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Εισαγωγή

Οι φυσικές και ανθρωπογενείς καταστροφές πλήττουν την κοινωνία µε απρόβλε-

πτο τρόπο. Προκειµένου να µετριαστούν οι καταστροφικές συνέπειες απαιτείται

η άµεση και αποτελεσµατική απόκριση των εθνικών οργανισµών. Συνεπώς, απα-

ραίτητη κρίνεται η βελτιστοποίηση των διαδικασιών σχεδιασµού, εφαρµογής και

έλεγχου, της αποτελεσµατικής και οικονοµικά αποδοτικής ροής και αποθήκευσης

αγαθών, υλικών και πληροφοριών. Με άλλα λόγια, η βελτιστοποίηση της ανθρω-

πιστικής εφοδιαστικής (Humanitarian Logistics) [1]. Η ανθρωπιστική εφοδιαστική

έχει ορισµένα κοινά στοιχεία µε την εµπορική εφοδιαστική (Logistics), αλλά δια-

φέρει µε πολλούς τρόπους. Αρχικά, ο στόχος µίας εφοδιαστικής που αφορά σε ε-

µπορικές δραστηριότητες αποσκοπεί στη µείωση του κόστους των αντίστοιχων

δραστηριοτήτων, ενώ ο στόχος της ανθρωπιστικής εφοδιαστικής είναι η παροχή

αρωγής το συντοµότερο δυνατόν. Ακόµα, οι επιχειρήσεις αντιµετώπισης κατα-

στροφών υπόκεινται σε υψηλή πίεση χρόνου, ειδικά όταν ανταποκρίνονται στις

επείγουσες ανάγκες ενός πληθυσµού και διακυβεύονται ζωές, ενώ η θέση και η

έκταση µίας επικείµενης καταστροφής (ή µετέπειτα εξέλιξη της) είναι απρόβλε-

πτες. Επίσης, η υπάρχουσα υποδοµή µεταφορών και επικοινωνιών µπορεί να κα-

ταστραφεί, απαιτώντας από τους οργανισµούς παροχής βοήθειας να λειτουργούν

σε εξαιρετικά δύσκολες συνθήκες. Η κατάσταση επιδεινώνεται όταν υπάρχει έλ-

λειψη πόρων και ανθρωπίνου δυναµικού να υποστηρίξει τα εγχειρήµατα αρωγής.

Η δροµολόγηση οχηµάτων αποτελεί αναπόσπαστο κοµµάτι κάθε εφοδιαστικής α-

λυσίδας, και συχνά, κατά την εξέλιξη ή στον απόηχο µίας έκτακτης κατάστασης,

συµβάλει στον περιορισµό των καταστροφικών επιπτώσεων και στη διάσωση πλη-

θυσµού [2]. Χαρακτηριστικά, η δροµολόγηση των οχηµάτων που µεταφέρουν κρίσι-

µα εφόδια ή εκτελούν προστατευτικές δράσεις είναι ζωτικής σηµασίας, όπως και

ο χρόνος απόκρισης σε κάθε σηµείο που βρίσκεται σε ανάγκη (τοποθεσία που απει-

λείται ή έχει ήδη πληγεί). Επιπλέον, κατά την αντιµετώπιση έκτακτων καταστάσε-

ων µεγάλης έκτασης, όπως είναι ο σεισµός, η πυρκαγιά ή η πληµµύρα, δεν µπο-

ρούν να προστατευθούν/βοηθηθούν όλα τα σηµεία µε την ίδια προτεραιότητα, δε-

δοµένου ενός περιορισµένου σε µέγεθος στόλου οχηµάτων. Συνεπώς, πρέπει να

1
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ληφθούν οι σχετικές αποφάσεις, για τον τρόπο µε τον οποίο θα δροµολογηθούν τα

οχήµατα προστασίας, καθώς και για τον τρόπο επιλογής των σηµείων που θα προ-

στατευθούν, µε στόχο το συνολικό κοινωνικό όφελος.

Επιπρόσθετα, στον τοµέα της ανθρωπιστικής αλυσίδας εφοδιασµού, η ακαδηµαϊκή

έρευνα έχει εστιαστεί σε διάφορα κριτήρια κατά τη βελτιστοποίηση της δροµολόγη-

σης οχηµάτων σε περίπτωση έκτακτης ανάγκης, όπως είναι το οικονοµικό κόστος,

η προτεραιότητα, η ισότητα, ο ενωρίτερος χρόνος ολοκλήρωσης των ενεργειών

προστασίας και άλλα. Όµως, από όσο γνωρίζουµε, η εκποµπή των διοξειδίων του

άνθρακα, δηλαδή το περιβαλλοντικό κόστος, δεν έχει ληφθεί ακόµη υπόψη στα µο-

ντέλα βελτιστοποίησης δροµολόγησης οχηµάτων στο πεδίο των επιχειρήσεων της

ανθρωπιστικής αλυσίδας εφοδιασµού.

Βάση των παραπάνω παρατηρήσεων, η παρούσα έρευνα θέτει τα εξής ερωτήµατα:

• Σε περίπτωση έκτακτης ανάγκης, κατά τη δροµολόγηση οχηµάτων, ποια ση-

µεία επιλέγονται προς προστασία;

• Ποια είναι η βέλτιστη διαδροµή που πρέπει να ακολουθήσουν τα οχήµατα για

να προστατεύσουν τα επιλεγµένα σηµεία, και πως αυτή ορίζεται ως βέλτιστη;

• Πως επηρεάζεται η δροµολόγηση των οχηµάτων από τη σύσταση του διαθέσι-

µου στόλου οχηµάτων (ύπαρξη οµοιογένειας ή µη), τις διαφορετικές ανάγκες

κάθε σηµείου, τις διαφορετικές ενέργειες προστασίας που εκτελούν και το

αντίστοιχο περιβαλλοντικό κόστος;

• Ποια µέθοδος κρίνεται ως πιο αποτελεσµατική για την εύρεση της βέλτιστης

διαδροµής των οχηµάτων και πως αυτό διαφοροποιείται ανάλογα µε τις ε-

κάστοτε παραµέτρους και συνθήκες;

Συνεπώς, ο βασικός ερευνητικός σκοπός της παρούσας διατριβής είναι η µοντε-

λοποίηση και υλοποίηση καινοτόµων αλγορίθµων, ειδικά σχεδιασµένων για την ε-

πίλυση προβληµάτων δροµολόγησης µε επιλεκτική εξυπηρέτηση, στα πλαίσια της

δροµολόγησης οχηµάτων σε καταστάσεις έκτακτης ανάγκης. Αυτός ο ερευνητικός

σκοπός εξυπηρετείται µε την επιτυχή ολοκλήρωση των παρακάτω ερευνητικών

στόχων και απαντώντας στα ερευνητικά ερωτήµατα που τέθηκαν.

Συγκεκριµένα, πρωταρχικός στόχος είναι η επιλογή των προβληµάτων δροµολόγη-

σης που θα χρησιµοποιηθούν για να προσοµοιωθεί η δροµολόγηση πυροσβεστι-

κών οχηµάτων. Με γνώµονα την ύπαρξη ενός οµοιογενούς στόλου οχηµάτων, επι-

λέχθηκε το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων συλλογής βραβείου (Prize-Collect-

ing Vehicle Routing Problem (PCV RP )), το οποίο είναι ένα πρόβληµα επιλεκτικής
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δροµολόγησης που στοχεύει στην ελαχιστοποίηση της συνολικής διανυθείσας α-

πόστασης και του αριθµού των χρησιµοποιηµένων οχηµάτων, και στη µεγιστοποίη-

ση του συνολικού οφέλους από την προστασία των επιλεγµένων σηµείων. Ενώ, για

την προσοµοίωση της δροµολόγησης ενός ετερογενούς στόλου πυροσβεστικών ο-

χηµάτων, επιλέχθηκε το πρόβληµα προστασίας καίριων σηµείων (Asset Protection

Problem (APP )). Το πρόβληµα αυτό είναι επίσης επιλεκτικό και στοχεύει στη µεγι-

στοποίηση του συνολικού οφέλους. Χαρακτηριστικά, ενώ το PCV RP αφορά στην

προστασία σηµείων µε διαφορετικές ανάγκες (εκφραζόµενες ως επίπεδο ζήτη-

σης), το APP αφορά στην προστασία σηµείων µε διαφορετικές ανάγκες σε αριθ-

µό και είδος οχηµάτων, µε διαφορετικές απαιτήσεις σε διάρκεια των προστατευτι-

κών ενεργειών, µε συγκεκριµένα (ανά σηµείο) χρονικά περιθώρια. Ακόµα, το APP

προϋποθέτει το συντονισµό και συγχρονισµό των προστατευτικών ενεργειών των

οχηµάτων, για την προστασία ενός συγκεκριµένου σηµείου, µε αποτέλεσµα να δη-

µιουργούνται σχέσεις αλληλεξάρτησης µεταξύ των διαδροµών των διαφορετικών

οχηµάτων.

Πάραυτα, επειδή η δροµολόγηση οχηµάτων σε έκτακτες καταστάσεις οφείλει να

λαµβάνει υπόψιν και παράγοντες βιωσιµότητας, όπως η εκποµπή ρύπων (CO2), στην

παρούσα διατριβή, τροποποιήθηκε το πρόβληµα PCV RP , µετατρέποντας το στόχο

ελαχιστοποίησης της διανυθείσας απόστασης, σε ελαχιστοποίησης της συνολικής

κατανάλωσης ενέργειας των οχηµάτων, και κατ΄ επέκταση της εκποµπής ρύπων.

Ο νέος στόχος αποτελεί συνάρτηση του µεταφερόµενου φορτίου και της διανυ-

θείσας απόστασης. Όµως, η δράση των οχηµάτων που εκτελούν προστατευτικές

ενέργειες κατά την αντιµετώπιση καταστροφών διαφέρει. Για παράδειγµα, υπο-

θέτουµε ότι τα πυροσβεστικά οχήµατα µεταφέρουν υγρό κατάσβεσης του οποίου ο

όγκος µειώνεται µεταξύ διαδοχικών σηµείων ή εστιών πυρκαγιάς που καταστέλ-

λονται. Ενώ, σε περίπτωση πληµµύρας ο όγκος των υγρών που αντλούνται µπορεί

να αυξάνεται από σηµείο σε σηµείο. Το ίδιο ισχύει και σε περίπτωση που χρησιµο-

ποιούνται άλλα βαρέος τύπου οχήµατα για τη µεταφορά συντριµµιών ή για τη µα-

ζική εκκένωση ατόµων. Για αυτό το λόγο, στη παρούσα διδακτορική διατριβή προ-

τείνονται δύο παραλλαγές του κλασσικού προβλήµατος PCV RP που ενσωµατώ-

νουν τον περιβαλλοντικό αντίκτυπο των διαδροµών ως αντικειµενική συνάρτηση

ελαχιστοποίησης, το πράσινο πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή βρα-

βείου (Green−PCV RP ) και το περιβαλλοντικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων

µε συλλογή βραβείου (E−PCV RP ), λαµβάνοντας υπόψιν τη µείωση και αύξηση του

φορτίου, αντίστοιχα.

Επόµενος στόχος είναι η εύρεση της αποτελεσµατικότερης µεθόδου για τη βελτι-

στοποίηση των εξεταζόµενων προβληµάτων, Green − PCV RP , E − PCV RP και
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APP , και ειδικότερα των αντίστοιχων παραδειγµάτων αναφοράς µεγάλης κλίµα-

κας. Επειδή τα προβλήµατα αυτά αποτελούν παραλλαγές του κλασσικού προβλήµα-

τος δροµολόγησης, ανήκουν στην κατηγορία των µη-πολυωνυµικά δύσκολων προ-

βληµάτων (NP-hard problems) και συνεπώς, για την επίλυση τους, σε λογικό υπο-

λογιστικό χρόνο, προτιµάται µία προσεγγιστική µέθοδος, δηλαδή ένας µεθευρε-

τικός αλγόριθµος. Ένας µεθευρετικός αλγόριθµος έχει την ικανότητα να επιλύει

δύσκολα προβλήµατα βελτιστοποίησης χωρίς να απαιτείται η ακριβής προσαρµογή

του στα δεδοµένα του προβλήµατος. Τα τελευταία τριάντα χρόνια, οι µεθευρετικοί

αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται ευρέως για την επίλυση πολύπλοκων προβληµάτων

στη βιοµηχανία και σε διάφορους τοµείς όπως η διαχείριση παραγωγής και η µη-

χανική. Σχεδόν όλοι οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι είναι εµπνευσµένοι από τη φύση

(βασισµένοι σε αρχές της φυσικής ή της βιολογίας) και κάνουν χρήση στοχαστι-

κών στοιχείων (που περιλαµβάνουν τυχαίες µεταβλητές). Ακόµα, οι περισσότεροι

µεθευρετικοί αλγόριθµοι είναι σχεδιασµένοι για την επίλυση προβληµάτων συνε-

χών µεταβλητών, αφού η λογική τους βασίζεται στην ενηµέρωση ενός διανύσµα-

τος λύσης µέσω εξισώσεων, όµως τα εξεταζόµενα προβλήµατα δροµολόγησης ε-

ίναι διακριτά κωδικοποιηµένα.

Συνεπώς, για την εναρµόνιση των µεθόδων επίλυσης µε τις απατήσεις των εξετα-

ζόµενων προβληµάτων, οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι της βιβλιογραφίας πρέπει να

τροποποιηθούν. Αρχικά, για την επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατοςGreen−
PCV RP , επιλέχθηκε ο Αλγόριθµος της Νυχτερίδας (Bat Algorithm (BA)), και µε

βάση αυτόν στην παρούσα διατριβή προτείνονται δύο νέα αλγοριθµικά πλαίσια. Η

πρώτη µέθοδος που προτείνεται για την τροποποίηση του κλασσικού αλγορίθµου

είναι η διακριτοποίηση του, η οποία βασίζεται στην αντικατάσταση των εξισώσεων

κίνησης του αλγορίθµου από ευρετικές τεχνικές, και ο αλγόριθµος που προτείνεται

δηλώνεται ως ∆ιακριτά Εµπνευσµένος Αλγόριθµος της Νυχτερίδας (Discrete In-

spired Bat Algorithm (DIBA)). Ο προτεινόµενος αλγόριθµος DIBA περιλαµβάνει

τεχνικές εντατικοποίησης και εξερεύνησης της αναζήτησης, όπως η προσπάθεια

περαιτέρω βελτίωσης ενός ελίτ υποσυνόλου λύσεων και η διαδικασία επανεκκίνη-

σης του πληθυσµού. Εξετάζοντας την ύπαρξη εναλλακτικής στη διακριτοποίηση

του κλασσικού αλγορίθµου, γεννάται το εξής ερώτηµα: µπορεί ένας µεθευρετι-

κός αλγόριθµος που ενσωµατώνει εξισώσεις ενηµέρωσης ή µετακίνησης να εφαρ-

µοστεί αυτούσια (χωρίς να χρειάζεται τροποποίηση ή υβριδοποίηση) στην επίλυ-

ση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων; Η απάντηση στο παραπάνω ερώτη-

µα αφορά άλλη µία καινοτοµία της παρούσας διδακτορικής διατριβής, µέσω της

προτεινόµενης µεθόδου κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης των λύσεων, που ο-

νοµάζεται Συσχέτιση µε Συντεταγµένες (Coordinates Related (CR)) και βασίζεται

στη χρήση των καρτεσιανών συντεταγµένων των σηµείων (κόµβων). Η µέθοδος
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αυτή ενσωµατώνεται στον αλγόριθµοBA, και το προτεινόµενο εµπλουτισµένο αλ-

γοριθµικό πλαίσιο δηλώνεται ως Αλγόριθµος της Νυχτερίδας βασισµένος στις Συ-

ντεταγµένες (Bat Algorithm based on Coordinates (BAC)).

Οι δύο προτεινόµενες αλγοριθµικές µέθοδοι συγκρίνονται βάση της αποτελεσµα-

τικότητάς τους στην επίλυση του προβλήµατος Green − PCV RP , σε παραδείγµα-

τα αναφοράς της βιβλιογραφίας. Ακόµα, για την αξιολόγηση των δύο µεθόδων, τα

παραδείγµατα αναφοράς επιλύθηκαν και µε τη χρήση ενός εµπορικού µαθηµατι-

κού πακέτου επίλυσης (Gurobi) . Τα πειραµατικά αποτελέσµατα υποδεικνύουν ότι

η εµπλουτισµένη εκδοχή του κλασσικού αλγοριθµικού πλαισίου µε την µέθοδο CR

είναι αποτελεσµατικότερη σε σύγκριση µε τη διακριτή εκδοχή του ίδιου αλγορίθ-

µου. Βασιζόµενοι σε αυτό το συµπέρασµα, για την επίλυση του δεύτερου προτει-

νόµενου προβλήµατος, του E−PCV RP , υιοθετήθηκε και µελετήθηκε η εφαρµογή

της µεθόδου CR και σε άλλους µεθευρετικούς αλγορίθµους. Συγκεκριµένα, πέρα

από τον BAC , χρησιµοποιήθηκαν ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας (Firefly Algo-

rithm (FA)), ο Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE))

µε διωνυµική και εκθετική διασταύρωση, ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους

Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization (PSO)) και ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίη-

σης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (Teaching Learning Based Optimization (TLBO)). Όλοι

οι παραπάνω αλγόριθµοι στην κλασσική τους δοµή περιέχουν εξισώσεις κίνησης ή

ενηµέρωσης και εφαρµόζονται σε συνεχή χώρο λύσεων. Συνεπώς, για την επίλυση

του E − PCV RP τα παραπάνω αλγοριθµικά πλαίσια εµπλουτίζονται µε τη µέθοδο

CR, χωρίς όµως να αλλοιώνεται η αρχική τους δοµή. Οι εµπλουτισµένοι αλγόριθ-

µοι συµβολίζονται ως Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγ-

µένες (Firefly Algorithm based on Coordinates (FAC)), Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής

Εξέλιξης µε διωνυµική διασταύρωση βασισµένος στις Συντεταγµένες (Differen-

tial Evolution with binomial crossover based on Coordinates (DECbin)), Αλγόριθ-

µος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης µε εκθετική διασταύρωση βασισµένος στις Συντε-

ταγµένες (Differential Evolution with exponential crossover based on Coordinates

(DECexp)), Περιορισµένος Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων βα-

σισµένος στις συντεταγµένες (constriction Particle Swarm Optimization based on

Coordinates (cPSOC)) και Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης βα-

σισµένος στις συντεταγµένες (Teaching Learning Based Optimization based on

Coordinates (TLBOC)). Στόχος είναι η εύρεση της αποτελεσµατικότερης µεθόδου

για την επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος, µέσω υπολογιστικών πειραµάτων

που βασίστηκαν σε παραδείγµατα αναφοράς της βιβλιογραφίας, λαµβάνοντας υ-

πόψιν και τα αποτελέσµατα του εµπορικού µαθηµατικού πακέτου επίλυσης (Gurobi).
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Σχετικά µε την προσοµοίωση της δροµολόγησης ενός ετερογενούς στόλου πυρο-

σβεστικών οχηµάτων και την επίλυση του προβλήµατοςAPP , η προτεινόµενη µέθο-

δος CR και οι παραπάνω προτεινόµενοι αλγόριθµοι δεν µπορούν να χρησιµοποι-

ηθούν, γιατί το πρόβληµα αυτό απαιτεί τη χρήση ενός κατασκευαστικού αλγορίθ-

µου. Συγκεκριµένα, προκειµένου να διασφαλιστεί η εφικτότητα µίας παραγόµε-

νης λύσης, ως σύνολο των διαδροµών που εκτελούν τα οχήµατα, η κατασκευή της

πρέπει να γίνει βηµατικά, ώστε να ενηµερώνονται σταδιακά και οι χρονικοί προσ-

διορισµοί των οχηµάτων, όπως αυτοί ορίζονται από τις ανάγκες συγχρονισµού των

ενεργειών προστασίας σε κάθε σηµείο και από την αλληλεξάρτηση των διαδρο-

µών. Για αυτό τον λόγο, για την επίλυση του APP επιλέχθηκε ο κλασσικός κα-

τασκευαστικός αλγόριθµος Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony System

(ACS)). Μάλιστα, το αλγοριθµικό του πλαίσιο ενισχύθηκε µε στόχο την επίλυση πα-

ραδειγµάτων αναφοράς µεγάλης κλίµακας σε µικρό υπολογιστικό χρόνο. Το προ-

τεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο συµβολίζεται ως Προσαρµοσµένο Σύστηµα Αποι-

κίας Μυρµηγκιών (Modified Ant Colony System (MACS)) και ενσωµατώνει τρο-

ποποιηµένους κανόνες µετάβασης και ενηµέρωσης της φεροµόνης βάση προσαρ-

µοστικών παραµέτρων, εξειδικευµένες τεχνικές τοπικής αναζήτησης για τη βελ-

τίωση των λύσεων και διατηρεί ένα ελίτ υποσύνολο λύσεων µεταξύ διαδοχικών

επαναλήψεων. Στόχος της παρούσας διατριβής είναι η προτεινόµενη µέθοδος να

είναι αποτελεσµατική και ανταγωνιστική των ήδη δηµοσιευµένων (και ειδικά σχε-

διασµένων) µεθόδων που χρησιµοποιούνται για την επίλυση του APP .

Η παρούσα διδακτορική διατριβή διαρθρώνεται ως ακολούθως. Στο Κεφάλαιο 1

δίνεται η βιβλιογραφική ανασκόπηση και µαθηµατική διατύπωση του κλασσικού

προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων, του προβλήµατος PCV RP και του προ-

βλήµατος APP . Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται όλοι οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι

που χρησιµοποιούνται ως βάση για τη δηµιουργία των προτεινοµένων αλγοριθµι-

κών πλαισίων. Στο Κεφάλαιο 3 παρουσιάζονται οι προτεινόµενες µοντελοποιήσεις

των προβληµάτων Green − PCV RP και E − PCV RP . Στο Κεφάλαιο 4 δίνονται οι

προτεινόµενες αλγοριθµικές µέθοδοι για την επίλυση του προβλήµατος Green −
PCV RP , συµπεριλαµβανοµένου και την πρότυπης µεθόδου CR, καθώς και τα α-

ντίστοιχα αποτελέσµατα των υπολογιστικών πειραµάτων. Στο Κεφάλαιο 5 παρου-

σιάζονται οι εµπλουτισµένοι µεθευρετικοί αλγόριθµοι µε τη µέθοδο CR για την

επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος E − PCV RP , καθώς και τα αντίστοι-

χα πειραµατικά αποτελέσµατα. Στο Κεφάλαιο 6 δίνεται ο προτεινόµενος αλγόριθ-

µος MACS για την επίλυση του προβλήµατος APP , καθώς και τα αποτελέσµατα

σύγκρισης της αποτελεσµατικότητάς του σε σχέση µε αντίστοιχες ήδη δηµοσιευ-

µένες µεθόδους. Τέλος, καταγράφονται τα συµπεράσµατα της παρούσας διατριβής

και ορίζονται οι κατευθύνσεις για µελλοντική έρευνα.



