¢’ zgodzil
sie na zaproponowang mu cene i algorytm zaproponowal taksowke ¢ klientowi ¢’

7 konstrukcji algorytmu, klientéw rozwazamy w losowej kolejnosci stad prawdopodobieri-
stwo, ze ¢ wystapi przed ¢ w losowej permutacji dla ustalonego ¢ wynosi % Proponujemy cene
7. = F71 (1 — p.) natomiast ¢’ zgadza si¢ na nia z prawdopodobienistwem:

P[vc’ ZTFC'] = 1—]P’[’UC/ Sﬁc’] =1-—Fy (7rc’) =1-Fy (FCTI (l_pc’)) = P’

Jezeli ¢ zgodzi sie na cene to przydzielimy mu taksowke ¢ z prawdopodobieristwem p;"t

c

Wobec powyzszego krawed? (c,t) zostanie zablokowana przez (¢, t) z prawdopodobienstwem:

Pe ot 1
T =P

P [(c,t)is blocked by (¢/,t)] < ) 5

*Pe

N | —
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Dla ustalonego klienta c i taksowki ¢, krawedz (c, t) bedzie zablokowana gdy bedzie zablokowana
przez jakakolwiek z krawedzi (¢, t) Veestn{ey» 2z dowolnosci wyboru ' w powyzszym rozwazaniu

otrzymujemy ostatecznie:

P[(c,t)is blocked by t] < Z P [(c,t)is blocked by (¢, )]
c'€6(t)

I/\
N | =

A

l\.')\r—t

Przy czym ostatnia nierownosé¢ wynika z (3.2) w (PRICE-MATCH-LP), a przedostatnia to po
prostu wyciagniecie statej przed sume.
O

Twierdzenie 4. Algorytm oblicza 2-aproksymacje OPT.

Dowod. Z Twierdzenia wiemy, ze OPT (PRICE-MATCH-LP) jest gornym ograniczeniem

OPT

problemu ride-hailingu w modelu aukcji Bayesowskiej. Pokazemy, ze jest dolnym ogranicze-

niem ALG, (wynik Algorytmu (I])).

Przez p.; oznaczmy prawdopodobieristwo z jaka OPT rozwazy (c,t). Obliczmy oczekiwany
zysk ALG okreslonego przez wartosci p.;. Z rozwazaii w dowodzie Lematu (3) wiemy, ze praw-
dopodobienistwo, tego ze klient ¢ zgodzi sie na cene F 071 (1 — pe) wynosi p., stad i z konstrukeji

algorytmu otrzymujemy:

ALG = Z Z De - Pet [(e,t) is not blocked by t] - (F(;l (1 —py) — wc,t) > (3.1)

C

c ted(c)
> Z Z Det - (1 - pc/) - wc,t) = (32)
c ted(c
1
:5 Z Z Py - 1 _pc Z DPeit - Wet | = (33)
c ted(c) ted(c)
1
:i Z 1—]70 Z DPeig | — Z Det - Wet | = (34)
L ¢ ted(c) (et)eER
1 OPT
25 Z (Fgl (1 *pc’) 'pc) - Z Det - Wet | = T (3.5)
. (cH)eE

przy czym przejscie miedzy (3.1) a (3.2) wynika z Lematu (3)). O]



Rozdziatl 4.

Poréwnanie do optymalnego

mechanizmu aukcji Bayesowskiej

Istnieje bardzo bogata teoria dotyczaca tworzenia efektywnych mechanizmoéw sprzedazy.
Wsrod niej jednym z gltownych wynikow jest teoria Myersona [3], za ktora Myerson otrzymat
nagrode Nobla. Teoria Myersona pozwala na stworzenie mechanizmu przydziatu klientéw do
taksowek, ktory w optymalny sposdéb maksymalizuje zysk przewoznika. Ponizej krotko przedsta-

wiamy jak wyglada mechanizm Myersona w przypadku problemu ride-hailingu.

4.1. Mechanizm Myersona

Formalnie, rozwazamy mechanizm aukcji Bayesowskiej z jednym sprzedawca (systemem
ride-hailingowym) i n uczestnikami z jednym parametrem, ktorzy licytuja ustuge (w tym przy-
padku przejazd). Jeden parametr oznacza, ze z kazdym klientem c jest zwiazana jego prywatna
informacja reprezentowana przez v., jedna liczba, ktora jest jego ewaluacja ceny. Ceny sa losowe
i niezalezne miedzy soba i zakladamy, ze pochodzg ze znanych rozktadéw D, dla kazdego klienta
c. Ewaluacje nie sa jawne, ale rozktady D, juz tak.

Kazdy klient ¢ sktada oferte b, reprezentujaca jego ewaluacje. Sprzedawca ma ograniczenie
na obstuge klientow Z C 2" i moze obstuzy¢ dowolny zbiér agentéw z Z — naszym przypadku
7 reprezentuje warunek, ze kazdy klient musi by¢ skojarzony z co najwyzej jedna takséowka, a
taksowka moze przewiezé co najwyzej jednego klienta, tj. reprezentuje skojarzenia w grafie.