Κεφάλαιο 1

Παρουσίαση και Βιβλιογραφική
Ανασκόπηση Προβληµάτων

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται η µοντελοποίηση του προβλήµατος δροµολόγη-

σης οχηµάτων και αναφέρονται οι βασικές παραλλαγές του (Παράγραφος 1.1). Α-

κόµα, έµφαση δίνεται στη βιβλιογραφία που αφορά στη δροµολόγηση οχηµάτων

µε επιλεκτική εξυπηρέτηση (Παράγραφος 1.2) και στη δροµολόγηση οχηµάτων σε

έκτακτες καταστάσεις (Παράγραφος 1.3). Επίσης δίνεται η µαθηµατική µοντελο-

ποίηση των προβληµάτων στα οποία επικεντρώνεται η παρούσα εργασία, δηλαδή

το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων συλλογής βραβείου (Παράγραφος 1.2.1) και

το πρόβληµα προστασίας καίριων σηµείων (Παράγραφος 1.3.1).

1.1 Το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων

Το 1959, οι Dantzig και Ramser [3], εισήγαγαν το πρόβληµα αποστολής φορτηγών

(Truck Dispatching Problem), το οποίο προσοµοιώνει τη δροµολόγηση ενός οµοιο-

γενούς στόλου φορτηγών για την τροφοδοσία πρατηρίων υγρών καυσίµων, µε στόχο

την ελάχιστη διανυθείσα απόσταση. Αργότερα, το 1964, οι Clarke και Wright [4] γε-

νίκευσαν την προηγούµενη µοντελοποίηση, σε ένα γραµµικό πρόβληµα βελτιστο-

ποίησης µε εφαρµογή στους τοµείς της αλυσίδας εφοδιασµού και µεταφορών. Η

µοντελοποίηση αυτή έγινε γνωστή ως το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Ve-

hicle Routing Problem (V RP )), του οποίου η επίλυση απαντάει στο εξής ερώτηµα:

πως θα εξυπηρετηθεί ένα σύνολο πελατών, γεωγραφικά διασκορπισµένο γύρω α-

πό µία κεντρική αποθήκη χρησιµοποιώντας ένα στόλο φορτηγών µε προκαθορι-

σµένη χωρητικότητα (όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 1.1). Το V RP αποτελεί, πλέον,

7
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σηµαντικό και αναπόσπαστο κοµµάτι της διαχείρισης µίας αλυσίδας εφοδιασµού

(logistics), αφού µέσω της βασικής εκδοχής του (και των παραλλαγών του), µοντε-

λοποιούνται προβλήµατα που αντιµετωπίζουν καθηµερινά οι σύγχρονες εταιρίες,

και η βελτιστοποίηση τους αποτελεί ανταγωνιστικό πλεονέκτηµα για αυτές [5].

Σχήµα 1.1: Απεικόνιση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων (V RP ), µε µία

αποθήκη, 4 οχήµατα, και 21 κόµβους εξυπηρέτησης.

Η βασικότερη µορφή του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων (V RP ) είναι αυτή

του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων περιορισµένης χωρητικότητας (Capaci-

tated Vehicle Routing Problem (CV RP )) , το οποίο έχει µοντελοποηθεί µε διαφορε-

τικούς τρόπους στη βιβλιογραφία [6]. Για παράδειγµα, το CV RP µπορεί να περιγρα-

φεί µέσω ενός πλήρους γραφήµατοςG = (V,A) όπου V = {0, . . . , N} το σύνολο των

κόµβων και A = {(i, j) : i, j ∈ V, i 6= j} το σύνολο των τόξων. Με 0 συµβολίζεται

ο κόµβος εκκίνησης των οχηµάτων (αποθήκη), ενώ οι υπολειπόµενοι κόµβοι αντι-

προσωπεύουν τα σηµεία εξυπηρέτησης (πελάτες). Το µη-αρνητικό κόστος µετα-

κίνησης των οχηµάτων µεταξύ δύο διαφορετικών κόµβων i, j, συµβολίζεται ως tij ,

το οποίο συχνά αφορά στην Ευκλείδεια απόσταση τους. Σε συµµετρικά προβλήµα-

τα δροµολόγησης θεωρείται ότι tij = tji. Κάθε κόµβος i εξυπηρετείται µία µοναδική

φορά και αντιστοιχείται µε ένα επίπεδο ζήτησης που πρέπει να καλυφθεί (πλήρως)

για την επιτυχή εξυπηρέτηση του, το οποίο συµβολίζεται ως di. ∆οθέντος ότι υπάρ-

χουν m = 1, . . . ,M διαθέσιµα οχήµατα στην αποθήκη, µέγιστης χωρητικότητας Q,

κάθε ένα από αυτά ακολουθεί µία διαδροµή, µε αρχή και τέλος την ίδια αποθήκη.
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Στόχος του προβλήµατος είναι η ελαχιστοποίηση του κόστους δροµολόγησης, το ο-

ποίο αναλογεί στην ελάχιστη συνολικά διανυθείσα απόσταση όλων των οχηµάτων

(Εξίσωση (1.1)), ενώ χρησιµοποιούνται οι εξής µεταβλητές απόφασης:

• xijm =


1, εάν ο κόµβος j εξυπηρετείται από το όχηµα m αµέσως µετά τον i,

(i 6= j ∈ V ).

0, διαφορετικά

• ymi =


1, εάν ο κόµβος i περιλαµβάνεται στη διαδροµή του οχήµατος m

(i = 1, . . . , N, m = 1, . . . ,M ),

0, διαφορετικά

Το µαθηµατικό µοντέλο του CV RP παρουσιάζεται παρακάτω.

min :
∑
i∈V

∑
j∈V

tij

M∑
m=1

xijm (1.1)

υπό
M∑
m=1

ymi = 1 i = 1, . . . , N (1.2)

M∑
m=1

ym0 = M (1.3)

∑
j∈V

xijm =
∑
j∈V

xjim = ymi , ∀i ∈ V, m = 1, . . . ,M (1.4)

∑
i∈V

diy
m
i ≤ Q, m = 1, . . . ,M (1.5)

∑
i∈S

∑
j 6∈S

xijm ≥ ymk , ∀S ⊂ V \ {0}, k ∈ S,m = 1, . . . ,M (1.6)

xijm ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V, m = 1, . . . ,M (1.7)

ymi ∈ {0, 1}, i = 1, . . . , N, m = 1, . . . ,M (1.8)
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Ο Περιορισµός (1.2) εξασφαλίζει ότι κάθε πελάτης θα εξυπηρετηθεί ακριβώς µία φο-

ρά. Οι Περιορισµοί (1.3) και (1.4) διασφαλίζουν ότι κάθε όχηµα αναχωρεί από την α-

ποθήκη και ότι κάθε όχηµα καταφθάνει και αναχωρεί από τον ίδιο κόµβο, αντίστοι-

χα. Ο Περιορισµός (1.5) αφορά στον περιορισµό χωρητικότητας του κάθε οχήµα-

τος. Ενώ, ο Περιορισµός (1.6) χρησιµοποιείται για την αποφυγή δηµιουργίας υπο-

διαδροµών. Τέλος, οι Περιορισµοί (1.7) και (1.8) διασφαλίζουν την ακεραιότητα των

µεταβλητών απόφασης.

Η πρότυπη αυτή µοντελοποίηση του κλασσικού προβλήµατος, εξελίσσεται και πα-

ραλλάσσεται χρόνο µε το χρόνο, προσοµοιώνοντας προβλήµατα της σύγχρονης

πραγµατικότητας και ενσωµατώνοντας επιπλέον περιορισµούς και χαρακτηριστι-

κά. Οι ενδιαφερόµενοι αναγνώστες µπορούν να ανατρέξουν σε βιβλιογραφικές α-

νασκοπήσεις του V RP και των παραλλαγών του [5–11]. Μερικές από τις πιο διαδε-

δοµένες παραλλαγές του V RP είναι:

• Το ανοιχτό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Open VRP (OV RP )), σύµφωνα

µε το οποίο τα οχήµατα δεν χρειάζεται να επιστρέψουν στην αποθήκη, µετά την

ολοκλήρωση εξυπηρέτησης των πελατών της διαδροµής τους [12].

• Το ετερογενές πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Heterogeneous VRP (HV RP )),

στο οποίο τα οχήµατα που χρησιµοποιούνται έχουν διαφορετικό επίπεδο χωρη-

τικότητας [13, 14].

• Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα (VRP with Time

Windows (V RPTW )) , στο οποίο θεωρείται ότι τα προϊόντα παραδίδονται στους

πελάτες εντός συγκεκριµένου χρονικού διαστήµατος. ∆ιαφορετικά V RPTW , θε-

ωρούν αυστηρά χρονικά παράθυρα (hard) ή ελαστικά (soft)τα οποία επιτρέπουν

την ολοκλήρωση της εξυπηρέτησης εκτός του προκαθορισµένου διαστήµατος

[15, 16].

• Το περιοδικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Periodic VRP (PV RP )), το ο-

ποίο γενικεύει την κλασσική εκδοχή του V RP , εκτείνοντας τον χρονικό ορίζο-

ντα προγραµµατισµού διαδροµών, σε αρκετές ηµέρες, ενώ οι πελάτες µπορούν

να εξυπηρετηθούν περισσότερες από µία φορές [17, 18].

• Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε παραλαβή και παράδοση (Pickup and

Delivery Problem (PDP )), το όποιο δεν εξετάζει µόνο την παράδοση των προ-

ϊόντων σε πελάτες, αλλά και την παραλαβή τους από αυτούς [19, 20]. Στη βιβλιο-

γραφία βρίσκονται διαφορετικές παραλλαγές του προβλήµατος, όπου οι πελάτες

απαιτούν είτε προϊόντα προς παραλαβή ή προς παράδοση (VRP with Backhauls

(V RPB)) [21–23], είτε και τα δύο ταυτόχρονα (VRP with Simultaneous Pickups

and Deliveries (V RPSPD)) [24].
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• Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε πολλαπλές αποθήκες (Multi-Depot VRP

(MDVRP )), το οποίο επεκτείνει την κλασσική µοντελοποίηση χρησιµοποιώντας

περισσότερες από µία αποθήκες [25].

• Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων χωρισµένης παράδοσης (Split-Delivery

VRP (SDV RP )), σύµφωνα µε το οποίο η συνολική ζήτηση των πελατών επιτρέπε-

ται να χωριστεί, και η απαιτούµενη ποσότητα προϊόντων να παραδοθεί τµηµατικά,

από πολλαπλά οχήµατα σε διαφορετικές διαδροµές [26].

• Το στοχαστικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Stochastic VRP (SV RP )), το

οποίο αφορά σε προβλήµατα των οποίων η ζήτηση (VRP with Stochastic Demand

(V RPSD)) [27], οι πελάτες (VRP with stochastic customers (V RPSC)), ή η διάρ-

κεια µετακίνησης (VRP with Stochastic Travel Times (V RPSTS)) [28], ακολου-

θούν κάποια τυχαία κατανοµή πιθανότητας.

• Το δυναµικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Dynamic VRP (DV RP )), το ο-

ποίο εξετάζει τη δροµολόγηση οχηµάτων όπου όλα ή µερικά από τα δεδοµένα

είναι άγνωστα ή αλλάζουν δυναµικά κατά τη διάρκεια επίλυσης του αντίστοιχου

προβλήµατος [29, 30].

• Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος (VRP with Profits (V RPPs)), το

οποίο, σε αντίθεση µε το κλασσικό πρόβληµα, δεν απαιτεί την εξυπηρέτηση όλων

των διαθέσιµων πελατών, ενώ κάθε πελάτης αντιστοιχεί σε µία τιµή κέρδους.

Στόχος των παραπάνω εκδοχών του V RP , είναι η ελαχιστοποίηση του κόστους

(όπως αυτό εκφράζεται σε συνολική διανυθείσα απόσταση ή ελάχιστος συνολι-

κός χρόνος µετακίνησης και εξυπηρέτησης), ενώ η επίλυση του V RPP στοχεύει

στη µεγιστοποίηση του συνολικού συλλεγόµενου κέρδους από την εξυπηρέτηση

των επιλεγµένων πελατών [31].

• Το πράσινο πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Green VRP (G − V RP )), προσα-

νατολίζεται στην ελαχιστοποίηση του περιβαλλοντικού κόστους των διαδροµών.

Στόχος του προβλήµατος (και των παραλλαγών του) είναι η µείωση των εκπο-

µπών αερίων θερµοκηπίου (π.χ. CO2 [32]) µέσω της ελαχιστοποίησης της ενέρ-

γειας που καταναλώνουν τα οχήµατα. Στη βιβλιογραφία βρίσκονται παραλλαγές

του G − V RP , οι οποίες διακρίνονται από το είδος των οχηµάτων που προσο-

µοιώνουν, δηλαδή συµβατικά οχήµατα [32–35], οχήµατα µε εναλλακτικά καύσι-

µα [36–38], υβριδικά οχήµατα [39–41] και ηλεκτρικά οχήµατα [42–44]. Οι ενδια-

φερόµενοι αναγνώστες µπορούν να ανατρέξουν για περαιτέρω πληροφορίες στη

σύγχρονη βιβλιογραφία [45–49].
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1.2 ∆ροµολόγηση οχηµάτων µε Επιλεκτική Εξυπηρέτηση Πε-
λατών

Η επιλεκτική εξυπηρέτηση πελατών εκφράζεται στα προβλήµατα δροµολόγησης ο-

χηµάτων µε κέρδος (Vehicle Routing Problem with Profits (V RPPs)), τα οποία είναι

µία συγκεκριµένη κατηγορία V RP όπου το σύνολο των κόµβων προς εξυπηρέτηση

δεν είναι αυστηρά καθορισµένο, και κάθε κόµβος αντιστοιχείται µε µία τιµή κέρ-

δους [8]. Κατά την επίλυση ενός τέτοιου προβλήµατος πρέπει να ληφθούν οι εξής

αποφάσεις: α) ποιοι κόµβοι θα εξυπηρετηθούν, και β) πως η εξυπηρέτηση αυτών θα

δροµολογηθεί σε µία ή περισσότερες διαδροµές. Γενικά, στόχος των V RPPs είναι

η µεγιστοποίηση του συνολικού κέρδους εξυπηρέτησης, λαµβάνοντας ή µη υπόψιν

τη συνολική διανυθείσα απόσταση [31]. Παραλλαγές προβληµάτων που ανήκουν

στην κατηγορία των V RPPs, βρίσκουν εφαρµογή σε προβλήµατα που εφαρµόζο-

νται στην πραγµατικότητα [50], σε διάφορους τοµείς όπως: στον τοµέα της κατα-

σκευής [51], στο σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών [52], στην εύρεση του βέλτι-

στου υποσυνόλου σχολείων που κάποιος θα πρέπει να επισκεφθεί για την επιλογή

των αθλητών που θα ακολουθήσουν το πρόγραµµα του πανεπιστηµίου του [53], στη

συλλογή προϊόντων προς επιστροφή [54], στη µεταφορά φιαλών αίµατος [55], στη

µεταφορά χρηµάτων [56] και στη δροµολόγηση πυροσβεστικών οχηµάτων [57] και

µη-επανδρωµένων ιπτάµενων οχηµάτων [58].

Στη βιβλιογραφία συναντώνται τρεις βασικές παραλλαγές της αντικειµενικής συ-

νάρτησηςV RPP προβληµάτων. Στο πρόβληµα του οµαδικού προσανατολισµού (Te-

am Orienteering Problem (TOP )) στόχος είναι η µεγιστοποίηση του συνολικά συλ-

λεγόµενου κέρδους, θεωρώντας συγκεκριµένο όριο συνολικής διανυθείσας απόστα-

σης. Στο πρόβληµα περιορισµένης χωρητικότητας κερδοφόρας διαδροµής (Capac-

itated Profitable Tour Problem (CPTP )) στόχος είναι η ελαχιστοποίηση της διαφο-

ράς συνολικού κέρδους και κόστους (όπως αυτό προέρχεται από τη συνολικά δια-

νυθείσα απόσταση). Ενώ, στο πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων συλλογής βρα-

βείου (Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (PCV RP )) στόχος είναι η ελαχι-

στοποίηση της διαφοράς συνολικού κέρδους και κόστους, θεωρώντας επιπλέον

ένα ελάχιστο επίπεδο κάλυψης ζήτησης [59]. ∆ιάφορες παραλλαγές των V RPPs

περιλαµβάνουν επιπλέον περιορισµούς ή εξειδικευµένα χαρακτηριστικά όπως: πε-

ριορισµούς χωρητικότητας των οχηµάτων [60], χρονικά παράθυρα [61], πολλαπλές

αποθήκες [62], διαχωρισµένη εξυπηρέτηση [63], µη-ολοκληρωµένη εξυπηρέτηση

[64], µη-γραµµική συνάρτηση κόστους [62], πολλαπλά χρονικά παράθυρα και προ-

ϋπολογισµός κόστους [65, 66], µε επικαλυπτόµενες διαδροµές [56], διαχωρισµός

κόµβων µε υποχρεωτική και προαιρετική εξυπηρέτηση [67], περιορισµοί συνέπειας

[68], περιορισµοί συµβατότητας συνδέσεων κόµβων [69], χρονικά µεταβαλλόµενο
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κέρδος [70], στοχαστική τιµή κέρδους [71], και άλλα. Αναλυτική ανασκόπηση της

βιβλιογραφίας που σχετίζεται µε την επιλεκτική δροµολόγηση οχηµάτων και τις

παραλλαγές του V RPP βρίσκονται στα [31, 50, 72–74].

1.2.1 Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου

Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων συλλογής βραβείου (Prize-Collecting Vehi-

cle Routing Problem (PCV RP )), προτάθηκε το 2006, από τους Tang και Wang [51] για

την επίλυση του προβλήµατος προγραµµατισµού παραγωγής θερµής έλασης, χρη-

σιµοποιώντας τον αλγόριθµο Επαναληπτικής Τοπικής Αναζήτησης (Iterated Local

Search (ILS)). Η αντικειµενική συνάρτηση της προτεινόµενης µαθηµατικής δια-

τύπωσης του PCV RP είναι ένας γραµµικός σταθµισµένος όρος των εξής τριών

στόχων: της ελαχιστοποίησης της συνολικής διανυθείσας απόστασης, της ελαχι-

στοποίησης του αριθµού των χρησιµοποιηµένων οχηµάτων (µαζί µε το σχετικό

σταθερό κόστος χρήσης) και της µεγιστοποίησης του συνολικού βραβείου που συλ-

λέγεται από την εξυπηρέτηση των κόµβων που ανήκουν στις αντίστοιχες διαδρο-

µές των οχηµάτων. Με εφαρµογή στον ίδιο τοµέα, οι Zhang et al. [75], πρότειναν µία

πολυ-αντικειµενική εκδοχή του PCV RP , αντιστοιχώντας τους µη-εξυπηρετούµε-

νους κόµβους µε τιµές πέναλτι, και για την βελτιστοποίηση του πρότειναν µία πα-

ραλλαγή του αλγορίθµου Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm

Optimization (PSO)). Μία αντίστοιχη µοντελοποίηση πρότειναν και οι Jia et al. [76],

οι οποίοι χρησιµοποίησαν µία παραλλαγή του αλγορίθµου Αποικίας Μυρµηγκιών

(Ant System (AS)) . Το 2015, οι Tiwari et al. [77] παρουσίασαν µία υβριδική τεχνική

Ανασυνδυασµού ΄Ακρων (Edge Recombination (ER)) για την επίλυση µίας παραλ-

λαγής του εξεταζόµενου προβλήµατος µε τιµές πέναλτι στην αντικειµενική συνάρ-

τηση. Το 2016, οι Li και Tian [78] συνόψισαν τους παραπάνω στόχους του PCV RP

σε µία αντικειµενική συνάρτηση, και παρουσίασαν µία αυτο-προσαρµοζόµενη εκ-

δοχή του αλγορίθµου Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Two-level Self-Adaptive

Variable Neighborhood Search (TLSAV NS)), για την επίλυση της προτεινόµενης

µοντελοποίησης.

Έτσι, στη βιβλιογραφία συναντάµε δύο εκδοχές της βασικής µοντελοποίησης, µία

πολυ-αντικειµενική και µία µονο-αντικειµενική (ντετερµινιστική στάθµιση των τρι-

ών στόχων σε µία συνάρτηση). Ακόµα, σε κάποιες εκδοχές του προβλήµατος, ο α-

ριθµός των οχηµάτων που θα χρησιµοποιηθούν είναι προκαθορισµένος. Το 2018, οι

Long et al. [79] µελέτησαν τη βελτιστοποίηση των πολυ-αντικειµενικών εκδοχών

του PCV RP , µε προκαθορισµένο αριθµό οχηµάτων και χωρίς. Στη µελέτη τους
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χρησιµοποίησαν υβριδοποιηµένο γενετικό αλγόριθµο τοπικής αναζήτησης βασι-

ζόµενο στην κατά Pareto κυριαρχία. Οι Stenger et al. [62] παρουσίασαν µία µο-

ντελοποίηση βασισµένη στο PCV RP µε µη-γραµµικό κόστος, περιγράφοντας ένα

πρόβληµα αποστολής µικρών πακέτων, η οποία ενσωµατώνει την επιλογή εξωτε-

ρικής ανάθεσης πελατών σε υπεργολάβους και ανέπτυξαν έναν αλγόριθµο Μετα-

βλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Adaptive Variable Neighbourhood Search (AV NS))

για την επίλυσή του. Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε επίπεδα υπηρε-

σίας (VRP with service levels (V RP − SL)), προτάθηκε από τους Bulhoes et al. [80],

ως επέκταση του PCV RP σε πολλές οµάδες, όπου κάθε οµάδα χαρακτηρίζεται α-

πό το δικό της απαιτούµενο επίπεδο υπηρεσίας που πρέπει να καλυφθεί. Πρόσφα-

τα, το 2019, οι Orlis et al. [56] παρουσίασαν το πρόβληµα δροµολόγησης περιορι-

σµένης χωρητικότητας µε κέρδος και απαιτήσεις επιπέδου εξυπηρέτησης (Capac-

itated Routing Problem with Profits and Service Level Requirements (CRPPSLR)),

ως µία γενικευµένη µορφή του PCV RP , ορίζοντας τις απαιτήσεις επιπέδου εξυ-

πηρέτησης ως ένα ελάχιστο ποσοστό των πελατών µε ικανοποιηµένα αιτήµατα.

Το PCV RP περιγράφεται µέσω ενός γραφήµατος Z = (V,A) όπου V = {0, · · · , N}
είναι το σύνολο των κόµβων και A = {(i, j)|i, j ∈ V } το σύνολο των αντίστοιχων

τόξων [78]. Στόχος του προβλήµατος είναι να σχηµατιστεί ένας προκαθορισµένος

αριθµός διαδροµών,M , που θα περιέχουν µερικούς από τους διαθέσιµους κόµβους,

έτσι ώστε να βελτιστοποιείται η αντικειµενική συνάρτηση. Συγκεκριµένα, κάθε

όχηµαm επισκέπτεται τους κόµβους που ανήκουν στο σύνολοNm,m = {1, · · · ,M}.
Σηµείο έναρξης των διαδροµών ορίζεται ο κόµβος µηδέν και κάθε κόµβος i που α-

νήκει στο σύνολοNv = {1, · · · , N}, αναπαριστά έναν πελάτη που δύναται να εξυπη-

ρετηθεί. Κάθε κόµβος χαρακτηρίζεται από το κέρδος (βραβείο) pi που λαµβάνεται

από την εξυπηρέτηση αυτού και από την αντίστοιχη ζήτηση di. Επιπλέον, για κάθε

ζευγάρι διαδοχικών κόµβων i, j ορίζεται η Ευκλείδεια απόσταση µεταξύ τους, που

αναπαριστά και τον χρόνο µετάβασης, και συµβολίζεται ως tij . Λόγω συµµετρίας

του προβλήµατος ισχύει ότι tij = tji. Επιπρόσθετα, κάθε όχηµα χαρακτηρίζεται από

την µέγιστη χωρητικότητα του,Q, και από το κόστος χρήσης του,G. Τέλος, ορίζεται

και η παράµετρος ολοκλήρωσης του έργου (ή ελάχιστης κάλυψης ζήτησης), r. Για

την επίλυση του προβλήµατος PCV RP χρησιµοποιούνται οι κάτωθι µεταβλητές

απόφασης.

• xij =

1, εάν ο κόµβος j επισκέπτεται αµέσως µετά τον i, (i 6= j ∈ V ).

0, διαφορετικά

• yi =

0, εάν ο κόµβος i περιλαµβάνεται στη λύση (i ∈ Nv),

1, διαφορετικά
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Το µαθηµατικό µοντέλο του PCV RP παρουσιάζεται παρακάτω.

min :
∑
i∈V

∑
j∈V,j 6=i

tijxij +G ∗M −
Nv∑
i=1

pi(1− yi) (1.9)

υπό
N∑
i=1

xi0 =
N∑
i=1

x0i = M (1.10)

N∑
i=1

xij ≤ 1, j = 1, . . . , N (1.11)

N∑
j=1

xij ≤ 1, i = 1, . . . , N (1.12)

∑
i∈Nm

di(1− yi) ≤ Q, m = 1, . . . ,M (1.13)

∑
i∈S

∑
j∈S,(j 6=i)

xij ≤ |S| − 1, ∀S ⊂ V (1.14)

∑N
i=1 di(1− yi)∑N

i=1 di
≥ r (1.15)

xij ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V (1.16)

yi ∈ {0, 1}, ∀i ∈ Nv (1.17)

Η αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος, Εξίσωση (1.9), εκφράζει την ταυ-

τόχρονη ελαχιστοποίηση της διανυθείσας απόστασης και του συνολικό κόστους

χρήσης οχήµατος, και τη µεγιστοποίηση του συλλεγόµενου κέρδους. Ο Περιορι-

σµός (1.10) εξασφαλίζει ότι κάθε όχηµα θα ξεκινάει και θα ολοκληρώνει τη διαδροµή

του στον κόµβο µηδέν. Οι Περιορισµοί (1.11) και (1.12) διασφαλίζουν ότι κάθε κόµβος

ανήκει το πολύ σε µία διαδροµή. Ο Περιορισµός (1.13) αφορά στον περιορισµό χωρη-

τικότητας του κάθε οχήµατος. Επιπλέον, ο Περιορισµός (1.14) χρησιµοποιείται για

την αποφυγή δηµιουργίας υπο-διαδροµών και ο (1.15) για την κάλυψη της ελάχιστης

ζήτησης. Τέλος, οι Περιορισµοί (1.16) και (1.17) διασφαλίζουν την ακεραιότητα των

µεταβλητών απόφασης.
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1.3 ∆ροµολόγηση Οχηµάτων σε Έκτακτες Καταστάσεις

Χρονολογικά, η διαχείριση µίας έκτακτης ανάγκης µπορεί να χωριστεί σε τέσσε-

ρις φάσεις, συµπεριλαµβανοµένου του µετριασµού (mitigation) , της ετοιµότητας

(preparedness) , της αντίδρασης (response) , και της ανάκαµψης (recovery) [81]. Οι

φάσεις µετριασµού και ετοιµότητας πραγµατοποιούνται πριν από την καταστρο-

φή, οι οποίες στοχεύουν στη µείωση των πιθανοτήτων µιας καταστροφής ή στην

ελαχιστοποίηση των επιπτώσεων και των απωλειών της [82]. Χαρακτηριστικό πα-

ράδειγµα αποτελεί ο σχεδιασµός δικτύου µεταφορών για περίπτωση έκτακτης α-

νάγκης [83] και η χωροθέτηση εγκαταστάσεων για βέλτιστη δροµολόγηση (κατα-

φύγια, αποθήκες, εγκαταστάσεις πρώτων βοηθειών, κ.α.) [84, 85]. Ενώ, οι φάσεις α-

πόκρισης και ανάκαµψης διαδραµατίζονται µετά την καταστροφή. Η φάση απόκρι-

σης επιδιώκει να ελαχιστοποιήσει τις επιπτώσεις της καταστροφής, βοηθώντας

τους ανθρώπους το συντοµότερο δυνατό και αποτρέποντας οποιαδήποτε περαι-

τέρω απώλεια, ενώ η φάση ανάκαµψης υποστηρίζει την κοινότητα στην προσπά-

θειά της να επιστρέψει σε µια κανονική κατάσταση. Βασικά προβλήµατα που ε-

φάπτονται στη φάση απόκρισης, είναι η µαζική εκκένωση των θυµάτων, και η α-

ναζήτηση και διάσωση επιζώντων [86–88]. Ενώ, στις τελευταίες δύο φάσεις α-

νήκει το πρόβληµα προγραµµατισµού υλικών έκτακτης ανάγκης, ως ένα ιδιαίτε-

ρο είδος V RP , που αφορά στην τροφοδότηση των πληγέντων περιοχών µε όλα τα

εφόδια που καλύπτουν τις ανάγκες των θυµάτων και υποστηρίζουν την ανοικο-

δόµηση των αντίστοιχων περιοχών [89–93]. Στη βιβλιογραφία βρίσκονται ανασκο-

πήσεις µοντελοποίησης προβληµάτων που συναντώνται στη διαχείριση έκτακτων

καταστάσεων (Emergency Response Operations Management) καθώς και των µε-

θόδων βελτιστοποίησής τους [94–99]. Η εκκένωση και η κατανοµή της βοήθειας

είναι οι δύο πιο κοινές διαδικασίες αντιµετώπισης, όµως άλλες διαδικασίες πε-

ριλαµβάνουν την καταστολή πυρκαγιάς, την αποµάκρυνση συντριµµιών, και την

προστασία ζωτικών σηµείων για την κοινωνία [100]. Σύµφωνα µε τη βιβλιογρα-

φία, παραλλαγές προβληµάτων V RP έχουν εφαρµοστεί σε περίπτωση πυρκαγιάς,

εξυπηρετώντας διαφορετικούς στόχους, όπως είναι η κατάσβεση, η εκκένωση, η

διασφάλιση υποδοµών και η διάσωση θυµάτων [101–106].

Σε σενάρια έκτακτης ανάγκης, ο χρόνος είναι συχνά ο πιο σηµαντικός παράγο-

ντας, και έτσι, προβλήµατα δροµολόγησης που εφαρµόζονται στον αντίστοιχο το-

µέα, στοχεύουν στη µείωση του χρόνου άφιξης και ολοκλήρωσης των προστατευ-

τικών ενεργειών. Μία σύνοψη των συγκεκριµένων προβληµάτων δροµολόγησης
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βρίσκεται στο [87]. Πάραυτα, προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων που έχουν προ-

ταθεί για την αντιµετώπιση έκτακτων αναγκών, εµφανίζουν διαφορετικά χαρακτη-

ριστικά και στόχους, όπως η επιλεκτική εξυπηρέτηση πελατών και η µεγιστοποίη-

ση του συνολικού οφέλους που επέρχεται από τις αντίστοιχες ενέργειες προστα-

σίας. Η επιλεκτική δροµολόγηση οχηµάτων (σε περίπτωση αντιµετώπισης έκτα-

κτης ανάγκης), λαµβάνει χώρα όταν οι απαιτήσεις (προστασίας ή αρωγής) υπερ-

βαίνουν τη δυνατότητα των επιχειρήσεων, δίνοντας προτεραιότητα στην προστα-

σία ή αποκατάσταση των ζωτικότερων σηµείων. Βάση αυτού, οι Allahviranloo et al.

[107], πρότειναν ένα επιλεκτικό πρόβληµα δροµολόγησης για τη διανοµή ανθρωπι-

στικής βοήθειας, µε στοχαστική τιµή κέρδους σε κάθε κόµβο. Οι Van der Merwe et

al. [108] πρότειναν ένα επιλεκτικό πρόβληµα δροµολόγησης διαφορετικών πυρο-

σβεστικών οχηµάτων για την προστασία καίριων υποδοµών µε περιορισµούς συγ-

χρονισµού, το οποίο περιγράφεται στη Παράγραφο 1.3.1. Ο Balcik [109] πρότεινε το

πρόβληµα δροµολόγησης επιλεκτικής αξιολόγησης (Selective Assessment Routing

Problem (SARP )), µέσα από το οποίο καθορίζονται τα σηµεία που πρέπει να αξιολο-

γηθούν άµεσα µετά από ένα καταστροφικό συµβάν, καθώς και η σειρά µε την οποία

οι οµάδες αξιολόγησης και ανταπόκρισης θα µεταβούν σε αυτά. Οι Bruni et al. [110],

πρότειναν ένα επιλεκτικό πρόβληµα δροµολόγησης µε στόχο την ελαχιστοποίηση

της συνολικής καθυστέρησης των ενεργειών αξιολόγησης της καταστροφής µετά

από σεισµό.

1.3.1 Πρόβληµα Προστασίας Καίριων Σηµείων

Το πρόβληµα προστασίας καίριων σηµείων (Asset Protection Problem (APP )) [57,

108, 111] περιγράφεται µέσω ενός γραφήµατος, όπου V = {0, · · · , N} είναι το σύνο-

λο των κόµβων, µε το σηµείο έναρξης (αποθήκη/σταθµός) να ορίζεται στον κόµβο

µηδέν και το σηµείο επιστροφής στον κόµβο N . Όλοι οι ενδιάµεσοι κόµβοι απο-

τελούν το σύνολο των καίριων σηµείων για προστασία, µεγέθους N − 1. Είναι α-

κόµα δυνατόν, τα σηµεία έναρξης και τερµατισµού να ταυτίζονται. Το πρόβληµα

ορίζεται βασιζόµενο σε ένα µη-οµοιογενή στόλο πυροσβεστικών οχηµάτων, q ∈ Q
διαφορετικών τύπων. Σε κάθε τύπο οχηµάτων q αντιστοιχούν Pq οχήµατα. Κάθε

καίριο σηµείο (κόµβος) i χαρακτηρίζεται από: α) την αξία του pi, η οποία σχετίζε-

ται µε το κοινωνικό όφελος που θα προσφέρει η προστασία του, β) την απαιτούµε-

νη χρονική διάρκεια, si, των προστατευτικών ενεργειών που του αντιστοιχούν, γ)

το χρονικό παράθυρο µέσα στο οποίο πρέπει να ξεκινήσουν οι απαραίτητες ενέρ-

γειες [oi, ci], και δ) από τις απαιτήσεις σε τύπο και αριθµό οχηµάτων που αντιστοι-

χούν στην προστασία του σηµείου αυτού, οι οποίες αναπαριστώνται σε διάνυσµα

Ρi =< ri1, ri2, . . . , riQ >, όπου κάθε riq δηλώνει τον ζητούµενο αριθµό οχηµάτων
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τύπου q. Οι ενέργειες για την προστασία του σηµείου i ξεκινάνε ταυτόχρονα από

όλους τους πόρους (οχήµατα) τη χρονική στιγµή synci µέσα στο αντίστοιχο χρονικό

παράθυρο.

Συγκεκριµένα, η χρονική στιγµή που γίνεται εφικτή (ή απαραίτητη) η προστασία ε-

νός σηµείου, oi, αναφέρετε στη συνέχεια ως ¨άνοιγµα¨ του σηµείου και σχετίζεται

µε τη θέση του στον χώρο και την ταχύτητα που επεκτείνεται το µέτωπο της πυρ-

καγιάς velf , ως: oi =

√
x2i+y

2
i

velf
, λαµβάνοντας υπόψιν ότι η µετατόπιση είναι κυκλική

[57]. Ο απαιτούµενος χρόνος µετακίνησης ενός οχήµατος τύπου q µεταξύ των ση-

µείων i και j (∀i, j ∈ V ) συµβολίζεται ως tijq και υπολογίζεται ως συνάρτηση της

Ευκλείδειας απόστασης τους, edij , και της ταχύτητας του οχήµατος velq : tijq =
edij
velq

.

Ένα όχηµα τύπου q µετακινείται από το σηµείο i στο j, αν και µόνο αν και τα δύο

σηµεία απαιτούν τουλάχιστον ένα όχηµα του συγκεκριµένου τύπου. Ακόµα, η µε-

τακίνηση αυτή είναι εφικτή µόνο όταν ισχύει η εξής σχέση: oi + si + tijq ≤ cj . Με

άλλα λόγια, ο συνολικός χρόνος που απαιτείται για τη µετακίνηση του εκάστοτε ο-

χήµατος από ένα σηµείο στο αµέσως επόµενο του, θεωρώντας το νωρίτερο δυνατό

σενάριο (όταν ξεκινήσουν οι ενέργειες προστασίας στο άνοιγµα του και ολοκληρω-

θούν), δεν πρέπει να υπερβαίνει το ¨κλείσιµο¨ του επόµενου σηµείου, δηλαδή την

αργότερα επιτρεπτή χρονική στιγµή για την έναρξη των ενεργειών προστασίας του

τελευταίου. Βάση των παραπάνω, διαµορφώνονται τα σύνολο τόξων Aq+i και Aq−i ,

που περιέχουν όλες τις εφικτές µετακινήσεις, για κάθε τύπο οχήµατος, που ξεκι-

νάνε και τερµατίζουν σε ένα σηµείο i, αντίστοιχα. Για την επίλυση του προβλήµα-

τος APP χρησιµοποιούνται οι κάτωθι µεταβλητές απόφασης.

• synci: η χρονική στιγµή έναρξης συγχρονισµού οχηµάτων στο σηµείο i, που

δηλώνει την έναρξη κατάσβεσης.

• yi =

1, εάν το σηµείο i έχει κατασβεστεί

0, διαφορετικά

• xijq : ο αριθµός οχηµάτων τύπου q που διέρχονται από το τόξο (i, j)

• zijq =

1, εάν οχήµατα τύπου q διέρχονται από το τόξο (i, j)

0, διαφορετικά

Το µαθηµατικό µοντέλο του APP παρουσιάζεται παρακάτω.

max : f =

N−1∑
i=1

pi · yi (1.18)
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υπό ∑
(0,j)∈Aq+0

x0jq =
∑

(i,N)∈Aq−N

xiNq, q ∈ Q (1.19)

∑
(i,k)∈Aq−k

xikq =
∑

(k,j)∈Aq+k

xkjq, k = 1, . . . , N − 1, q ∈ Q (1.20)

rkq · yk =
∑

(i,k)∈Aq+k

xikq, k = 1, . . . , N − 1, q ∈ Q (1.21)

xijq ≤ Pq · zijq, (i, j) ∈ Aq+i , q ∈ Q (1.22)

synci + tijq + si − syncj ≤M · (1− zijq), (i, j) ∈ Aq+i , q ∈ Q (1.23)

oi ≤ synci ≤ ci, i = 0, . . . , N (1.24)

xijq ∈ {0, 1, . . . , Pq}, (i, j) ∈ Aq+i , q ∈ Q (1.25)

yi, zijq ∈ {0, 1}, (i, j) ∈ Aq+i (1.26)

Η αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος, Εξίσωση (1.18), επικεντρώνεται στη

µεγιστοποίηση της συνολικής αξίας (κοινωνικό όφελος) που συνεπάγεται από την

προστασία καίριων σηµείων. Ο Περιορισµός (1.19) ορίζει ότι κάθε όχηµα πρέπει να

ξεκινάει τη διαδροµή του από την αποθήκη και να καταλήγει σε αυτήν. Ο Περιορι-

σµός (1.20) διασφαλίζει τη συνέχεια της διαδροµής, έτσι τα οχήµατα που προστα-

τεύουν ένα σηµείο k πρέπει και να αναχωρούν από αυτό. Ο Περιορισµός (1.21) ορίζει

ότι ένα σηµείο προστατεύεται όταν και µόνο όταν πληρούνται οι απαιτήσεις του

σχετικά µε τα οχήµατα κατάσβεσης. Ο Περιορισµός (1.22) διασφαλίζει ότι ο αριθ-

µός των οχηµάτων (κάθε τύπου q) που διέρχονται από το τόξο (i, j), δεν υπερβαίνει

τον αντίστοιχο διαθέσιµο αριθµό Pq . ∆οθέντος µεγάλου σταθερού θετικού αριθµο-

ύ M , ο Περιορισµός (1.23) διασφαλίζει ότι το σηµείο j καθίσταται επισκέψιµο µόνο

όταν καλυφθούν οι απαιτήσεις του σηµείου i, λαµβάνοντας υπόψιν την διάρκεια της

µετακίνησης των οχηµάτων µεταξύ των σηµείων και το χρόνο που απαιτείται για

την προστασία του σηµείου i. Ο Περιορισµός (1.24) ορίζει τα χρονικά παράθυρα του

προβλήµατος, έτσι οι ενέργειες για την προστασία του σηµείου i, µπορούν να ξεκι-

νήσουν µόνο µέσα στο αντίστοιχο χρονικό παράθυρο. Τέλος, οι Περιορισµοί (1.25)

και (1.26) ορίζουν τις εφικτές τιµές των µεταβλητών του µαθηµατικού µοντέλου.

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, σύµφωνα µε τον ορισµό του APP , για την προστα-

σία ενός καίριου σηµείου, ένα υποσύνολο ετερογενών οχηµάτων πρέπει να συντο-

νίσουν την άφιξη τους σε αυτό και έπειτα, να συγχρονίσουν την έναρξη των προ-

στατευτικών ενεργειών που οφείλουν να εκτελέσουν σε αυτό. Η διαδικασία αυ-

τή οδηγεί σε περίπλοκους χρονικούς και χωρικούς περιορισµούς συγχρονισµού.
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Μία εκτενή βιβλιογραφική ανασκόπηση για το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων

µε πολλαπλούς περιορισµούς συγχρονισµού (VRPs with Multiple Synchronization

constraints (V RPMSs)) έχει δοθεί από τον Drexl [112]. Σύµφωνα µε την προανα-

φερθείσα µελέτη, το εξεταζόµενο πρόβληµα, APP , κατηγοριοποιείται ως πρόβλη-

µα δροµολόγησης µε συγχρονισµό εργασιών. Το APP εµφανίζει κοινά χαρακτη-

ριστικά µε το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε ρυµουλκούµενα και µετα-

φορτώσεις (VRP with Trailers and Transshipments (V RPTT )) [113], σύµφωνα µε

το οποίο η µεταφόρτωση επιτρέπεται µόνο όταν το ενεργό και το παθητικό όχηµα

βρίσκονται ταυτόχρονα στο ίδιο σηµείο και στην επιθυµητή χρονική στιγµή. Επι-

πλέον, στη βιβλιογραφία συναντώνται και άλλες παραλλαγές του κλασσικού προ-

βλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων που ενσωµατώνουν περιορισµούς συγχρονι-

σµού, εµπνευσµένες από πραγµατικά σενάρια που εφαρµόζονται σε διαφορετικο-

ύς τοµείς [114]. Οι Hu και Wei [115], εξέτασαν το πρόβληµα µεταφοράς ενός φορ-

τίου µε πολλαπλά οχήµατα (Multi-Vehicle and One-Cargo transportation (MVOC)),

σύµφωνα µε το οποίο ένας οµογενής στόλος επίπεδων οχηµάτων πρέπει να συ-

ντονιστεί για τη µεταφορά ενός ογκώδους φορτίου, το οποίο απαιτεί συγχρονι-

σµό µεταξύ των διαδροµών. Εµπνευσµένο από ανθρωπιστικές και στρατιωτικές

επιχειρήσεις δεµάτων, οι Lam et al. [116] παρουσίασαν µία γενικευµένη εκδοχή

του προβλήµατος δροµολόγησης µε παραλαβή, παράδοση και χρονικά παράθυρα, το

πρόβληµα δροµολόγησης και προγραµµατισµού κοινού οχήµατος και πληρώµατος

(Joint Vehicle and Crew Routing and Scheduling Problem (JV CRSP )), που θεωρεί

χρονική και χωρική αλληλεξάρτηση µεταξύ διαδροµών οχηµάτων και διαδροµών

πληρώµατος, καθώς τα πληρώµατα µπορούν να ανταλλάσσουν οχήµατα. Ακόµα,

οι Ali et al. [117] παρουσίασαν το πρόβληµα δροµολόγησης διανοµής και εγκατάστα-

σης (Delivery and Installation Routing Problem (DIRP )), το οποίο θεωρεί την εγκα-

τάσταση προϊόντων σε τοποθεσία πελάτη, απαιτώντας τη συγχρονισµένη επίσκε-

ψη οχηµάτων παράδοσης και εγκατάστασης (ως µέλη ενός ετερογενή στόλου).