Mechanizm jest funkcja, ktora odwzorowuje wektor ofert b na alokacje A (b) € Z, z cenami
7. (b) placonymi przez kazdego klienta c. Dla ulatwienia notacji definiujemy przez X, (b) :=
1cca(p) funkcje, ktora okresla czy mechanizm obstuguje agenta c. Zysk kazdego klienta ¢ pod
warunkiem wektora ofert b, okreslamy przez v. - X. (b) — 7. (b). Mechanizmy rozwazane przez

Myersona spelniajg nastepujace zalozenia:

e Dobrowolny udziat: klient ptaci tylko wtedy gdy go obstugujemy i robimy to za cene réwna
co najwyzej ztozonej przez niego ofercie. Dla kazdego wektora sktadanych ofert b mamy,
7 (b) < X.(b) -b. V..

e Transfer w jedng strone: mechanizm nie ptaci klientom, 7. (b) >0 V..

17
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o Oczekiwana prawdomdwnosé: dla kazdego klienta ¢, jezeli v, jest jego prawdziwa ewaluacja,
wtedy zlozenie oferty v. daje oczekiwany zysk nie mniejszy niz przy zlozeniu jakiejkolwiek

innej oferty b.:

EbC/<—DC/:c’7éc [Ve * Xi (b—c,ve) — 7 (b—e, ve)] > EbCM—Dc/:c’;éc [Ve » Xi (b—¢, be) — e (b—c, be)]

4.2. Myerson a ride-hailing

Jednakze gdyby system ride-hailingowy chcial skorzystaé¢ z tego mechanizmu to zupelnie
zmienitby on spos6b dziatania aplikacji — uzytkownik zamiast akceptawaé cene, musiatby naj-
pierw zaproponowaé wlasna cene za przejazd, a nastepnie czekaé na potwierdzenie systemu, czy

ta cena jest akceptowalna czy nie, a nawet jesli jest akceptowalna, to czy przejazd sie odbedzie.

Sita rzeczy wiec jestesSmy (tzn. przewoznik jest) skazani na mechanizm postowanych cen,
czyli taki jak rozwazaliSmy wczesniej. Powstaje jednak naturalne pytanie:

Jak efektywny jest nasz mechanizm w poréwnaniu z optymalnym mechanizmem Myersona?

Gléwne twierdzenie niniejszej pracy jest wiec nastepujace:

Twierdzenie 5. Algorytm[]jest mechanizmem dla problemu ride-hailingu, ktdry jest 2-aproksymacjq

optymalnego mechanizmu Bayesowskiego wg. teorii Myersona.

Dowdd tego twierdzenia sprowadza sie jednak do$é prosto do nastepujacego lematu.

Lemat 6. Rozwigzanie (PRICE-MATCH-LP) jest gérnym ograniczeniem wartosci optymalnej

aukcji Bayesowskiej.

Przypomnijmy wiec (PRICE-MATCH-LP):

max Y (F;7'(1=pe)-pe) = D per-wer  (PRICE-MATCH-LP)

(et)eE
s.t. Z pes <1 V. (4.1)
ted(c
Z pet <1V (4.2)
c€ed(t)

Z Pt Ve (4.3)

ted(c

Dowdd. Rozwazmy optymalny mechanizm Bayesowski OPT'. Niech OPT(c) to bedzie zysk me-
chanizmu z klienta c. Zalézmy, ze p. to prawdopodobienistwo, ze OPT przewozi klienta c, a
Pe,t to prawdopodobieristwo, ze mechanizm przewozi klienta ¢ takséwka ¢. Oczywiscie te praw-
dopodobienistwa spelniaja nieréwnosci powyzszego programu liniowego. Koszt jaki optymalny
mechanizm placi za przewoz klienta ¢ taksowka ¢ to p. ;- we . Pozostaje wigc pokazac jedynie, ze

ZE [OPT (c Z (1 =pe)-pe)-
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Myerson w swojej pracy [3] pokazal, ze jesli P [OPT przewozi ¢| = p., to E[OPT (¢)] < (FC_1 (1 —pe) opc)
dla kazdego klienta c.

To oznacza ostatecznie, ze wektor (pc).cc = (P[OPT przewozi c]) .o jest rozwigzaniem
dopuszczalnym programu (PRICE-MATCH-LP) o wartosci nie mniejszej niz wartosé¢ E [OPT],

co koniczy dowdd. O

Wobec powyzszego lematu oraz z Twierdzenia[d Algorytm [T]oblicza 2-aproksymacje porow-

nujac do optymalnego mechanizmu aukcji Bayesowskiej.






Rozdziatl 5.

Podsumowanie 1 otwarty problem

W powyzszej pracy zaprezentowaliSmy rozwigzanie problemu ride-hailingu. Przedstawilisémy
podejscie i rozwiagzanie tego problemu autorstwa Hikimy et. al, ktorzy osiagneli 3-aproksymacje
poréwnujac do mechanizmu aukcji postowanych cen. Nastepnie pokazalismy Algorytm [1}, osiaga-
jacy 2-aproksymacje (PRICE-MATCH-LP) poréwnujac do mechanizmu aukcji bayesowskiej co
zostalo pokazane w Sekcji

W bogatej literaturze dotyczacej optymalizacji stochastycznej pojawia sie wiele wynikow,
ktore wskazuja na to, ze mozliwym jest, aby uzyskaé¢ mechanizm (1 — é)—aproksymacyjny korzy-
stajac z faktu, ze struktura kombinatoryczna, na ktorej pracujemy to skojarzenia. Pozostawiamy

wiec otwartym pytanie, czy da sie poprawi¢ 2-aproksymacje na (1 — é)—aproksymacje;.
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