΄Αλλη εκδοχή του κλασσικού προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων που σχετίζε-

ται µε το πρόβληµα προστασίας καίριων σηµείων, είναι το πρόβληµα δροµολόγησης

οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα και περιορισµούς συγχρονισµού (VRP with Time

Windows and Synchronization constraints (V RPTWSyn)) [118]. Εµπνευσµένο από

αναδυόµενα προβλήµατα στη βιοµηχανία πετρελαίου και φυσικού αερίου, οι Cav-

alcanti και Mendes [119], πρότειναν το V RPTWSyn για τη δροµολόγηση στόλου

σκαφών εφοδιασµού, ρυµούλκησης και αγκύρωσης (Anchor Handling Tug Supply

vessels (AHTS)), σύµφωνα µε το οποίο τα σκάφη πρέπει να ανατεθούν σε υπε-

ράκτιες πλατφόρµες για την εκτέλεση εργασιών που απαιτούν την ταυτόχρονη
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δράση περισσότερων από δύο ρυµουλκών. Πρόσφατα, οι Li et al. [120] παρουσία-

σαν µία παραλλαγή του V RP µε συγχρονισµένες επισκέψεις σε προκατασκευα-

σµένα συστήµατα, ως επέκταση του V RPTWSyn. Οι Ha et al. [121] παρουσίασαν

ένα µοντέλο περιοριστικού προγραµµατισµού (Constraint Programming (CP )) για

την εφαρµογή του V RPTWSync στη δροµολόγηση τεχνικού προσωπικού. Επίσης,

το V RPTWsyn, εφαρµόζεται στη βιοµηχανία οικιακής υγειονοµικής περίθαλψης,

όταν οι φροντιστές συντονίζονται και συγχρονίζονται (βάση πρακτικών περιορι-

σµών και προτεραιοτήτων) για την επίσκεψη πελατών που χρειάζονται ιατρικές υ-

πηρεσίες στα σπίτια τους [122]. Οι Hashemi Doulabi et al. [123] πρότειναν το πρόβλη-

µα δροµολόγησης µε συγχρονισµένες επισκέψεις και στοχαστικούς χρόνους τα-

ξιδιού και εξυπηρέτησης, ως πρόβληµα προγραµµατισµού οικιακής υγειονοµικής

περίθαλψης.



Κεφάλαιο 2

Παρουσίαση και Βιβλιογραφική
Ανασκόπηση Αλγορίθµων

Το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (V RP ), όπως και οι παραλλαγές του, έχει α-

ποδειχθεί ως NP-hard πρόβληµα βελτιστοποίησης [124, 125], και άρα, δεν µπορεί να

επιλυθεί σε πολυωνυµικό χρόνο [126]. Συνεπώς, µόνο προβλήµατα δροµολόγησης

µικρής κλίµακας µπορούν να επιλυθούν σε λογικό χρόνο κάνοντας χρήση ακριβών

µαθηµατικών µεθόδων. Για τη βελτιστοποίηση προβληµάτων µεγάλης κλίµακας,

όπως είναι το V RP όταν αφορά σε πρακτικές εφαρµογές, χρησιµοποιούνται προ-

σεγγιστικές µέθοδοι, οι οποίες αποδίδουν µία αρκετά καλή λύση, σε λογικό χρόνο.

Οι προσεγγιστικές αυτές µέθοδοι αποτελούνται από αλγοριθµικές δοµές και κα-

τηγοριοποιούνται σε ευρετικές (heuristics) και µεθευρετικές (metaheuristics). Η

διαφορά µεταξύ των δύο έγκειται στο ότι οι ευρετικοί αλγόριθµοι είναι προσανα-

τολισµένοι στο εκάστοτε πρόβληµα που επιλύουν, ενώ οι µεθευρετικοί αφορούν

ένα γενικό αλγοριθµικό πλαίσιο που εφαρµόζεται σε σχεδόν όλα τα προβλήµατα

βελτιστοποίησης [127]. Οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι εφαρµόζουν ένα µηχανισµό α-

ναζήτησης στο χώρο λύσεων, εναρµονίζοντας δύο βασικά σχήµατα αναζήτησης,

την εξερεύνηση ή διαφοροποίηση και την εκµετάλλευση ή εντατικοποίηση [128].

Όµως, σύµφωνα µε το θεώρηµαNFL (No Free Lunch) [129], ένας µεθευρετικός αλ-

γόριθµος που επιλύει επιτυχώς ένα δοθέν πρόβληµα, δεν µπορεί αυτόµατα να λύσει

και όλα τα προβλήµατα βελτιστοποίησης, ενώ όλοι οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι εµ-

φανίζουν την ίδια µέση απόδοση. Για αυτό το λόγο, αναπτύχθηκε µία πληθώρα µε-

θευρετικών αλγορίθµων, οι οποίοι ανταποκρίνονται στην επίλυση προβληµάτων

διαφορετικών τύπων. Συγκεκριµένα, οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι χωρίζονται σε

δύο κατηγορίες: σε αυτούς που βασίζονται σε πληθυσµό λύσεων και σε αυτούς

22
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που χρησιµοποιούν µία µόνο λύση. Οι αλγόριθµοι που ανήκουν στην πρώτη κα-

τηγορία ξεκινάνε µε την κατασκευή ενός τυχαίου πληθυσµού λύσεων, τον οποίο

βελτιώνουν επαναληπτικά µέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο τερµατισµού. Οι

αλγόριθµοι που ανήκουν στη δεύτερη κατηγορία εστιάζουν σε µία µόνο λύση, η ο-

ποία βελτιώνεται επαναληπτικά. Κάθε κατηγορία παρουσιάζει πλεονεκτήµατα και

µειονεκτήµατα.

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν έναν πληθυσµό λύσεων έχουν το πλεονέκτηµα

ότι εξερευνούν γρηγορότερα τον εκάστοτε χώρο λύσεων, µετατοπίζοντας την πε-

ριοχή στην οποία εστιάζουν σε κάθε επανάληψη. Επίσης, σε περίπτωση που κάποια

λύση έχει παγιδευτεί σε µία περιοχή τοπικού βέλτιστου, στο πληθυσµό υπάρχουν

άλλες λύσεις που βρίσκονται σε διαφορετική περιοχή και εµποδίζουν τη σύγκλιση

του αλγορίθµου στο τοπικό βέλτιστο. Αυτό µας οδηγεί σε ένα ακόµα πλεονέκτη-

µα αυτών των αλγορίθµων, την ανταλλαγή πληροφορίας µεταξύ των λύσεων του

πληθυσµού. Με άλλα λόγια, σε µία επανάληψη, ο αλγόριθµος µπορεί να εντοπίσει

την ποιότητα του χώρου λύσεων σε διαφορετικές περιοχές και να χρησιµοποιήσει

αυτή την πληροφορία για να κατευθύνει αποτελεσµατικά τις λύσεις στην επόµενη

επανάληψη. Επιπλέον, οι αλγόριθµοι που βασίζονται σε πληθυσµό λύσεων, εµφα-

νίζουν µειωµένη ευαισθησία σχετικά µε τον αρχικό πληθυσµό λύσεων λόγω της

οµοιόµορφης κατανοµής στις τιµές όλων των µεταβλητών. Το βασικό τους µειο-

νέκτηµα είναι η ανάγκη της αξιολόγησης κάθε λύσης που ανήκει στον πληθυσµό,

το οποίο απαιτεί τον υπολογισµό των τιµών της αντικειµενικής συνάρτησης πολ-

λές φορές, το οποίο κοστίζει σε υπολογιστικό χρόνο. Επιπλέον,σε κάθε επανάληψη

είναι απαραίτητη η διατήρηση (αποθήκευση) τόσο του ίδιου του πληθυσµού λύσεων

όσο και των αντίστοιχων τιµών της αντικειµενικής συνάρτησης, ώστε να αποτε-

λέσουν εκµεταλλεύσιµη πληροφορία στην ακόλουθη επανάληψη. Τέλος, πρέπει να

αναφέρουµε ότι λόγω των χαρακτηριστικών εξερεύνησης που παρουσιάζουν αυ-

τοί οι αλγόριθµοι, µια µη-αποδοτική παραµετροποίηση τους µπορεί να οδηγήσει σε

αργή σύγκλιση στο ολικό βέλτιστο.

Στον αντίποδα, οι αλγόριθµοι που βασίζονται στην εξέλιξη µίας και µόνο λύσης, α-

παιτούν λιγότερο χώρο αποθήκευσης και η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης

υπολογίζεται λιγότερες φορές, σε σχέση µε την προηγούµενη κατηγορία αλγορίθ-

µων. Σηµαντικό πλεονέκτηµα αποτελεί και η ταχύτερη σύγκλιση αυτών των αλ-

γορίθµων, κάτι που όµως µπορεί να οδηγήσει σε µη-επιθυµητή πρώιµη σύγκλιση.

Έτσι, εµφανίζεται το µειονέκτηµα αυτών των µεθόδων, δηλαδή της στασιµότητας

και της σύγκλισης σε τοπικό βέλτιστο, το οποίο αντιµετωπίζεται στην προηγούµενη

κατηγορία αλγορίθµων µε την παράλληλη εξέλιξη πολλαπλών λύσεων.
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Οι αλγόριθµοι που βασίζονται σε πληθυσµό λύσεων χωρίζονται σε κλάσεις ανάλο-

γα µε την πηγή έµπνευσης τους, σε: αλγόριθµους σµήνους, εξελικτικούς, βασι-

σµένους στη φυσική, βασισµένους σε ενδεχόµενα, και βασισµένους σε µαθηµα-

τικά. Οι αλγόριθµοι που βασίζονται στη νοηµοσύνη σµήνους (swarm intelligence),

έχουν εµπνευστεί από τη συλλογική συµπεριφορά των ζώων που οδηγεί σε συλλο-

γική γνώση, χωρίς την ύπαρξη κεντρικού ελέγχου από µία συγκεκριµένη µονάδα.

Έτσι, αναπτύχθηκαν µαθηµατικά µοντέλα που προσοµοιώνουν αυτή τη συλλογι-

κή συµπεριφορά και χρησιµοποιήθηκαν στη δηµιουργία αλγορίθµων βελτιστοποίη-

σης. Μερικοί από τους πιο διαδεδοµένους αλγορίθµους αυτής της κλάσης είναι: ο

Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization

(PSO)) [130], ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony Op-

timization (ACO)) [131], ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA))

[132], και ο Αλγόριθµος της Νυχτερίδας (Bat Algorithm (BA)) [133].

Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι (evolutionary algorithms) έχουν εµπνευστεί από αντίστοι-

χα φαινόµενα στη φύση, προσοµοιώνοντας τους τρόπους µε τους οποίους διάφο-

ροι οργανισµοί προσαρµόζονται σε διαφορετικά περιβάλλοντα, και βασίζονται σε

διαδικασίες όπως η επιλογή και η µετάλλαξη. Ο τρόπος µε τον οποίο επιλύουν

προβλήµατα βελτιστοποίησης αυτοί οι αλγόριθµοι διαφέρει σε σχέση µε την προη-

γούµενη κατηγορία, διατηρώντας σταθερή αναλογία εξερεύνησης του χώρου λύσε-

ων και εντατικοποίησης της αναζήτησης. Οι πιο διαδεδοµένοι εξελικτικοί αλγόριθ-

µοι είναι ο Γενετικός Αλγόριθµος (Genetic Algorithm (GA)) [134] και ο αλγόριθµος

της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)) [135]. Οι αλγόριθµοι που α-

νήκουν στην κλάση που βασίζεται στη φυσική (physics-based), εµπνέονται από

φαινόµενα όπως οι δυνάµεις µεταξύ σωµάτων (ή διαλυµάτων), η αλληλεπίδραση

µεταξύ σωµατιδίων και οι κινήσεις σωµατιδίων. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αυ-

τής της κλάσης αποτελεί ο Αλγόριθµος της Βαρυτικής Αναζήτησης (Gravitational

Search Algorithm (GSA)) [136]. Στην κατηγορία των αλγορίθµων που βασίζονται σε

ενδεχόµενα (φαινόµενα) (event-based) ανήκει ενδεικτικά ο Αλγόριθµος Βελτιστο-

ποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (Teaching Learning Based Optimization (TLBO))

[137]. Τέλος, στην κλάση των αλγορίθµων των βασισµένων σε µαθηµατικά µοντέλα

και σε εξισώσεις (mathematics-based) ανήκει χαρακτηριστικά ο Αλγόριθµος Ηµι-

τόνου Συνηµιτόνου (Sine Cosine Algorithm (SCA)) [138]. Στη συνέχεια, παρουσι-

άζονται οι αλγόριθµοι των παραπάνω κλάσεων που χρησιµοποιήθηκαν για την ε-

πίλυση προβληµάτων επιλεκτικής δροµολόγησης οχηµάτων για τους σκοπούς της

παρούσας διατριβής.
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2.1 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών

Ένας από τους πιο διαδεδοµένους αλγορίθµους βελτιστοποίησης βασισµένους στη

νοηµοσύνη σµήνους, είναι ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών

(ACO). Ο ACO βασίζεται στο φαινόµενο της στιγµέργιας (stigmergy), το οποίο α-

φορά στην αλληλεπίδραση και το συντονισµό των οργανισµών στη φύση µέσω του

εντοπισµού των ενεργειών ενός οργανισµού από έναν οµοειδή του. Τα µυρµήγκια

χρησιµοποιούν αυτό το φαινόµενο κατά τη διάρκεια αναζήτησης τροφής και µε

στόχο την κατανάλωση της ελάχιστης ενέργειας, εντοπίζοντας έτσι το κοντινότε-

ρο µονοπάτι από τη φωλιά στην πηγή τροφής. Το 1996, ο Dorigo, εµπνευσµένος

από αυτό το φαινόµενο, πρότεινε τον ACO, παρουσιάζοντας την πρωταρχική θεω-

ρία ως Σύστηµα Μυρµηγκιών (Ant System) [131]. Αργότερα, παρουσιάστηκαν άλλες

βασικές παραλλαγές του αρχικού αλγορίθµου, όπως το Μέγιστο-Ελάχιστο Σύστηµα

Μυρµηγκιών (Max-Min Ant System (MMAS)) [139] και το Σύστηµα Αποικίας Μυρ-

µηγκιών (Ant Colony System (ACS)) [140]. Ακόµα, επιπλέον παραλλαγές του βασι-

κού αλγοριθµικού πλαισίου παρουσιάζονται στη βιβλιογραφία, µερικές από τις οπο-

ίες περιλαµβάνουν την υβριδοποίησή του βάση άλλων µεθευρετικών αλγορίθµων

ή τεχνικών βελτιστοποίησης [141–148]. Τόσο ο πρωτότυπος αλγόριθµος, όσο και

οι παραλλαγές του, έχουν χρησιµοποιηθεί στη βιβλιογραφία για την επίλυση προ-

βληµάτων βελτιστοποίησης [149, 150], τα οποία βρίσκουν εφαρµογή σε διάφορους

τοµείς, όπως η επεξεργασία εικόνας [151], στη δροµολόγηση οχηµάτων [152, 153],

στη δροµολόγηση µη-επανδρωµένων οχηµάτων [154, 155], στη δροµολόγηση δεδο-

µένων σε δίκτυα τηλεπικοινωνίας [156] και στο χρονοπρογραµµατισµό εργασιών

[148].

Συγκεκριµένα, ο αλγόριθµοςACO ακολουθεί τη λογική των οργανισµών στη φύση.

Όταν ένα µυρµήγκι φεύγει από τη φωλιά για να εντοπίσει µία πηγή τροφής, αφήνει

µία χηµική ουσία στο µονοπάτι που ακολουθεί, την ονοµαζόµενη φεροµόνη. Όσο

τα µυρµήγκια ακολουθούν ένα συγκεκριµένο µονοπάτι, τόσο αυξάνεται η ποσότητα

της φεροµόνης σε αυτό. Κατά συνέπεια, αυξάνεται και η πιθανότητα ένα επόµενο

µυρµήγκι, φεύγοντας από τη φωλιά, να ακολουθήσει το ίδιο µονοπάτι, το οποίο έχει

χαρακτηριστεί από τα προηγούµενα ως αποτελεσµατικό. Επιπλέον, η φεροµόνη ε-

ξατµίζεται, και έτσι, τα µη-αποδοτικά µονοπάτια εντοπίζονται µε µεγαλύτερη δυ-

σκολία µε την πάροδο του χρόνου. Με αυτό τον τρόπο, τα µυρµήγκια επικοινωνούν

µεταξύ τους, συσσωρεύοντας γνώση την οποία αξιοποιεί ο αλγόριθµοςACO για να

κατασκευάσει µία λύση ενός προβλήµατος βελτιστοποίησης τµηµατικά [152].

Για την περιγραφή του αλγορίθµου χρησιµοποιείται η αναπαράσταση ενός διακρι-

τού προβλήµατος σε ένα γράφηµα, όπως ένα πρόβληµα εύρεσης συντοµότερης
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διαδροµής. Έστω V το σύνολο των κόµβων και A = {(i, j) : i, j ∈ V } το σύνο-

λο των τόξων του γραφήµατος. Κάθε τεχνητό µυρµήγκι αναπαριστά µία λύση και

ακολουθεί ένα µονοπάτι που αποτελείται από τόξα του γραφήµατος. Κάθε τόξο χα-

ρακτηρίζεται από ένα µέτρο κόστους, δηλαδή το µήκος του, έστω δij , και από ένα

µέτρο ελκυστικότητας τij , που αντιπροσωπεύει το επίπεδο της φεροµόνης στο συ-

γκεκριµένο τόξο. Περιγράφοντας τον αλγόριθµο, ένας πεπερασµένος αριθµός n

µυρµηγκιών τοποθετείται σε έναν αρχικό κόµβο και κάθε ένα σχηµατίζει ένα µο-

νοπάτι σταδιακά, το οποίο αποτελεί µία εφικτή λύση του εκάστοτε εξεταζόµενου

προβλήµατος. Για να µετακινηθεί ένα µυρµήγκι k από έναν κόµβο i σε έναν κόµβο

j ∈ Jk(i), όπου Jk(i) το σύνολο των κόµβων που δεν έχει επισκεφτεί το συγκε-

κριµένο µυρµήγκι, ακολουθεί έναν πιθανοτικό κανόνα µετάβασης (state transition

rule), βάση του οποίου επιλέγεται το τόξο (i, j) µε το µικρότερο µήκος (µικρότερη

διανυθείσα απόσταση) και µε το υψηλότερο επίπεδο φεροµόνης. Ο κανόνας µε-

τάβασης παρουσιάζεται στην Εξίσωση (2.1), όπου ηij το αντίστροφο του µήκους του

αντίστοιχου τόξου και β η παράµετρος που ορίζει τη σχετική σηµαντικότητα της

φεροµόνης έναντι της απόστασης (β > 0).

Pkij =


τij ·(ηij)β∑

u∈Jk(i)
τiu·(ηiu)β

, εάν j ∈ Jk(i)

0, διαφορετικά

(2.1)

Όταν όλα τα µυρµήγκια ολοκληρώσουν τη διαδροµή τους, εφαρµόζεται ο κανόνας

ολικής ενηµέρωσης της φεροµόνης (global updating rule). Έτσι, το επίπεδο της φε-

ροµόνης στα τόξα διαφοροποιείται σύµφωνα µε την Εξίσωση (2.2), όπου Lk είναι το

συνολικό µήκος της διαδροµής που ακολούθησε το µυρµήγκι k, µε 0 < α < 1. Σκο-

πός του κανόνα ενηµέρωσης είναι να ενισχυθεί το επίπεδο της φεροµόνης στα τόξα

που απαρτίζουν τη συντοµότερη διαδροµή. Το µαθηµατικό µοντέλο κατασκευής

των µονοπατιών και ενηµέρωσης της φεροµόνης επαναλαµβάνεται µέχρι να ικα-

νοποιηθεί ένα κριτήριο τερµατισµού.

τij = (1− α) · τij +

n∑
k=1

∆τk(ij) (2.2)

όπου

∆τk(ij) =


1
Lk
, εάν το τόξο (i, j) ανήκει στη διαδροµή του k

0, διαφορετικά

Είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι στην κλασσική εκδοχή του αλγορίθµου, οι λύσεις

που σχηµατίζονται δεν διατηρούνται αυτούσιες στη διαδοχή των επαναλήψεων,

και µόνο το επίπεδο της φεροµόνης στα τόξα αποθηκεύεται και λειτουργεί ως µνήµη
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του αλγορίθµου. Μία από τις πιο διαδεδοµένες παραλλαγές του ACO, όπως ανα-

φέρεται παραπάνω, είναι αυτή του Συστήµατος Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony

System (ACS)). ΟACS διαφέρει ως προς την αρχική εκδοχή σε τρία καίρια σηµεία:

α) ο κανόνας µετάβασης παρέχει έναν άµεσο τρόπο εξισορρόπησης της εξερεύνη-

σης νέων κόµβων και της εκµετάλλευσης της συσσωρευµένης γνώσης (επίπεδο

φεροµόνης στα τόξα), β) ο ολικός κανόνας ενηµέρωσης εφαρµόζεται µόνο στα τόξα

που ανήκουν στην καλύτερη λύση του πληθυσµού, και γ) καθώς τα µυρµήγκια κατα-

σκευάζουν µια λύση εφαρµόζεται ένας τοπικός κανόνας ενηµέρωσης φεροµόνης

(local pheromone updating rule).

Ο ACS λειτουργεί ως εξής (Αλγόριθµος 1): κάθε µυρµήγκι µετακινείται εφαρµόζο-

ντας επανειληµµένα τον στοχαστικό, άπληστο κανόνα µετάβασης, όπως παρουσι-

άζεται στην Εξίσωση (2.3), και παράλληλα τροποποιεί την ποσότητα της φεροµόνης

στα τόξα που επισκέπτεται εφαρµόζοντας τον τοπικό κανόνα ενηµέρωσης, όπως

παρουσιάζεται στην Εξίσωση (2.4). Όταν όλα τα µυρµήγκια ολοκληρώσουν τη δια-

δροµή τους η ποσότητα της φεροµόνης τροποποιείται ξανά µε βάση τον ολικό κα-

νόνα ενηµέρωσης, όπως παρουσιάζεται στην Εξίσωση (2.5). Το αρχικό επίπεδο της

φεροµόνης στα τόξα συµβολίζεται ως τ0. Η τοπική ενηµέρωση στοχεύει στη µε-

ίωση των επιπέδων φεροµόνης στα τόξα που έχουν ήδη επισκεφθεί, αυξάνοντας

έτσι τη δυνατότητα διερεύνησης άλλων διαδροµών και εξαλείφοντας τον κίνδυνο

ταχείας σύγκλισης.

j =


argmax
j∈Jk(i)

{τij · (ηij)β}, εάν q ≤ q0

S, διαφορετικά

(2.3)

τij = (1− ρ) · τij + ρ · τ0, 0 < ρ < 1 (2.4)

τij = (1− α) · τij + α ·∆τij , 0 < α < 1 (2.5)

Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος είναι κατάλληλος για την επίλυση προβληµάτων συν-

δυαστικής βελτιστοποίησης, των οποίων οι τιµές των µεταβλητών απόφασης α-

νήκουν σε καθορισµένα σύνολα τιµών, όπως είναι και το Πρόβληµα ∆ροµολόγη-

σης Οχηµάτων (V RP ), εφόσον µάλιστα, έχει προταθεί για την απλουστευµένη µορ-

φή του προβλήµατος, αυτής του πλανόδιου πωλητή (Travelling Salesman Problem
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Αλγόριθµος 1 Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών (ACS)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης ελαχιστοποίησης f(x) = L
Ορισµός µέγεθος πληθυσµού n
Αρχικοποίηση τ0, α, ρ
repeat

for xk, k = 1, . . . ,m do
repeat

Εφαρµογή του κανόνα µετάβασης, Εξίσωση (2.3)

Τοπική ενηµέρωση της φεροµόνης, Εξίσωση (2.4)

until ∆ηµιουργία εφικτής λύσης

end for
Αξιολόγηση των λύσεων & εντοπισµός της καλύτερης λύσης

Ολική ενηµέρωση της φεροµόνης, Εξίσωση (2.5)

until Ικανοποίηση κριτηρίου τερµατισµού

Επιστροφή της καλύτερης λύσης

(TSP )) [157–159]. Μία πληθώρα άρθρων είναι δηµοσιευµένη στη σύγχρονη βιβλιο-

γραφία, αναφορικά µε τη χρήση του ACO και των παραλλαγών του, για την επίλυ-

ση διάφορων προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων και στη συνέχεια αναφέρο-

νται χαρακτηριστικά παραδείγµατα αυτών. Ο ACO έχει χρησιµοποιηθεί στην ε-

πίλυση του V RP µε δισδιάστατη φόρτωση (VRP with two-dimensional Loading

Constraints (2 − LCV RP )) [160] και του προβλήµατος δροµολόγησης µε παραλαβή

και παράδοση (VRP with Pickups and Deliveries (V RPPD)) [161]. Οι Lee et al. [162],

πρότειναν µία ενισχυµένη εκδοχή του αλγορίθµου µε τεχνικές αναζήτησης για την

επίλυση του προβλήµατος V RP µε περιορισµένη χωρητικότητα. Οι Ding et al. [163],

πρότειναν µία υβριδοποιηµένη εκδοχή του ACO για την επίλυση του προβλήµατος

δροµολόγησης µε χρονικά παράθυρα (VRP with Time Windows (V RPTW )). Οι Yu

et al. [164] πρότειναν άλλη µία βελτιωµένη εκδοχή του αλγορίθµου για το περιοδι-

κό πρόβληµα δροµολόγησης µε χρονικά παράθυρα (Periodic VRPTW (PV RPTW )),

σύµφωνα µε την οποία ο πίνακας που αναπαριστά το επίπεδο της φεροµόνης είναι

πολυδιάστατος, αντίστοιχα µε τον αριθµό ηµερών του χρονικού ορίζοντα του προ-

βλήµατος. Ακόµα, ο ACO έχει χρησιµοποιηθεί για την επίλυση του προβλήµατος

δροµολόγησης µε πολλαπλές αποθήκες (Multi-Depot VRP (MDVRP )), κάνοντας

χρήση µίας σταθµισµένης στρατηγικής ενηµέρωσης της φεροµόνης, συνδυαστι-

κά µε τεχνικές µετάλλαξης του διανύσµατος λύσης [165]. Ενώ, µία υβριδοποιηµένη

εκδοχή του αλγορίθµου σε συνδυασµό µε διαδικασίες τοπικής αναζήτησης, χρη-

σιµοποιήθηκε για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων πολλα-

πλών διαµερισµάτων (Multi-Compartment VRP (MCV RP )) [166]. Επιπλέον, οι Li

et al. [167] πρότειναν µία βελτιωµένη εκδοχή του αλγορίθµου, µε παραλλαγµένη

ενηµέρωση της φεροµόνης, για την επίλυση της πράσινης εκδοχή του προαναφερ-

θέντος προβλήµατος (Multi-Depot Green VRP (MDGV RP )) [167]. Επίσης, ο ACO
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έχει χρησιµοποιηθεί και σε προβλήµατα µε ετερογενής υπο-στόλους, όπως το πρόβλη-

µα τροφοδοσίας (Feeder VRP (FV RP )) [168]. Πρόσφατα, για την επίλυση του προ-

βλήµατος δροµολόγησης µε χαλαρωµένα χρονικά παράθυρα (VRP with Soft Time

Windows (V RPSTW )), προτάθηκε µία υβριδοποιηµένη εκδοχή του αλγορίθµου µε

τον αλγόριθµο Προσαρµοστικής Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Adaptive Vari-

able Neighborhood Search (AV NS)) [169].

Το 2005, οι Montemanni et al. [170] χρησιµοποίησαν τον ACS για την επίλυση του

δυναµικού προβλήµατος δροµολόγησης (Dynamic VRP (DV RP )) . Στη συνέχεια, οι

Li και Tian, µέσω του ACS έλυσαν το ανοιχτό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων

(Open VRP (OV RP )) [171], και οι Chen και Ting το κλασσικό πρόβληµα δροµολόγη-

σης [172]. Το 2008, ο ACS, εφαρµόστηκε στην επίλυση του χρονο-εξαρτώµενου

προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων (Time Dependent VRP (TDV RP )) [173]. Οι

Gajpal et al. [174], παρουσίασαν την εφαρµογή του αλγορίθµου ACS στην επίλυ-

ση του προβλήµατος δροµολόγησης µε ταυτόχρονη παράδοση και παραλαβή (VRP

with Simultaneous Delivery and Pickup (V RPSDP )). Ακόµα, ο ACS έχει χρησιµο-

ποιηθεί αποτελεσµατικά στην επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων

πολλαπλών διαµερισµάτων (Multi-Compartment VRP (MCV RP )) [175]. Μία άλ-

λη υβριδοποιηµένη εκδοχή του αλγορίθµου, µε βάση τον Αλγόριθµο της Πυγολα-

µπίδας (FA), παρουσιάστηκε από τους Goel et al. [176], για την επίλυση του κλασ-

σικού προβλήµατος δροµολόγησης. Ακόµα, οι Molina et al. [177] χρησιµοποίησαν

µία υβριδοποιηµένη εκδοχή του ACS, βάση της οποίας η τοπική αναζήτηση πραγ-

µατοποιείται µε τη βοήθεια άλλων µεθευρετικών αλγορίθµων, για την επίλυση του

προβλήµατος δροµολόγησης µε χρονικά παράθυρα και ετερογενή στόλο (Hetero-

geneous VRPTW (HV RPTW )). Πρόσφατα, ο ACS έχει χρησιµοποιηθεί για την ε-

πίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα σε δυ-

ναµικό περιβάλλον (Dynamic VRP with Time Windows (DTV RPTW )), κάνοντας

χρήση του υβριδοποιηµένου αλγορίθµου ACS µε πολλαπλούς πληθυσµούς και τυ-

χαία κατεύθυνση αναζήτησης (Multiple Ant Colony System with Random Variable

Neighborhood Descent (MACS −RV ND))[178].

2.2 Αλγόριθµος της Νυχτερίδας

Ο αλγόριθµος της νυχτερίδας (Bat Algorithm (BA)) προτάθηκε από τον Yang το

2010 [133, 179], ως ένας µεθευρετικός αλγόριθµος εµπνευσµένος από τη φύση, και

συγκεκριµένα από τη συµπεριφορά ηχοεντοπισµού των νυχτερίδων στη φύση. Ο

BA έχει εφαρµοστεί µε επιτυχία σε ακαδηµαϊκούς και βιοµηχανικούς τοµείς, όπως
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σε προβλήµατα οµαδοποίησης [180], υπολογιστικού νέφους [181], επεξεργασίας ει-

κόνας [182], και ροµποτικής [183]. Επιπλέον, προκειµένου να βελτιωθεί η ικανότη-

τα σύγκλισης του αλγορίθµου και άλλα χαρακτηριστικά του, π.χ. η ποικιλοµορφία

του πληθυσµού και ο µηχανισµός εξερεύνησης του χρόνου λύσεων, έχουν προτα-

θεί στη βιβλιογραφία διάφορες τροποποιήσεις του [184, 185] και υβριδοποιηµένες

εκδοχές µε άλλους γνωστούς µεθευρετικούς αλγορίθµους [186, 187].

Οι νυχτερίδες χρησιµοποιούν φυσικό σόναρ για πλοήγηση και εντοπισµό τροφής.

Τα δύο κύρια χαρακτηριστικά των νυχτερίδων κατά την εύρεση λείας έχουν υιοθε-

τηθεί στο σχεδιασµό του BA. Συγκεκριµένα, οι νυχτερίδες τείνουν να µειώνουν

την ένταση και να αυξάνουν το ρυθµό του εκπεµπόµενου ήχου υπερήχων όταν

κυνηγούν το θήραµα. Επιπλέον, κάθε νυχτερίδα µπορεί είτε να εντοπίσει τις πιο

αποδοτικές (θρεπτικές) περιοχές µε ιδία αναζήτηση, είτε να κινηθεί προς αποδο-

τικές περιοχές που έχουν εντοπιστεί από άλλες νυχτερίδες του σµήνους. Έτσι, ο

αλγόριθµος διέπεται από τους εξής ιδανικούς κανόνες:

1. Όλες οι νυχτερίδες χρησιµοποιούν τον ηχοεντοπισµό (echolocation) για να

ανιχνεύσουν απόσταση και έχουν τη δυνατότητα να διακρίνουν µεταξύ ενός

εµποδίου και ενός θηράµατος.

2. Όλες οι νυχτερίδες πετάνε τυχαία µε ταχύτητα vi στη θέση xi µε σταθερή συ-

χνότητα fqmin, µε µεταβλητό µήκος κύµατοςλκαι έντασηAi. Βασική υπόθεση

είναι ότι κάθε νυχτερίδα µπορεί να προσαρµόσει µε αυτόµατο τρόπο τη συ-

χνότητα των εκπεµπόµενων παλµών και τον ρυθµό εκποµπής τους rt ∈ [0, 1].

Αυτή η αυτόµατη προσαρµογή εξαρτάται από την εγγύτητα του στοχευµένου

θηράµατος.

3. Στον πραγµατικό κόσµο, η ένταση των εκποµπών µπορεί να ποικίλει, ωστόσο,

υποθέτουµε ότι αυτή η ένταση µπορεί να κυµαίνεται από µία µέγιστη θετική

τιµή A0 έως µια ελάχιστη σταθερή τιµή Amin.

Ακολουθώντας τον ψευδο-κώδικα του αλγορίθµουBA (Αλγόριθµος 2), κάθε νυχτε-

ρίδα στον πληθυσµό αναπαριστά και µία εφικτή λύση του εκάστοτε εξεταζόµενου

προβλήµατος. Αρχικά, αρχικοποιείται ο πληθυσµός και οι τιµές των παραµέτρων

κάθε λύσης, δηλαδή η συχνότητα fqi, η ταχύτητα vi, η έντασηAi και ο ρυθµός εκπο-

µπής rti. Στην κύρια φάση, σε κάθε επανάληψη t, κάθε νυχτερίδα του πληθυσµού

µετακινείται, ενηµερώνοντας τη θέση και την ταχύτητα της σύµφωνα µε τις Εξι-

σώσεις (2.6), (2.7) και (2.8).

fqi = fqmin + (fqmax − fqmin)β, β ∈ rand[0, 1] (2.6)
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Αλγόριθµος 2 Αλγόριθµος Νυχτερίδας BA

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xn
for xi i = 1, . . . , n do

Αρχικοποίηση των vi, Ai & rti
Ορισµός fqi

end for
repeat

for xi i = 1, . . . , n do
∆ηµιουργία νέων λύσεων µέσω των Εξισώσεων (2.6), (2.7) & (2.8)

if rand > rti then
Επιλογή µιας λύσης από τις καλύτερες

∆ηµιουργία νέας λύσης γύρω από την καλύτερη

end if
if rand < Ai & f(xi) < f(x∗) then

Αποδοχή νέας λύσης

Αύξηση rti & µείωση Ai
end if

end for
until Ικανοποίηση κριτηρίου τερµατισµού

Ταξινόµηση των νυχτερίδων και επιστροφή της καλύτερης

vti = vt−1i + [xti − x∗]fqi, x∗ : η καλύτερη λύση του πληθυσµού (2.7)

xti = xt−1i + vti (2.8)

Στη συνέχεια, µία νέα λύση δηµιουργείται µε τυχαίο τρόπο (τοπική αναζήτηση), που

βασίζεται σε τυχαίο περίπατο (random walk) : xnew = xold+ rand[−1, 1]∗At, όπουAt

η µέση ένταση του σµήνους νυχτερίδων κατά την επανάληψη t. Τέλος, η έντασηAi

και ο ρυθµός εκποµπής rti κάθε νυχτερίδας ενηµερώνονται βάση των Εξισώσεων

(2.9) και (2.10).

At+1
i = αAti, α ∈ [0.90, 0.99] (2.9)

rtt+1
i = rt0i [1− exp(−γt)], γ > 0 (2.10)

Ο BA στην αρχική του µορφή, δεν είναι κατάλληλος για την επίλυση διακριτών

προβληµάτων [188]. Συνεπώς, διακριτές και υβριδοποιηµένες του µορφές έχουν

χρησιµοποιηθεί στη βιβλιογραφία για την επίλυση διάφορων προβληµάτων δροµο-

λόγησης οχηµάτων, V RP . Το 2015, οι Taha et al. [189] πρότειναν µία προσαρµο-

στική εκδοχή του αλγορίθµου για την επίλυση του κλασσικού προβλήµατος δρο-

µολόγησης οχηµάτων µε πεπερασµένη χωρητικότητα (Capacitated VRP (CV RP )),

που χρησιµοποιεί τρεις παραµέτρους (τη συχνότητα, το µήκος κύµατος και την

κατεύθυνση αναζήτησης), επιτρέποντας τη δηµιουργία ποικιλόµορφου πληθυσµού

και εναλλαγή του στόχου της αναζήτησης. Το ίδιο πρόβληµα επιλύθηκε από τους
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Zhou et al. [190], µέσω ενός υβριδοποιηµένου BA µε τεχνική επανασύνδεσης µο-

νοπατιού (Hybrid Bat Algorithm with Path Relinking (HBA − PR)), ο οποίος πε-

ριλαµβάνει και τη µέθοδο ΄Απληστης Τυχαιοποιηµένης Προσαρµοστικής Αναζήτη-

σης (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP )). Επιπλέον, το 2016,

οι Osaba et al. [191] πρότειναν µία διακριτή εκδοχή του αλγορίθµου για την επίλυ-

ση του προβλήµατος του πλανόδιου πωλητή (Traveling Salesman Problem) και του

αντίστοιχου ασύµµετρου προβλήµατος. Στην εκδοχή που παρουσίασαν, οι νυχτε-

ρίδες έχουν κάποια ευφυΐα, η όποια τους επιτρέπει να ακολουθούν διαφορετικά

µοτίβα κίνησης ανάλογα µε το σηµείο του χώρου λύσης στον οποίο βρίσκονται, ε-

νώ υιοθέτησαν την απόσταση Hamming στην εξίσωση ταχύτητας για την κίνηση

των νυχτερίδων και έναν επιπλέον µηχανισµό κινήσεων 3− opt. Επίσης το 2016, οι

Saji και Riffi [192] παρουσίασαν µια διακριτή έκδοση του BA που περιλαµβάνει την

τεχνική τοπικής αναζήτησης 2− opt.

Επιπρόσθετα, το 2017, οι Taha et al. [193] παρουσίασαν µια διακριτή έκδοση του BA

για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυ-

ρα (VRP with Time-Windows (V RPTW )), ο οποίος χρησιµοποιήθηκε σε συνδυα-

σµό µε τον αλγόριθµο Αναζήτης Μεγάλης Γειτονιάς (Large Neighborhood Search

(LNS)). Η µέθοδος τους ενσωµατώνει τελεστές που εκτελούν επιλεκτικές εξαγω-

γές κόµβων από το διάνυσµα λύσης σε µια προσπάθεια να ελαχιστοποιήσουν τον

αριθµό των οχηµάτων και την απόσταση ταξιδιού, επιτρέποντας την εξερεύνηση

µεγαλύτερου χώρου λύσεων. Το 2018, οι Osaba et al. [194] πρότειναν µια εξελικτική

και διακριτή παραλλαγή του αλγορίθµου, την Εξελικτική και ∆ιακριτή Εκδοχή του

Αλγορίθµου Νυχτερίδας (Evolutionary and Discrete Variant of the Bat Algorithm

(EDBA)) για την επίλυση του V RPTW , σε συνδυασµό µε διαφορετικούς ευρετικο-

ύς τελεστές, χρησιµοποιώντας επιλεκτική αφαίρεση κόµβων µε επακόλουθη επα-

νάθεση. Πρόσφατα, οι Osaba et al. [195] επικεντρώθηκαν στη κατηγορία προβλη-

µάτων Rich VRP (RV RP ), και συγκεκριµένα στο οµαδοποιηµένο πρόβληµα δροµο-

λόγησης οχηµάτων, µε παραλαβή και παράδοση, µε ασύµµετρο µεταβλητό κόστος,

µε απαγορευµένους δρόµους και µε περιορισµούς κόστους. Για την επίλυση αυτού

του δύσκολου προβλήµατος, δηµιούργησαν έναν διακριτό και βελτιωµένο αλγόριθ-

µο νυχτερίδας (Discrete and Improved Bat Algorithm (DaIBA)), ο οποίος χρησιµο-

ποιεί δύο διαφορετικές δοµές γειτονιάς, οι οποίες διερευνώνται ανάλογα µε την

απόσταση της νυχτερίδας σε σχέση µε την καλύτερη του σµήνους.
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2.3 Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης

Ο αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)), είναι ένας από

τους πιο βασικούς µεθευρετικούς αλγορίθµους, ο οποίος προτάθηκε από τους Storn

και Price, το 1996 [196, 197], µε στόχο την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης

συνεχών τιµών. ΟDE ανήκει στην κατηγορία των εξελικτικών αλγορίθµων και βα-

σίζεται στην ενηµέρωση ενός πληθυσµού λύσεων, χρησιµοποιώντας τεχνικές επι-

λογής, διασταύρωσης και µετάλλαξης. Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος έχει χρησιµο-

ποιηθεί εκτενώς στην επίλυση προβληµάτων από διαφορετικούς επιστηµονικούς

χώρους [198, 199]. Όπως για παράδειγµα σε προβλήµατα µηχανικής [200, 201], στην

επεξεργασία εικόνας [202], σε νευρωνικά δίκτυα [203], σε προβλήµατα επιχειρησια-

κής έρευνας [204], καθώς και σε προβλήµατα κατανοµής ενέργειας [205]. Επιπλέον,

στη βιβλιογραφία έχουν παρουσιαστεί και διαφορετικές παραλλαγές [206] ή υβρι-

δοποιήσεις [207] του αλγορίθµου, οι οποίες για παράδειγµα περιλαµβάνουν αυτο-

προσαρµοζόµενες παραµέτρους [208, 209] ή τροποποιηµένες στρατηγικές µετάλ-

λαξης [210–213].

Ένα από τα καίρια πλεονεκτήµατα που εµφανίζει ο αλγόριθµος DE , είναι ότι α-

παιτεί λίγες παραµέτρους ελέγχου, οι οποίες αφορούν στο µέγεθος του πληθυ-

σµού (NP ), στο ρυθµό διασταύρωσης (Cr) και στο ρυθµό µετάλλαξης (F ). Σύµφω-

να µε τον αλγόριθµο, ένας πληθυσµός λύσεων (τυχαία αρχικοποιηµένος) ανανε-

ώνεται µέσα από έναν αριθµό επαναλήψεων. Κάθε µέλος του πληθυσµού αντι-

προσωπεύεται από ένα πολυδιάστατο διάνυσµα λύσης xij , όπου i ∈ {1, · · · , NP}
και j ∈ {1, · · · , D}, αναφορικά µε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης D διαστάσεων.

Η πρώτη διαδικασία που εφαρµόζεται στον πληθυσµό, σε κάθε επανάληψη, είναι

αυτή της µετάλλαξης (mutation), κατά την οποία τρία διανύσµατα του πληθυσµού

επιλέγονται τυχαία, δηλαδή ένα διάνυσµα βάσης (i1 6= i) και άλλα δύο διαφορετικά

(i 6= i1 6= i2 6= i3). Η διαφορά των διανυσµάτων xi2 και xi3 , πολλαπλασιάζεται µε

τον ρυθµό µετάλλαξης (0 ≤ F ≤ 1) και προστίθεται στο διάνυσµα βάσης, όπως φαί-

νεται στην Εξίσωση (2.11). Κατά αυτόν τον τρόπο δηµιουργείται το µεταλλαγµένο

διάνυσµα λύσης vij(t), για κάθε µέλος του πληθυσµού στην γενιά (επανάληψη) t.

vij(t+ 1) = xi1j(t) + F ∗ (xi2j(t)− xi3j(t)) (2.11)

Έπειτα, για κάθε µέλος του πληθυσµού (διάνυσµα στόχου) εφαρµόζεται η διαδικα-

σία της διασταύρωσης, η οποία αποτελεί έναν ανασυνδυασµό ενός διανύσµατος
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βάση του αντίστοιχου µεταλλαγµένου του, και οδηγεί στη δηµιουργία του δοκιµα-

στικού διανύσµατος uij(t). Κοινώς χρησιµοποιούνται δύο είδη µεθόδων διαστα-

ύρωσης, η εκθετική (exponential) και η διωνυµική (binomial) [214]. Σύµφωνα µε

την εκθετική διασταύρωση, πρώτα επιλέγεται τυχαία ένας φυσικός αριθµός d α-

πό το σύνολο {1, 2, . . . , D}. Αυτός ο αριθµός αποτελεί και το σηµείο εκκίνησης στο

αρχικό διάνυσµα, το σηµείο δηλαδή από το οποίο θα ξεκινήσει η διασταύρωση ή

ανταλλαγή των τιµών µε το µεταλλαγµένο διάνυσµα. Στη συνέχεια υπολογίζεται

το πλήθος των στοιχείων L που θα µεταβιβαστούν από το µεταλλαγµένο διάνυσµα

στο διάνυσµα στόχου. Για να υπολογιστεί ο αριθµός L, εφαρµόζεται µία επαναλη-

πτική τεχνική, κατά την οποία η τιµή του αυξάνεται κατά µία µονάδα, µέχρι να ι-

σχύει ότι: rand[0, 1] < Cr & L < D. Κατόπιν, εφαρµόζεται η Εξίσωση (2.12) για τη

δηµιουργία του δοκιµαστικού διανύσµατος.

uij(t+ 1) =

{
vij(t+ 1), εάν j = (d)modD, (d+ 1)modD, . . . , (d+ L− 1)modD

xij(t), διαφορετικά

(2.12)

Σύµφωνα µε την διωνυµική διασταύρωση, όπως παρουσιάζεται στην Εξίσωση (2.13),

η διαδικασία ανασυνδυασµού καθορίζεται από την παράµετρο Cr, και επιλέγονται

τα στοιχεία (τιµές των µεταβλητών απόφασης) που θα διατηρηθούν στο δοκιµαστι-

κό διάνυσµα από το αντίστοιχο αρχικό του και ποια θα αποκτηθούν από το αντίστοι-

χο µεταλλαγµένο του. Η τιµής της παραµέτρου διασταύρωσηςCr καθορίζεται µέσα

από το σύνολο τιµών [0,1]. Για κάθε µεταβλητή j, υπολογίζεται ένας τυχαίος αριθµός

φ και ένας τυχαίος δείκτης jrand, έτσι ώστε φ, jrand ∈ [0, 1]. Εάν η τιµή του φ είναι

µικρότερη ή ίση από την τιµή της παραµέτρου Cr ή εάν πρόκειται για κοινή µετα-

βλητή, τότε το δοκιµαστικό διάνυσµα υιοθετεί την τιµή της µεταβλητής απόφασης

από το µεταλλαγµένο του διάνυσµα, διαφορετικά διατηρεί αυτή της αρχικής του

εκδοχής.

uij(t+ 1) =

{
vij(t+ 1), εάν φ ≤ Cr ή j = jrand

xij(t), διαφορετικά
(2.13)

Οι διαδικασίες µετάλλαξης και διασταύρωσης είναι σχεδιασµένες για να ενισχύ-

σουν την ποικιλοµορφία του πληθυσµού. Προκειµένου, όµως να εντατικοποιηθεί

η αναζήτηση και να διατηρηθεί σταθερό το µέγεθος του πληθυσµού, εφαρµόζεται

η διαδικασία της επιλογής (selection). Έτσι, επιλέγεται ένα από τα δύο σχετιζόµε-

να διανύσµατα, στόχου και δοκιµαστικό, το οποίο και διατηρείται στον πληθυσµό

για την επόµενη επανάληψη. Η επιλογή γίνεται σύµφωνα µε την αντίστοιχη τιµή
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αντικειµενικής συνάρτησης των δύο διανυσµάτων, και συνεπώς, επιβιώνει η πιο

ποιοτική λύση, όπως φαίνεται στην Εξίσωση (2.14).

xij(t+ 1) =

{
uij(t+ 1), εάν f(xij(t)) ≤ f(uij(t+ 1))

xij(t), διαφορετικά
(2.14)

Επιπλέον, πρέπει να αναφερθεί ότι στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί παραλλαγές

της στρατηγικής µετάλλαξης (Εξίσωση (2.11)), οι οποίες ακολουθούν το γενικό συµ-

βολισµόDE/x/y/z, όπου το x δηλώνει τον τρόπο µε τον οποίο επιλέγεται το διάνυ-

σµα στόχος, το y δηλώνει τον αριθµό των διαφορικών διανυσµάτων που επιλέγο-

νται για την µετάλλαξη του x, και το z αντιστοιχεί στην επιλεγµένη στρατηγική

διασταύρωσης. Για παράδειγµα, η περιγραφόµενη εκδοχή που αναπαρίσταται από

την Εξίσωση (2.11), συµβολίζεται ως DE/rand/1. Μερικές από τις πιο χρησιµοποι-

ηµένες στρατηγικές µετάλλαξης παρουσιάζονται στις Εξισώσεις (2.15-2.18). Ο αλ-

γόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης συνοψίζεται στον Αλγόριθµο 3.

DE/best/1 : vij(t+ 1) = xibestj(t) + F ∗ (xi1j(t)− xi2j(t)) (2.15)

DE/current−to−best/1 : vij(t+1) = xij(t)+F∗(xibestj(t)−xij(t))+F∗F∗(xi1j(t)−xi2j(t))
(2.16)

DE/best/2 : vij(t+ 1) = xibestj(t) +F ∗ (xi1j(t)−xi2j(t)) +F ∗ (xi3j(t)−xi4j(t)) (2.17)

DE/rand/2 : vij(t+ 1) = xi1j(t) + F ∗ (xi2j(t)− xi3j(t)) + F ∗ (xi4j(t)− xi5j(t)) (2.18)

Ο DE , έχει εφαρµοστεί επίσης και στην επίλυση του προβλήµατος V RP και των

παραλλαγών του [215]. Το 2009, παρουσιάστηκε µία υβριδοποιηµένη τεχνική βασι-

σµένη στον αλγόριθµοDE και σε τεχνικές προσοµοίωσης, για την επίλυση του προ-

βλήµατος δροµολόγησης µε ασαφή ζήτηση (VRP with Fuzzy Demands (V RPFD))

[216]. Έπειτα, ο αλγόριθµος χρησιµοποιήθηκε για την επίλυση του προβλήµατος

δροµολόγησης µε ταυτόχρονη παραλαβή και παράδοση, µε χρονικά παράθυρα (VRP

with Simultaneous Pickups and Deliveries and Time Windows (V RP − SPDTW ))
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Αλγόριθµος 3 Αλγόριθµος ∆ιαφορικής Εξέλιξης DE

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση των παραµέτρων NP , F και Cr
Αρχικοποίηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xNP
repeat

for xi i = 1, . . . , NP do
∆ηµιουργία του µεταλλαγµένου διανύσµατος vi, εφαρµογή Εξίσωσης (2.11) ή επιλε-

κτικά από τις (2.15) - (2.18)

∆ηµιουργία του δοκιµαστικού διανύσµατος ui µέσω διασταύρωσης, εφαρµογή Ε-

ξίσωσης (2.12) ή (2.13)

Επιλογή της καλύτερης λύσης µεταξύ των xi και ui, εφαρµογή Εξίσωσης (2.14)

end for
until Ικανοποίηση κριτηρίου τερµατισµού

Ταξινόµηση των µελών και επιστροφή της καλύτερης λύσης

[217]. Ακόµα, οι Teoh et al.[218] και οι Song et al. [219] παρουσίασαν διαφορετικές εκ-

δοχές τουDE , µε διαδικασίες τοπικής αναζήτησης, για την επίλυση του προβλήµα-

τος CV RP . Ενώ, οι Marinakis et al. [220] χρησιµοποίησαν έναν υβριδικό αλγόριθµο

βασισµένο στον DE για την επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης µε στοχαστικά

χαρακτηριστικά. Πρόσφατα, προτάθηκε ένας ακόµα, υβριδοποιηµένοςDE αλγόριθ-

µος για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε πολλαπλές δια-

δροµές και επιστροφές προϊόντων (Multi-Trip VRP with Backhauls (MTV RPB))

[221].

2.4 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας

Ο Αλγόριθµος της πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)) προτάθηκε από τον Yang

το 2009 [132], ως ένας µεθευρετικός αλγόριθµος βασισµένος στη δηµιουργία σµή-

νους, και αρχικά κατασκευάστηκε για την επίλυση προβληµάτων συνεχών µετα-

βλητών. Ο αλγόριθµος χρησιµοποιήθηκε µε επιτυχία στη βελτιστοποίηση προβλη-

µάτων από διαφορετικούς τοµείς, όπως στον βέλτιστο σχεδιασµό κατασκευής χάλυ-

βα [222], στην αναγνώριση εικόνας, προσώπου και κειµένου [223, 224], στη βελτιστο-

ποίηση παραµέτρων ηλεκτροχηµικών διεργασιών κατεργασίας [225], στη ψηφιακή

επεξεργασία εικόνων [226], στη διαχείριση ισχύος σε ασύρµατα δίκτυα αισθητήρων

[227], στη µηχανική [228] και σε πολλούς ακόµα τοµείς. Γενικότερα, ο FA θεωρείται

ένας επιτυχηµένος αλγόριθµος επίλυσης προβληµάτων συνεχών µεταβλητών, και

κατά συνέπεια, στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί ποικίλες τεχνικές για την περαι-

τέρω βελτίωση του, καθώς και τροποποιήσεις του µε στόχο την επίλυση διακριτών

προβληµάτων [229–232].
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Ο αλγόριθµος FA είναι εµπνευσµένος από το φαινόµενο της βιοφωταύγειας, το ο-

ποίο χρησιµοποιούν οι πυγολαµπίδες για να προσελκύουν συντρόφους ή λεία. Συ-

γκεκριµένα, σύµφωνα µε το αλγοριθµικό σχήµα του FA, κάθε πυγολαµπίδα αντι-

προσωπεύει µία λύση, και η ποιότητα της λύσης (η τιµή της εκάστοτε αντικειµενι-

κής συνάρτησης) αντικατοπτρίζεται από την ένταση του φωτός της πυγολαµπίδας.

Όπως συµβαίνει στη φύση, µία πυγολαµπίδα έλκεται από, και κινείται προς µία

φωτεινότερη, έτσι και στον αλγόριθµό ενσωµατώνεται ο αντίστοιχος µηχανισµός

κίνησης, ώστε µία λύση να µετατοπίζεται στο χώρο λύσεων προς µία πιο αποδοτι-

κή περιοχή. Πάραυτα, η ένταση του φωτός δεν είναι η µοναδική παράµετρος του

µηχανισµού κίνησης. Όσο αυξάνεται η απόσταση µεταξύ δύο πυγολαµπίδων τόσο

µικραίνει η ένταση του φωτός της µίας πυγολαµπίδας, όπως γίνεται αντιληπτή από

την άλλη, και κατά συνέπεια, η πρώτη γίνεται και λιγότερο ελκυστική. Ο Yang όρισε

τρεις βασικούς κανόνες στον προτεινόµενο αλγόριθµο του για να προσοµοιώσει το

φυσικό φαινόµενο:

1. Οι πυγολαµπίδες δεν προσδιορίζονται φυλετικά, και κάθε πυγολαµπίδα µπο-

ρεί να προσελκύσει οποιαδήποτε άλλη.

2. Η ελκυστικότητα κάθε πυγολαµπίδας είναι ανάλογη της φωτεινότητας της.

Έτσι, για κάθε δύο πυγολαµπίδες, η λιγότερο φωτεινή έλκεται και µετατοπίζε-

ται προς µία περισσότερο φωτεινή. Τα παραπάνω µέτρα, η ελκυστικότητα και

η φωτεινότητα, ελαττώνονται µε την αύξηση της απόστασης µεταξύ των πυ-

γολαµπίδων. Η πυγολαµπίδα µε την µεγαλύτερη φωτεινότητα στο χώρο κι-

νείται µε βάση τη τυχαιότητα.

3. Η φωτεινότητα µιας πυγολαµπίδας επηρεάζεται ή καθορίζεται από την αντι-

κειµενική συνάρτηση.

Με βάση τα παραπάνω, κάθε πυγολαµπίδα χαρακτηρίζεται από την ένταση του φω-

τός της (I) και την ελκυστικότητα της (β). Λαµβάνοντάς υπόψιν ένα πρόβληµα βελ-

τιστοποίησης, η ένταση του φωτός µίας πυγολαµπίδας στη θέση ξ, αντιπροσωπεύει

τη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης, f(ξ), (σε προβλήµατα µεγιστοποίησης) ή

την αντίστροφη αυτής (σε προβλήµατα ελαχιστοποίησης) [233]. Η ελκυστικότητά

µίας πυγολαµπίδας i είναι ανάλογη της έντασης του φωτός που αντιλαµβάνονται

γειτονικές πυγολαµπίδες j και επηρεάζεται από την απόσταση rij , όπως φαίνεται

στην Εξίσωση (2.19), σταθµισµένη από το σταθερό συντελεστής απορρόφησης του

φωτός γ, σύµφωνα µε την Εξίσωση (2.20), ενώ το β0 δηλώνει την ελκυστικότητα

όταν r = 0.

rij = ‖xi − xj‖ =

√√√√ d∑
k=1

(xi,k − xj,k)2 (2.19)
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β = β0e
−γr2

(2.20)

Η µετατόπιση µίας πυγολαµπίδας i πού ελκύεται από µία άλλη j, τη χρονική στιγµή

t, καθορίζεται από την παρακάτω σχέση:

xt+1
i = xti + β0e

−γr2ij (xtj − xti) + αtε
t
i, (2.21)

Ο τελευταίος όρος της Εξίσωσης (2.21) περιλαµβάνει µία παράµετρο τυχαιότητας

και ένα διάνυσµα τυχαίων αριθµών από µία Γκαουσιανή ή κανονική κατανοµή, τη

χρονική στιγµή t.

Η παραµετροποίηση του αλγορίθµου είναι εξαιρετικά σηµαντική και αποσκοπεί στον

έλεγχο της ποικιλοµορφίας (diversity) των παραγόµενων λύσεων. Μέσα από πα-

ραµετρικές µελέτες [230], έχουν προταθεί τα εξής:

αt = α0δ
t, δ ∈ [0.95, 0.97] (2.22)

όπου για µέσο µέγεθος προβλήµατος L, α0 = 0.01L και γ = 1/
√
L. Επιπρόσθετα,

η σχέση β0 = 1 µπορεί να χρησιµοποιηθεί στην πλειοψηφία των εφαρµογών. Ο

Αλγόριθµος 4 παρουσιάζει τον ψευδο-κώδικα του κλασσικού αλγορίθµου [132].

Αλγόριθµος 4 Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας (FA)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xn
Ορισµός του συντελεστή γ
for xi i = 1, . . . , n do

Αρχικοποίηση της έντασης του φωτός Ii
end for
repeat

for xi, i = 1, . . . , n do
for xj , j 6= i = 1, . . . , n do

if Ij > Ii then
Μετατόπιση πυγολαµπίδας xi προς την xj , Εξίσωση (2.21)

end if
Ενηµέρωση της ελκυστικότητας, Εξίσωση (2.20)

Αξιολόγηση των νέων λύσεων και ενηµέρωση της έντασης του φωτός

end for
end for
Ταξινόµηση των πυγολαµπίδων για να βρεθεί η καλύτερη

until Ικανοποίηση κριτηρίου τερµατισµού

Ταξινόµηση των πυγολαµπίδων και επιστροφή της καλύτερης

Ο αλγόριθµος FA, έχει ελάχιστα χρησιµοποιηθεί στην επίλυση προβληµάτων δρο-

µολόγησης οχηµάτων [232] λόγω της διακριτής τους φύσης. Αρχικά, ο αλγόριθ-

µος χρησιµοποιήθηκε για την επίλυση του προβλήµατος του πλανόδιου πωλητή

(Traveling Salesman Problem (TSP )), τροποποιηµένος βάση εξελικτικών και δια-

κριτών ερευτικών µεθόδων [234]. Το 2013, οι Pan et al. [235] πρότειναν τον FA
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για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυ-

ρα (V RPTW ), συµπεριλαµβάνοντας διακριτούς µηχανισµούς κωδικοποίησης και

τροποποίησης του διανύσµατος λύσεων. Επιπλέον, µία γενετικά υβριδοποιηµένη

εκδοχή του αλγορίθµου παρουσιάστηκε από τους Simic et al. [236], για την επίλυ-

ση του προβλήµατος δροµολόγησης µε ετερογενή στόλο (HV RP ). Το 2016, οι Ali-

naghian και Naderipour [237] πρότειναν µία Γκαουσιανή υβριδοποιηµένη εκδοχή

του αλγορίθµου για την επίλυση του χρονικά εξαρτώµενου προβλήµατος δροµο-

λόγησης οχηµάτων σε γράφηµα πολλαπλών εναλλακτικών λύσεων. Μία ακόµα

διακριτή εκδοχή του FA χρησιµοποιήθηκε από τους Osaba et al. [238] για την ε-

πίλυση του µη-συµµετρικού, οµαδοποιηµένου προβλήµατος δροµολόγησης µε ταυ-

τόχρονη παραλαβή και παράδοση προϊόντων, µε µεταβλητό κόστος και απαγορευ-

µένες διαδροµές (Asymmetric and Clustered VRP with Simultaneous Pickup and

Deliveries, Variable Costs and Forbidden Paths (AC−V RP −SPDV CFP )). Το 2018,

παρουσιάστηκε µία υβριδοποιηµένη εκδοχή τουFA, βάση του αλγορίθµουACS, για

την επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης, συµπεριλαµβάνοντας και µία νέα τεχνι-

κή για τη µέτρηση της απόστασης µεταξύ των λύσεων [176]. Πρόσφατα, το 2019, οι Li

et al. [239] χρησιµοποίησαν µία διακριτή εκδοχή του αλγορίθµου µε σύνθετη γειτο-

νιά αναζήτησης, για την επίλυση µη-συµµετρικού προβλήµατος δροµολόγησης ο-

χηµάτων µε χρονικά παράθυρα και πολλαπλές αποθήκες (Asymmetric Multi-Depot

VRPTW (AMDV RPTW )).

2.5 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων

Ο αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimiza tion

(PSO)), προτάθηκε το 1995, από τους James Kennedy και Russell Eberhart, ως ένας

αλγόριθµος ολικής βελτιστοποίησης [130], εµπνευσµένος από τη συρρέουσα συµπε-

ριφορά των πουλιών στη φύση. Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος έχει µελετηθεί εκτε-

νώς και εφαρµοστεί επιτυχώς σε διάφορα προβλήµατα βελτιστοποίησης, είτε στην

πρότυπη [240] του εκδοχή είτε σε παραλλαγµένη [241–244] ή υβριδοποιηµένη µορ-

φή [245–249]. Στη βιβλιογραφία βρίσκονται πολλές βιβλιογραφικές ανασκοπήσεις

των εκδοχών του PSO, καθώς και των πεδίων εφαρµογής του. Στις πιο πρόσφατες

συγκαταλέγονται οι [250–253].

Σύµφωνα µε τον PSO, ένας αριθµός από αυτόνοµες οντότητες (σωµατίδια), κατα-

σκευάζονται µε στοχαστικό τρόπο αναφορικά µε το χώρο λύσεων του εκάστοτε

εξεταζόµενου προβλήµατος βελτιστοποίησης. Έτσι, κάθε σωµατίδιο αποτελεί και

µία εφικτή λύση, το οποίο αντιπροσωπεύεται από την ταχύτητα του και τη θέση του

στο χώρο λύσεων. Επιπλέον, κάθε σωµατίδιο διατηρεί µνήµη που του επιτρέπει
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να επιστρέψει (αν χρειαστεί) στην πρότερη καλύτερη θέση του. Χαρακτηριστικά,

ένα σµήνος σωµατιδίων αποτελείται από n σωµατίδια που κινούνται σε ένα χώρο

λύσεων, D-διαστάσεων. Επιπλέον, κάθε σµήνος σωµατιδίων χαρακτηρίζεται από

ένας είδος τοπολογίας, η οποία περιγράφει τις διασυνδέσεις µεταξύ των σωµατι-

δίων. Το σύνολο των σωµατιδίων που συνδέονται (τοπολογικά) µε ένα σωµατίδιο i,

αποτελεί και τη γειτονιά του σωµατιδίου αυτού, η οποία µπορεί να αντιστοιχεί και

σε ολόκληρο τον πληθυσµό. Η κλασσική τοπολογία που χρησιµοποιείται στον αλ-

γόριθµο PSO είναι η gbest, κατά την οποία το καλύτερο σωµατίδιο του πληθυσµού

(ως η πιο ποιοτική λύση) επηρεάζει τα υπόλοιπα. Πάραυτα, στη βιβλιογραφία έχουν

προταθεί διάφορες τοπολογίες που αποτρέπουν τον αλγόριθµο να παγιδευτεί σε

σηµείο τοπικού βέλτιστου [254].

Κατά την αρχικοποίηση του αλγορίθµου, η ταχύτητα και η θέση κάθε σωµατιδίου

ορίζεται τυχαία. Σε κάθε επανάληψη, κάθε σωµατίδιο i = 1, . . . , n, προσαρµόζει

τη θέση του xi και την ταχύτητα του vi σε κάθε διάσταση j = 1, . . . , D, µε βάση

την καλύτερη θέση (Pbest) που έχει βρεθεί το ίδιο µέχρι την εξεταζόµενη στιγµή t

και την καλύτερη θέση που έχει βρεθεί οποιοδήποτε σωµατίδιο της γειτονιάς του

(Gbest), µέχρι την εξεταζόµενη χρονική στιγµή. Η ταχύτητα ορίζει την απόσταση

την οποία το σωµατίδιο πρέπει να διανύσει, καθώς και τη διεύθυνση που πρέπει να

ακολουθήσει, και ενηµερώνεται σύµφωνα µε την Εξίσωση (2.23), όπου φ1, φ2 είναι

δύο τυχαίοι αριθµοί οµοιόµορφα κατανεµηµένοι στο [0,1] και c1, c2 είναι σταθεροί

πολλαπλασιαστικοί όροι, γνωστοί ως συντελεστές επιτάχυνσης. Οι συντελεστές

αυτές ορίζουν την έλξη του σωµατιδίου ως προς τη δική του επιτυχία ή ως προς

αυτή των γειτόνων του. Ακόµα, η θέση του σωµατιδίου ενηµερώνεται σε κάθε ε-

πανάληψη µέσω της Εξίσωσης (2.24). Η βασική εκδοχή του PSO παρουσιάζεται

στον Αλγόριθµο 5.

vij(t+ 1) = vij(t) + c1φ1(Pbest − xij(t)) + c2φ2(Gbest − xij(t)) (2.23)

xij(t+ 1) = xij(t) + vij(t+ 1) (2.24)

Ένα από τα µειονεκτήµατα που εµφανίζει ο PSO είναι η πιθανότητα της πρόω-

ρης σύγκλισης, και για την αντιµετώπιση του έχουν προταθεί διαφορετικές τε-

χνικές, όπως αυτή της αδράνειας (inertia) [255] και της στένωσης (constriction)

[256] . Συγκεκριµένα, σύµφωνα µε την δεύτερη τεχνική που συµβολίζεται ως Con-

striction PSO (cPSO), η ενηµέρωση του διανύσµατος ταχύτητας πραγµατοποιείται

σύµφωνα µε τις Εξισώσεις (2.25) και (2.26), όπου χ ο συντελεστής στένωσης και

c = c1 + c2, c > 4.
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Αλγόριθµος 5 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων PSO

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση της θέσης του σµήνους X = x1, . . . , xn
Αρχικοποίηση της ταχύτητας του σµήνους V = v1, . . . , vn
repeat

for xi i = 1, . . . , NP do
Ενηµέρωση της ταχύτητας vi, εφαρµογή Εξίσωσης (2.23)

Ενηµέρωση της θέσης xi, εφαρµογή Εξίσωσης (2.24)

Αξιολόγηση της νέας λύσης xi
if f(Pbest) > f(xi) then
Pbest ← xi

end if
if f(Gbest) > f(xi) then
Gbest ← xi

end if
end for

until Ικανοποίηση κριτηρίου τερµατισµού

Ταξινόµηση των σωµατιδίων και επιστροφή της καλύτερης λύσης

vij(t+ 1) = χ(vij(t) + c1φ1(Pbest − xij(t)) + c2φ2(Gbest − xij(t))) (2.25)

χ =
2

|c− 2 +
√
c2 − 4c|

(2.26)

Ο αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων έχει εκτενώς χρησιµοποιηθεί

στην επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων. Μία εκτενής βιβλιογραφική

ανασκόπηση για την εφαρµογή του PSO στο V RP και στις παραλλαγές του, παρου-

σιάστηκε το 2018, από τους Marinakis et al. [250]. Έκτοτε, έχουν δηµοσιευτεί και

άλλες σχετικές έρευνες. Για παράδειγµα, το 2019, οι Marinakis et al. [257] πρότει-

ναν µία νέα εκδοχή του αλγορίθµου για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγη-

σης µε χρονικά παράθυρα (V RPTW ). Η προτεινόµενη εκδοχή περιλαµβάνει στρα-

τηγικές προσαρµογής, όπως η εφαρµογή του αλγορίθµου ΄Απληστης Τυχαιοποιη-

µένης Προσαρµοστικής Αναζήτησης (Greedy Randomized Adaptive Search Proce-

dure (GRASP )) για τη δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού. Επίσης, οι Chen και Shi

πρότειναν µία υβριδοποιηµένη εκδοχή του PSO, για την επίλυση του προβλήµατος

δροµολόγησης οχηµάτων πολλαπλών διαµερισµάτων µε χρονικά παράθυρά (Multi-

Compartment VRP with Time Windows (MCV RPTW )), χρησιµοποιώντας τον αλ-

γόριθµο της Προσοµοιωµένης Ανόπτησης (Simulated Annealing (SA)) [258]. Με

βάση, τους δύο προαναφερόµενους αλγορίθµους έχει παρουσιαστεί στη βιβλιογρα-

φία και µία τεχνική για την επίλυση του κλασσικού προβλήµατος δροµολόγησης

οχηµάτων µε περιορισµένη χωρητικότητα (CV RP ) [259]. Με στόχο την επίλυση

προβληµάτων δροµολόγησης µε ελαχιστοποίηση των εκπεµπόµενων ρύπων, οι Li

et al. [260], πρότειναν µία τροποποιηµένη εκδοχή του αλγορίθµου. Πρόσφατα, ο
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αλγόριθµος PSO, προτάθηκε και για την επίλυση του προβλήµατος δροµολόγησης

οχηµάτων µε πολλαπλές περιόδους και συλλογή κέρδους (Multi-Period VRP with

Profit (mVRPP )) [261]. Ακόµα, ο Pekel [262], πρότεινε για την επίλυση του προ-

βλήµατος δροµολόγησης και προγραµµατισµού ενός τεχνικού (Technician Rout-

ing and Scheduling Problem (TRSP )), µία βελτιωµένη εκδοχή του αλγορίθµου και

έναν νέο τελεστή γειτονιάς.

2.6 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης

Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (Teaching-Learning-Based

Optimization (TLBO)) είναι ένας µεθευρετικός αλγόριθµος βασισµένος σε πληθυ-

σµό λύσεων, ο οποίος δεν απαιτεί τον καθορισµό συγκεκριµένων παραµέτρων και

παρέχει γρήγορη σύγκλιση. Όπως αναφέρεται σε πρόσφατες δηµοσιεύσεις βιβλιο-

γραφικής ανασκόπησης [263–265], ο TLBO έχει εφαρµοστεί επιτυχώς στην επίλυ-

ση προβληµάτων από διαφορετικά επιστηµονικά πεδία, όπως στην έρευνα κατα-

σκευής και λειτουργίας [266], στη µηχανολογία και ηλεκτρολογία [267], στην πολιτι-

κή µηχανική [268, 269], στην οµαδοποίηση δεδοµένων [270] και σε άλλα. Επιπλέον,

σε πολλές µελέτες, το αρχικό αλγοριθµικό σχήµα του TLBO έχει επεκταθεί και

τροποποιηθεί ώστε να βελτιωθούν οι δυνατότητες εξερεύνησης και εκµετάλλευ-

σης και να αποφευχθεί τυχόν παγίδευση σε τοπική βέλτιστη λύση. Για παράδειγµα,

ο TLBO έχει βελτιωθεί ενσωµατώνοντας τεχνικές αρχικοποίησης [271], προσαρ-

µοστικές παραµέτρους [272], στρατηγικές µάθησης [273] και γειτονιές πληθυσµού

[274], ενώ έχει υβριδοποιηθεί βάση άλλων τεχνικών αναζήτησης [275] και αλγόριθ-

µων βελτιστοποίησης [276].

Ο TLBO προτάθηκε από τους Rao et al., το 2011, ως ένας στοχαστικός αλγόριθµος

βελτιστοποίησης που µιµείται τις διαδικασίες διδασκαλίας και µάθησης που λαµ-

βάνουν χώρα σε µία συνηθισµένη σχολική τάξη [137]. Βασικό χαρακτηριστικό α-

ποτελεί η ιδιότητα των µαθητών να λαµβάνουν γνώση και πληροφορίες, όχι µόνο

από τους δασκάλους τους, αλλά και από την µεταξύ τους διεπαφή. Έτσι, στην αλγο-

ριθµική δοµή του TLBO, οι µαθητές µίας τάξης αντιπροσωπεύουν ένα πληθυσµό

λύσεων και τα διαφορετικά µαθήµατα που διδάσκονται αντιστοιχούν στις εκάστοτε

µεταβλητές απόφασης του υπό-εξέταση προβλήµατος. Ο δάσκαλος ορίζεται ως η

καλύτερη λύση του πληθυσµού. Η κλασσική εκδοχή του αλγορίθµου περιλαµβάνει

µία στρατηγική δύο φάσεων, τη φάση διδασκαλίας (Teacher-Phase) και τη φάση

µάθησης (Learner-Phase). Η πρώτη προσοµοιώνει την προσπάθεια του δασκάλου

να βελτιώσει το µέσο επίπεδο γνώσης της τάξης, ενώ η δεύτερη χρησιµοποιείται
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για να ενισχυθεί η απόδοση κάθε µαθητή, όπως αυτός αλληλεπιδρά µε άλλους τυ-

χαία επιλεγµένους συµµαθητές του.

Έτσι, δοθέντος ενός D-διάστατου προβλήµατος βελτιστοποίησης, κάθε µαθητής

στον πληθυσµό n, σε επανάληψη t αντιπροσωπεύεται από διάνυσµα πραγµατικών

τιµών, xti = (xti1, x
t
i2, . . . , x

t
iD). Οι µαθητές αρχικοποιούνται µε τυχαίο τρόπο βάση

των αντίστοιχων ορίων των µεταβλητών απόφασης. Κατά τη διάρκεια της φάσης

διδασκαλίας, ο δάσκαλος, που συµβολίζεται µε xttch, στοχεύει στη βελτίωση του ε-

πίπεδου γνώσεων της τάξης. Συνεπώς, όλοι οι µαθητές µετατοπίζονται προς το δι-

κό του/της επίπεδο γνώσης, µε άλλα λόγια, προς τη θέση του διανύσµατος-δασκάλου

στο χώρο λύσεων. Σε αυτή τη µετατόπιση λαµβάνεται υπόψη και το ισχύον µέσο

επίπεδο της τάξης, που συµβολίζεται ως xtmean. Η µετατόπιση πραγµατοποιείται

σύµφωνα µε την Εξίσωση (2.27), όπου η παράµετρος TF παίρνει την τιµή 1 ή 2, το ο-

ποίο υπολογίζεται ως τυχαίο ισοπίθανο ενδεχόµενο, ωςTF = round[1+rand{2−1}],
ενώ το rand υποδηλώνει έναν τυχαίο κυµαινόµενο αριθµό στο εύρος [0,1]. Ο νέος

µαθητής γίνεται αποδεκτός εάν η νέα αντίστοιχη τιµή της αντικειµενικής συνάρ-

τησης είναι καλύτερη από την αντίστοιχη προηγούµενη.

xt
′
i = xti + rand(xttch − TFxtmean) (2.27)

Στη συνέχεια, κατά τη διαδικασία µάθησης, οι µαθητές αυξάνουν το γνωστικό τους

επίπεδο αλληλεπιδρώντας µέσα στην τάξη. Για κάθε µαθητή i, επιλέγεται τυχαία

ένας άλλος k. Σε περίπτωση που ο µαθητής k είναι καλύτερος από τον i, ο τελευ-

ταίος κινείται προς αυτόν, ακολουθώντας την Εξίσωση (2.28). Η φάση µάθησης χρη-

σιµοποιείται για να ενισχύσει την ποικιλοµορφία των µαθητών και για την αποφυγή

της πρόωρης σύγκλισης. Οι δύο φάσεις εφαρµόζονται επαναληπτικά στον κατα-

σκευασµένο πληθυσµό έως ότου επιτευχθεί ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων. Ο

Αλγόριθµος 6 παρουσιάζει τον ψευδο-κώδικα του TLBO.

xt
′
i =

xti + rand(xti − xtk), εάν f(xti) < f(xtk)

xti + rand(xtk − xti), διαφορετικά

(2.28)

Σύµφωνα µε τη σχετική βιβλιογραφία ο αλγόριθµος TLBO ανταποκρίνεται πολύ ι-

κανοποιητικά στην επίλυση προβληµάτων συνεχών µεταβλητών, όµως η έρευνα

σχετικά µε την απόδοση του στην επίλυση διακριτών προβληµάτων είναι λιγοστή
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Αλγόριθµος 6 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (TLBO)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(X)·

Αρχικοποίηση και αξιολόγηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xn·

Εύρεση του καλύτερου µαθητή: xtch & υπολογισµός xmean·

repeat
for xi, i = 1, . . . , n do

% ΦΑΣΗ ∆Ι∆ΑΣΚΑΛΙΑΣ%

Ενηµέρωση µαθητή i: xt
′

i = xti + rand(xttch − TFxtmean)·

if f(xt
′

i ) < f(xti) then
xti ← xt

′

i ;

end if
end for
% ΦΑΣΗ ΜΑΘΗΣΗΣ%

for xi, i = 1, . . . , n do
Επιλογή µαθητή k (i 6= k)

if f(xti) < f(xtk) then
xt

′

i = xti + rand(xti − xtk)
else
xt

′

i = xti + rand(xtk − xti)
end if
if f(xt

′

i ) < f(xti) then
xti ← xt

′

i

end if
end for
Ενηµέρωση xttch και xtmean ;

t← t+ 1;

until t > tmax

[265]. Οι µελέτες της βιβλιογραφίας χρησιµοποιούν τον TLBO σε διακριτοποιη-

µένες εκδοχές για την επίλυση διακριτών προβληµάτων. Οι Li et al. [277] παρου-

σίασαν µία διακριτή εκδοχή του αλγορίθµου, τονDTLBO, για την επίλυση του προ-

βλήµατος χρονικού επαναπρογραµµατισµού εργασιών παραγωγής συνεχούς ροής

(flowshop rescheduling problem), χρησιµοποιώντας στις δύο πρότυπες φάσεις του

αλγορίθµου απλές ευρετικές τεχνικές και εξισώσεις µετατροπής, αντιστοιχώντας

κάθε τιµή µεταβλητής κινητής υποδιαστολής µόνο µε το ακέραιο µέρος της. Οι Lot-

fipour και Afrakhte [278], χρησιµοποίησαν άλλη διακριτή εκδοχή του αλγορίθµου

για την επίλυση του διακριτού προβλήµατος της αναδιαµόρφωσης του συστήµα-

τος διανοµής ενέργειας, µε την βοήθεια εξισώσεων µετατροπής των µεταβλητών

(mapping equation). Οι Chen et al. [279] παρουσίασαν έναν ακόµα DTLBO, για

την επίλυση του προβλήµατος οµαδοποίησης δικτύων, χρησιµοποιώντας απλούς

τελεστές, όπως αυτός της µετάλλαξης, και µηχανισµούς niching. Οι Shao et al.

[280, 281] παρουσίασαν έναν υβριδοποιηµένο διακριτό αλγόριθµο βελτιστοποίησης

βασισµένο σε µηχανισµό πιθανοτικής διδασκαλίας και µάθησης τεσσάρων φάσε-

ων, περιλαµβάνοντας ανακατασκευή του πληθυσµού και διαδικασίες τοπικής ανα-

ζήτησης. Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος χρησιµοποιήθηκε για την επίλυση διαφορε-

τικών παραλλαγών του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµού εργασιών. Οι Ghazi
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και Ahiod [282] πρότειναν µία ακόµα εκδοχή του TLBO που ενσωµατώνει τεχνι-

κές διασταύρωσης (crossover) και τελεστή ανασυνδυασµού σηµείων (Edge Recom-

bination Operator), για την επίλυση του διακριτού προβλήµατος δροµολόγησης σε

ασύρµατα δίκτυα. Πρόσφατα, οι Wu et al. [266] παρουσίασαν µία διακριτή εκδοχή

του αλγορίθµου για την επίλυση του δυαδικού προβλήµατος σακιδίου ({0–1} knap-

sack problem ) χρησιµοποιώντας διπλή στρατηγική κωδικοποίησης (τετραδική και

φυσικών αριθµών), παράγοντες αυτο-µάθησης και τελεστές διασταύρωσης για την

εξισορρόπηση των ικανοτήτων εκµετάλλευσης και εξερεύνησης του αλγορίθµου.

Εποµένως, σύµφωνα µε την βιβλιογραφική ανασκόπηση, ο αλγόριθµος TLBO δεν

έχει χρησιµοποιηθεί ούτε στην πρότυπη µορφή του, ούτε ως υβριδοποιηµένος ή

διακριτός για την επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων.



Κεφάλαιο 3

∆ροµολόγηση Οµογενούς
Πυροσβεστικού Στόλου Οχηµάτων

Όπως αναφέρθηκε στην Παράγραφο 1.3, η δροµολόγηση των πυροσβεστικών οχη-

µάτων αποτελεί σηµαντικό κοµµάτι της αντιµετώπισης έκτακτων καταστάσεων,

µε στόχο είτε τη γρήγορη πρόσβαση στα σηµεία που χρειάζονται προστασία, είτε

το µεγαλύτερο όφελος από τις αντίστοιχες ενέργειες. Πάραυτα, ο τοµέας της αν-

θρωπιστικής διαχείρισης της εφοδιαστικής αλυσίδας (συµπεριλαµβανοµένου της

δροµολόγησης οχηµάτων σε έκτακτες καταστάσεις) πρέπει να εξετάζει τη βιωσι-

µότητα και τις περιβαλλοντικές επιπτώσεις των ενεργειών (δροµολόγησης ανθρω-

πίνου δυναµικού, µαζική εκκένωση ή µεταφορά πόρων) [283, 284].

Προκείµενου να ενσωµατώσουµε τον περιβαλλοντικό αντίκτυπο της δροµολόγη-

σης πυροσβεστικών οχηµάτων σε περίπτωση έκτακτης ανάγκης, όπως µία πυρκα-

γιά ή πληµµύρα µεγάλης κλίµακας, προχωρήσαµε σε τροποποίηση του κλασσικού

προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή βραβείου (PCV RP ), όπως αυ-

τό παρουσιάζεται στην Παράγραφο 1.2.1. Συγκεκριµένα, η αντικειµενική συνάρτηση

του προβλήµατος µετατρέπεται, έτσι ώστε να ενσωµατώνει την εκποµπή ρύπων

(CO2), συναρτήσει της διανυθείσας απόστασης και του µεταφερόµενου φορτίου,

βασιζόµενη στη σύγχρονη βιβλιογραφία (Παράγραφος 3.1). Έτσι, σε αυτό το κε-

φάλαιο παρουσιάζονται δύο προτεινόµενες µοντελοποιήσεις του PCV RP , µε δια-

φοροποιηµένη αντικειµενική συνάρτηση, το περιβαλλοντικό πρόβληµα δροµολόγη-

σης οχηµάτων µε συλλογή βραβείου (E−PCV RP ) και το πράσινο πρόβληµα δροµο-

λόγησης οχηµάτων µε συλλογή βραβείου (Green−PCV RP ). Οι δύο προτεινόµενες

µοντελοποιήσεις περιγράφονται στις Παραγράφους 3.2 και 3.3, αντίστοιχα, και α-

ποτελούν πρωτοτυπία της παρούσας διδακτορικής διατριβής. Η διαφορά των δύο

προτεινόµενων προβληµάτων έγκειται στον τρόπο µε τον οποίο µεταβάλλεται το

46
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φορτίο του οχήµατος. Στην εκδοχή του E − PCV RP , θεωρείται ότι το φορτίο κάθε

οχήµατος αυξάνεται σταδιακά, µε την πρόοδο της διαδροµής του, ενώ στο Green−
PCV RP το φορτίο κάθε οχήµατος µειώνεται µεταξύ διαδοχικών κόµβων που επι-

σκέπτεται.

3.1 Υπολογισµός Εκπεµπόµενων Ρύπων

Σύµφωνα µε την πρόσφατη βιβλιογραφική έρευνα των Dukkanci et al. [285] τα προ-

βλήµατα δροµολόγησης που σχετίζονται µε την ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης

καυσίµων χωρίζονται σε δύο κατηγορίες µε βάση: α) το πρόβληµα δροµολόγησης ο-

χηµάτων µε ελαχιστοποίηση ενέργειας (Energy Minimizing Vehicle Routing Prob-

lem (EMV RP )) όπως προτάθηκε από τους Kara et al. [286], και β) το πρόβληµα

δροµολόγησης ρύπανσης (Pollution-Routing Problem (PRP )) όπως προτάθηκε από

τους Bektas και Laporte [32] . Το EMV RP αποτελεί επέκταση του κλασσικού προ-

βλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων, µε στόχο την ελαχιστοποίηση της κατανάλω-

σης ενέργειας µέσω µίας συνάρτησης που συνδυάζει τη διανυθείσα απόσταση και

το µεταφερόµενο φορτίο. Το PRP στοχεύει στην ελαχιστοποίηση µίας συνάρτη-

σης κόστους, η οποία περιλαµβάνει αρκετές παραµέτρους όπως το µεταφερόµενο

φορτίο και την ταχύτητα του οχήµατος. Επιπρόσθετα, όπως περιγράφουν οι Eskan-

darpour et al. [287] στη σχετική βιβλιογραφία, η ελαχιστοποίηση της κατανάλωσης

ενέργειας σε προβλήµατα δροµολόγησης, συνάδει µε την ελαχιστοποίηση της κα-

τανάλωσης καυσίµων ως συνάρτηση της διανυθείσας απόστασης και του βάρους

του οχήµατος. Ειδικότερα, σύµφωνα µε τους Xiao et al. [288] υπάρχει µία γενική

συσχέτιση του ρυθµού κατανάλωσης καυσίµου (Fuel Consumption Rate (FCR)) και

του µεικτού βάρους ενός οχήµατος. Η συσχέτιση αυτή εκφράζεται στην Εξίσωση

(3.1), όπου µε ρ συµβολίζεται ο ρυθµός κατανάλωσης καυσίµου, µε q το φορτίο, µε

Q η χωρητικότητα του οχήµατος, και µε ρ∗ και ρ0 ο ρυθµός κατανάλωσης γεµάτου

και άδειου οχήµατος, αντίστοιχα [32].

ρ(q) = ρ0 +
ρ∗ − ρ0
Q

q (3.1)

Το 2014, οι Zhang et al. [289] πρότειναν το περιβαλλοντικό πρόβληµα δροµολόγη-

σης οχηµάτων (Environmental Vehicle Routing Problem (EVRP)) ως ένα δυ-αντι-

κειµενικό πρόβληµα, µε στόχο την ελαχιστοποίηση του κόστους (που ισοδυναµεί

µε την ελαχιστοποίηση της διανυθείσας απόστασης) και το σχηµατισµό βέλτιστων

διαδροµών µε ελάχιστο περιβαλλοντικό κόστος (που ισοδυναµεί µε την ελαχιστο-

ποίηση των εκπεµποµένων ρύπων,CO2). Στη συγκεκριµένη έρευνα θεωρήθηκε ότι
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ο υπολογισµός των εκποµπών διοξειδίου του άνθρακα γίνεται χρησιµοποιώντας

µία γραµµική σχέση του FCR και του βάρους του οχήµατος, όπως φαίνεται στην

Εξίσωση (3.2), όπου ο ρυθµός εκποµπών δηλώνεται ως CER και θεωρείται σχετι-

κή σταθερά δεδοµένου γνωστού τύπου καυσίµου, π.χ. 2,61 kg/lt για το πετρέλαιο

ντίζελ.

eijk = CER ∗ (ρ0 +
ρ∗ − ρ0
Q

qijk) ∗ tij (3.2)

Επιπλέον, οι Eglese και Bektas [290] περιέγραψαν τα µοντέλα εκποµπών και κατα-

νάλωσης καυσίµου της σύγχρονης βιβλιογραφίας και την ενσωµάτωση τους στη

µοντελοποίηση διάφορων προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων. Ωστόσο, η ε-

κτίµηση της κατανάλωσης καυσίµου και των εκποµπών ρύπων είναι περίπλοκη

λόγω διαφόρων παραγόντων που σχετίζονται µε αυτή, που σχετίζονται µε την κίνη-

ση του οχήµατος (π.χ. ταχύτητα και επιτάχυνση), µε το όχηµα (π.χ. µέγεθος κινη-

τήρα, τύπος καυσίµου, ωφέλιµο φορτίο και ηλικία του οχήµατος) και µε το δρόµο

(κλίσεις, κυκλικούς κόµβους και φανάρια). Έτσι, προκειµένου να απλοποιήσουµε

τον υπολογισµό των εκπεµπόµενων ρύπων, στην παρούσα διατριβή λαµβάνουµε

υπόψιν µόνο το φορτίο του οχήµατος και την απόσταση που διανύει. Συγκεκρι-

µένα, χρησιµοποιούµε την Εξίσωση (3.3), η οποία προτάθηκε από τους Pan et al.

[235], θεωρώντας όχηµα βαρέως τύπου (Heavy Duty Vehicle (HDV)) το οποίο ζυ-

γίζει (πλήρως φορτωµένο) 25 τόνους και κινείται µε µέση ταχύτητα 80 km/h. Η

παραδοχή αυτή είναι συµβατή µε το ερευνητικό αντικείµενο, αφού ένα µέσο πυ-

ροσβεστικό όχηµα ζυγίζει από 15 µέχρι 30 τόνους, και κινείται αρκετά γρήγορα σε

περίπτωση έκτακτης ανάγκης. Επιπλέον, αυτή η γραµµική συνάρτηση έχει χρησι-

µοποιηθεί εκτενώς στη σχετική βιβλιογραφία [291–294], όπου:

• Eij(q, d): Οι εκπεµπόµενοι ρύποι (kg/km),CO2, ενός οχήµατος βάρους q τόνων,

σε απόσταση d χιλιοµέτρων.

• ef : οι εκπεµπόµενοι ρύποι (kg/km),CO2, ενός πλήρως φορτωµένου οχήµατος

(1.096 kg/km).

• ee: Οι εκπεµπόµενοι ρύποι (kg/km),CO2, ενός άδειου οχήµατος (0.772 kg/km).

• qij : Ο συνολικός όγκος της ζήτησης που µεταφέρεται από το όχηµα καθώς

µετακινείται από τον κόµβο i στον κόµβο j.

Eij(q, d) = tij ∗ [
(ef − ee)

Q
(qij) + ee] (3.3)
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3.2 Περιβαλλοντικό Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Συλλογής Βρα-
βείου

Το προτεινόµενο περιβαλλοντικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων µε συλλογή

βραβείου (Environmental Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (E−PCV RP ))

περιλαµβάνει ως στόχο την ελαχιστοποίηση των εκπεµπόµενων ρύπων (CO2), θε-

ωρώντας τη βέλτιστη δροµολόγηση ενός οµογενούς στόλου M υδροφόρων οχη-

µάτων σε περίπτωση πληµµύρας. Το προτεινόµενο πρόβληµα, E − PCV RP , βα-

σίζεται στη µοντελοποίηση του κλασσικού προβλήµατος PCV RP , όπως αυτή α-

ναπτύσσεται στην Παράγραφο 1.2.1. Συγκεκριµένα, οι χρησιµοποιούµενες µετα-

βλητές απόφασης επεκτείνονται για να συµπεριλάβουν τον δείκτη οχήµατος m,

m = 1, . . . ,M , ενώ προστίθεται και επιπλέον µεταβλητή, η qmij , που εκφράζει το

βάρος που µεταφέρει το όχηµα m, όταν µετακινείται από τον κόµβο i στον κόµβο

j. Η επιπλέον αυτή µεταβλητή µας επιτρέπει να ορίζουµε την ποσότητα εκπεµπο-

µένων ρύπων σε κάθε µετακίνηση. ∆εδοµένου ότι σε περίπτωση πληµµύρας τα

πυροσβεστικά οχήµατα µεταφέρονται σε σηµεία για να αντλήσουν νερό, τα οχήµα-

τα ξεκινάνε από τον σταθµό (κόµβος µηδέν) άδεια, και καθώς µεταβαίνουν από ση-

µείο σε σηµείο, αυξάνεται και ο όγκος του νερού (δηλαδή το βάρος του φορτίου)

που µεταφέρουν. Έτσι, για την διαµόρφωση της αντικειµενικής συνάρτησης του

E − PCV RP , Εξίσωση (3.4), στην αντικειµενική συνάρτηση του κλασσικού προ-

βλήµατος, Εξίσωση (1.9), ο όρος που αντιστοιχεί στην ελαχιστοποίηση της διανυ-

θείσας απόστασης αντικαθιστάται από τον όρο που αντιστοιχεί στην ελαχιστοπο-

ίηση των εκπεµπόµενων ρύπων, χρησιµοποιώντας την Εξίσωση (3.3). Για την ε-

πίλυση του προβλήµατος E − PCV RP χρησιµοποιούνται οι κάτωθι µεταβλητές α-

πόφασης.

• xmij =


1, όταν το όχηµα m µετακινείται στον

κόµβο j αµέσως µετά τον i, (i 6= j ∈ V ).

0, διαφορετικά

• yim =


0, όταν ο κόµβος i περιλαµβάνεται στη

διαδροµή του οχήµατος m (i ∈ Nv),

1, διαφορετικά

Το µαθηµατικό µοντέλο του E − PCV RP παρουσιάζεται παρακάτω.

min :
∑
i∈V

∑
j∈V,j 6=i

M∑
m=1

tij ∗ xmij [
(ef − ee)

Q
qmij + ee] +G ∗M −

N∑
i=1

pi(1− yim) (3.4)
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υπό
N∑
i=1

yi0 =
N∑
i=1

y0i = M (3.5)

M∑
m=1

yim ≤ 1, i = 1, . . . , N (3.6)

N∑
i=1

yim ≥ 1, m = 1, . . . ,M (3.7)

N∑
j=1,i 6=j

xmij = yim, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.8)

N∑
i=1,i 6=j

xmij = yjm, j = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.9)

N∑
i=1

yim ∗ di ≤ Q, m = 1, . . . ,M (3.10)

∑N
i=1

∑M
m=1 yim ∗ di∑N
i=1 di

≥ r (3.11)

N∑
i=0,i 6=j

qmji −
N∑

i=0,i 6=j
qmij = dj ∗ yjm, j = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.12)

0 ≤ qmij ≤ Q ∗ xmij , i, j = 1, . . . , N(i 6= j) & m = 1, . . . ,M (3.13)

qm0i = 0, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.14)

xmij ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V, & m = 1, . . . ,M (3.15)

yim ∈ {0, 1}, ∀i ∈ Nv, & m = 1, . . . ,M (3.16)

Ο Περιορισµός (3.5) καθορίζει ότι θα σχηµατιστεί ο απαραίτητος αριθµός διαδρο-

µών. Ο Περιορισµός (3.6) διασφαλίζει ότι κάθε κόµβος ανήκει το πολύ σε µία δια-

δροµή και ο Περιορισµός (3.7) ότι κάθε διαδροµή περιέχει τουλάχιστον έναν κόµβο.

Οι Περιορισµοί (3.8) και (3.9) εξασφαλίζουν τη συνοχή κάθε διαδροµής. Οι Περιορι-

σµοί (3.10) και (3.11) αποτρέπουν την υπερχείλιση των οχηµάτων και εξασφαλίζουν

την ολοκλήρωση επαρκών εργασιών, αντίστοιχα. Επιπλέον, οι Περιορισµοί (3.12),

(3.13) και (3.14), ελέγχουν την παράµετρο, qmij . Επιπλέον, ο Περιορισµός (3.12) απο-

τρέπει τη δηµιουργία µη-εφικτών υπο-διαδροµών. Τέλος, οι Περιορισµοί (3.15) και

(3.16) διασφαλίζουν την ακεραιότητα των µεταβλητών απόφασης.
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3.3 Πράσινο Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Συλλογής Βραβείου

Σε αυτή τη παράγραφο παρουσιάζεται το προτεινόµενο πράσινο πρόβληµα δροµο-

λόγησης οχηµάτων µε συλλογή βραβείου (Green Prize-Collecting Vehicle Routing

Problem (Green − PCV RP )). Η µοντελοποίηση του προτεινόµενου προβλήµατος

βασίζεται σε αυτή του κλασσικού PCV RP , όπως αναπτύσσεται στην Παράγραφο

1.2.1, η οποία τροποποιείται κατάλληλα µε στόχο να ενσωµατωθεί η ελαχιστοποίη-

ση των εκπεµποµένων ρύπων (CO2) θεωρώντας ότι ο χρησιµοποιούµενος στόλος

οχηµάτων αποτελείται από (πανοµοιότυπα) υδροφόρα οχήµατα, που µεταφέρον νε-

ρό ως κατασβεστικό µέσο. Συγκριτικά µε το προτεινόµενο πρόβληµα E −PCV RP ,

όπως αυτό παρουσιάζεται στην Παράγραφο 3.2, στη µοντελοποίηση του Green −
PCV RP θεωρείται ότι βάρος του φορτίου (σε νερό) που µεταφέρεται από τα ο-

χήµατα, ελαττώνεται καθώς πραγµατοποιείται η κατάσβεση των εστιών πυρκα-

γιάς στα επιλεγµένα σηµεία (κόµβους). Το βάρος που µεταφέρεται από το όχηµα

m, m = 1, . . . ,M , κατά τη µετακίνηση του από τον κόµβο i στον κόµβο j, δηλώνεται

από τη µεταβλητή qmij . Συνεπώς, ο όρος (Q − qmij ), εκφράζει το πόσο έχει ελαττω-

θεί ο όγκος (βάρος) του νερού που µεταφέρεται. Η αντικειµενική συνάρτηση του

Green − PCV RP παρουσιάζεται στην Εξίσωση (3.17), η οποία µορφοποιήθηκε µε

βάση την αντικειµενική συνάρτηση του κλασσικού προβλήµατος, Εξίσωση (1.9), α-

ντικαθιστώντας την ελαχιστοποίηση της διανυθείσας απόστασης µε τον όρο που α-

ντιστοιχεί στην ελαχιστοποίηση των εκπεµπόµενων ρύπων, χρησιµοποιώντας την

Εξίσωση (3.3) και θεωρώντας την µείωση του µεταφερόµενου φορτίου νερού. Για

την επίλυση του προβλήµατοςGreen−PCV RP χρησιµοποιούνται οι κάτωθι µετα-

βλητές απόφασης.

• xmij =


1, όταν το όχηµα m µετακινείται στον

κόµβος j αµέσως µετά τον i, (i 6= j ∈ V ).

0, διαφορετικά

• yim =


1, όταν ο κόµβος i περιλαµβάνεται στη

διαδροµή του οχήµατος m,

0, διαφορετικά

Το µαθηµατικό µοντέλο του Green− PCV RP παρουσιάζεται παρακάτω.

min :

N∑
i=0

N∑
j=0

M∑
m=1

tijx
m
ij [

(ef − ee)
Q

(Q− qmij ) + ee] +G ∗M −
N∑
i=1

M∑
m=1

piyim (3.17)
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υπό
N∑
i=1

yi0 =
N∑
i=1

y0i = M (3.18)

M∑
m=1

yim ≤ 1, i = 1, . . . , N (3.19)

N∑
i=1

yim ≥ 1,m = 1, . . . ,M (3.20)

N∑
j=1,i 6=j

xmij = yim, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.21)

N∑
i=1,i 6=j

xmij = yjm, j = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.22)

N∑
i=1

yim ∗ di ≤ Q,m = 1, . . . ,M (3.23)

N∑
i=1

M∑
m=1

yim ∗ di ≥ Qr (3.24)

N∑
i=0,i 6=j

qmji −
N∑

i=0,i 6=j
qmij = dj ∗ yjm, j = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.25)

0 ≤ qmij ≤ Q ∗ xmij , i, j = 1, . . . , N(i 6= j) & m = 1, . . . ,M (3.26)

qm0i = Q, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (3.27)

xmij ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V, & m = 1, . . . ,M (3.28)

yim ∈ {0, 1}, ∀i ∈ Nv, & m = 1, . . . ,M (3.29)

Ο Περιορισµός (3.18) καθορίζει ότι θα σχηµατιστεί ο απαραίτητος αριθµός διαδρο-

µών. Ο Περιορισµός (3.19) διασφαλίζει ότι κάθε κόµβος ανήκει το πολύ σε µία δια-

δροµή και ο Περιορισµός (3.20) ότι κάθε διαδροµή περιέχει τουλάχιστον έναν κόµ-

βο. Οι Περιορισµοί (3.21) και (3.22) εξασφαλίζουν τη συνοχή κάθε διαδροµής. Οι

Περιορισµοί (3.23) και (3.24) εξασφαλίζουν την δυνατότητα εξυπηρέτησης (εφόσον

υπάρχει ο διαθέσιµος όγκος νερού) και την ολοκλήρωση επαρκών εργασιών, α-

ντίστοιχα. Επιπλέον, οι Περιορισµοί (3.25), (3.26) και (3.27), ελέγχουν την παράµε-

τρο, qmij . Επιπλέον, ο Περιορισµός (3.25) αποτρέπει τη δηµιουργία µη-εφικτών υπο-

διαδροµών. Τέλος, οι Περιορισµοί (3.28) και (3.29) διασφαλίζουν την ακεραιότητα

των µεταβλητών απόφασης.



Κεφάλαιο 4

Αλγοριθµική Επίλυση του
Green− PCV RP

Στην παρούσα έρευνα, µελετάται η αλγοριθµική βελτιστοποίηση της προτεινόµε-

νης µοντελοποίησης, Green − PCV RP , κάνοντας χρήση του Αλγορίθµου της Νυ-

χτερίδας (BA). Σύµφωνα µε την βιβλιογραφία, οBA είχε αρχικά σχεδιαστεί για την

επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης συνεχών µεταβλητών. Ακόµα, όπως ανα-

φέρεται και στο Κεφάλαιο 2.2, για να εφαρµοστεί ο αλγόριθµος σε προβλήµατα µε

διακριτές τιµές όπως το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων, πρέπει να τροποποιη-

θεί ή υβριδοποιηθεί κατάλληλα. Έτσι, για την επίλυση του Green−PCV RP παρου-

σιάζονται δύο διαφορετικές προσεγγίσεις αλγοριθµικής επίλυσης. Η πρώτη αφο-

ρά σε µία διακριτή εκδοχή του BA, η οποία δηλώνεται ως ∆ιακριτά Εµπνευσµένος

Αλγόριθµος της Νυχτερίδας (Discrete Inspired Bat Algorithm (DIBA)), η οποία βα-

σίζεται στην αντικατάσταση των εξισώσεων κίνησης του αλγορίθµου από ευρετι-

κές τεχνικές µε στόχο την αναζήτηση νέων λύσεων και περιγράφεται αναλυτικά

στην Παράγραφο 4.1. Η δεύτερη βασίζεται στην εφαρµογή του κλασσικού αλγο-

ρίθµου χωρίς να χρειάζεται η τροποποίηση ή υβριδοποίηση του, κάνοντας χρήση

της προτεινόµενης µεθόδου κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης των λύσεων, βα-

σισµένη στη χρήση των καρτεσιανών συντεταγµένων, που ονοµάζεται Συσχέτιση

µε Συντεταγµένες (Coordinates Related (CR)) και παρουσιάζεται αναλυτικά στην

Παράγραφο 4.2. Η προτεινοµένη αλγοριθµική προσέγγισή ονοµάζεται Αλγόριθµος

Νυχτερίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες (Bat Algorithm based on Coordinates

(BAC)), η οποία χρησιµοποιεί τις ίδιες ευρετικές µεθόδους κατασκευής και βελ-

τίωσης λύσεων που περιέχονται στο προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιοDIBA, και

παρουσιάζεται αναλυτικά στην Παράγραφο 4.3. Οι δύο αλγοριθµικές µέθοδοι συ-

γκρίνονται βάση της αποτελεσµατικότητάς τους στην επίλυση του προτεινόµενου

53
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προβλήµατοςGreen−PCV RP , σε παραδείγµατα αναφοράς της βιβλιογραφίας [79],

και τα αντίστοιχα αποτελέσµατα δίνονται και σχολιάζονται στην Παράγραφο 4.4.

4.1 ∆ιακριτά Εµπνευσµένος Αλγόριθµος της Νυχτερίδας (Dis-
crete Inspired Bat Algorithm)

Στην προτεινόµενη αλγοριθµική µέθοδοDIBA, οι εξισώσεις κίνησης αντικαθίστα-

νται από ευρετικές τεχνικές που αναζητούν στην τοπική περιοχή γύρω από µια

λύση για την ανάκτηση µιας νέας. Επιπλέον, προκειµένου να µειωθεί η πολυπλο-

κότητα του αλγοριθµικού σχήµατος, η παράµετρος συχνότητας fqi παραλείπεται,

ενώ ο ρυθµός εκποµπής παλµών rti και η ένταση Ai ακολουθούν την αρχική λογι-

κή. Επιπλέον, επειδή η ταχύτητα εξαρτάται από τη θέση της βέλτιστης λύσης στον

πληθυσµό και η εξίσωση ενηµέρωσης της (Εξίσωση (2.7)) περιλαµβάνει την πα-

ράµετρο συχνότητας, η τιµή vi υπολογίζεται ως η απόσταση µεταξύ της λύσης i και

της καλύτερης λύσης στον πληθυσµό. Ως απόσταση λύσης, αναφερόµαστε στον

αριθµό των κοινών τιµών που εµφανίζουν τα αντίστοιχα διανύσµατα θέσης ανά

δείκτη. Λόγω της επιλεκτικής φύσης του Green− PCV RP , ο πληθυσµός δεν είναι

οµοιόµορφος όσον αφορά το µήκος και συνεπώς, άλλα ευρέως χρησιµοποιούµενα

µέτρα απόστασης, π.χ. Hamming Distance, Manhattan Distance, δεν µπορούσαν να

χρησιµοποιηθούν. Επίσης, υιοθετείται η πρόταση των Osaba et al. [195], σύµφωνα

µε την οποία η τιµή της ταχύτητας αντιπροσωπεύει τον αριθµό των γειτονικών λύ-

σεων που θα βρεθούν, µε στόχο την αναζήτηση νέας καλύτερης λύσης. Το πλήρες

προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο, DIBA, παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 7.

Ακολουθώντας το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο, µετά την αρχικοποίηση των

απαραίτητων παραµέτρων, δηµιουργείται ο αρχικός πληθυσµός, ακολουθώντας τη

λογική που παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 8 και περιγράφεται στην Παράγραφο

4.1.1. Στη συνέχεια, διεξάγεται η φάση τοπικής αναζήτησης, και για έναν τυχαίο α-

ριθµό επαναλήψεων (που κυµαίνεται από µία έως vi), εφαρµόζονται επαναληπτικά

οι µέθοδοι που παρουσιάζονται στους Αλγορίθµους 9, 10 και 11, όπως περιγράφο-

νται στην Παράγραφο 4.1.2. Μετά την ολοκλήρωση της φάσης τοπικής αναζήτησης,

η εκάστοτε νέα κατασκευασµένη λύση γίνεται αποδεκτή βάση πιθανότητας που α-

ναφέρεται στην τιµή της παραµέτρου έντασης της αντίστοιχης αρχικής λύσης, αν

και µόνο αν εµφανίζει καλύτερη τιµή στην αντικειµενική συνάρτηση. Όταν µια

νέα λύση γίνεται αποδεκτή και αντικαθιστά την αρχική της στον πληθυσµό, η πα-

ράµετρος έντασης του αντίστοιχου διανύσµατος µειώνεται και ο ρυθµός εκποµπής

αυξάνεται. Όλη η παραπάνω περιγραφείσα διαδικασία πρέπει να ακολουθείται για
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Αλγόριθµος 7 Discrete Inspired Bat Algorithm (DIBA)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x), Εξίσωση (3.17)

Ορισµός n, L, W ∗ & K
Αρχικοποίηση του πληθυσµού, Αλγόριθµος 8

Αξιολόγηση του πληθυσµού και εύρεση καλύτερης λύσης: xt∗, t = 1
repeat

for xti, i = 1, . . . , n do
Υπολογισµός vti ως την απόσταση µεταξύ xti και xt∗
for Τυχαίο αριθµό ∈ [1, vti ] do

Εφαρµογή τοπικής αναζήτησης για εύρεση x′i, Αλγόριθµοι 9, 10 & 11

Αξιολόγηση x′i
end for
if f(x′i) < f(xti)&rand < Ati then

Ενηµέρωση xti ← x′i
Μείωση Ati , (Εξίσωση 2.9)

Αύξηση rtti , (Εξίσωση 2.10)

end if
end for
Εύρεση xt∗
Ορισµός ελίτ πληθυσµού W ∗

for xj ∈W ∗ do
if rand > rtj then

Εφαρµογή τοπικής αναζήτησης για εύρεση x′j , Αλγόριθµοι 9, 10 & 11

Ενηµέρωση xj ← x′j
end if

end for
Εύρεση καλύτερης λύσης του πληθυσµού: xt∗
if xt−1∗ == xt∗ then

∆ηµιουργία K νέων λύσεων, Αλγόριθµος 8

Αντικατάσταση K χειρότερων λύσεων

end if
t = t+ 1

until t == L
Ταξινόµηση των λύσεων και επιστροφή της καλύτερης

κάθε µέλος του πληθυσµού και ανακτάται η τρέχουσα καλύτερη λύση. Στη συ-

νέχεια, επιλέγονται οι καλύτερες W ∗ λύσεις του τρέχοντος πληθυσµού, οι οποίες

χαρακτηρίζονται ως ελίτ. Από τον ελίτ πληθυσµό επιλέγονται τυχαία και µε βάση

την τιµή της παραµέτρου rtπου αντιστοιχεί, µερικές από αυτές, οι οποίες θα αποτε-

λέσουν τη βάση της δεύτερης τοπικής αναζήτησης, µε σκοπό την εντατικοποίηση

της αναζήτησης και την εύρεση πιο ποιοτικής λύσης. Τέλος, προκειµένου να απο-

φευχθεί η στασιµότητα του αλγορίθµου σε σηµείο τοπικού βέλτιστου, στο προτει-

νόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο DIBA, εφαρµόζεται µια διαδικασία επανεκκίνησης,

η οποία εισάγει στον τρέχοντα πληθυσµό, νέες λύσεις που θα πρέπει να αντικατα-

στήσουν το χειρότερο µέρος του, αποφεύγοντας έτσι και την πρόωρη σύγκλιση της

µεθόδου επίλυσης.
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4.1.1 Κατασκευή αρχικών λύσεων

Στην αλγοριθµική επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων (V RP ), µία ε-

φικτή λύση κωδικοποιείται είτε σε µορφή διανύσµατος [239] είτε σε µορφή πίνακα

[295]. Συγκεκριµένα, ο πιο σχετικός µηχανισµός κωδικοποίησης λύσης µε την πα-

ρούσα έρευνα, είναι αυτός που παρουσιάζεται από τους Goel και Maini [176], σύµφω-

να µε τον οποίο η αρχή και το τέλος κάθε διαδροµής είναι ο κόµβος 0 και η ακολου-

θία επίσκεψης των υπόλοιπων κόµβων συµβολίζεται µε τον αντίστοιχο διακριτό

δείκτη στο διάνυσµα λύσης. Για παράδειγµα µία εφικτή λύση του Green− PCV RP
µε N = 15 διαθέσιµους κόµβους και M = 3 οχήµατα µπορεί να αναπαρασταθεί

ως x = [0, 4, 1, 9, 12, 6, 0, 3, 8, 10, 0, 2, 7, 14, 0], όπου οι κόµβοι 11, 13 και 15 δεν εξυπη-

ρετούνται λόγω της επιλεκτικής φύσης του εξεταζόµενου προβλήµατος. Αυτή η

αναπαράσταση κόµβου-ακολουθίας είναι κατάλληλη για τον υπολογισµό της αντι-

κειµενικής συνάρτησης και χρησιµοποιείται για έλεγχο εφικτότητας της λύσης.

Για την κατασκευή αρχικών λύσεων, χρησιµοποιείται η ευρετική µέθοδος που πε-

ριγράφεται στον Αλγόριθµο 8, η οποία βασίζεται στον αλγόριθµο εξοικονόµησης

(savings) των Clarke και Wright [4]. Στόχος της µεθόδου είναι η δηµιουργία ενός

µερικώς τυχαιοποιηµένου, αρχικού πληθυσµού εφικτών λύσεων. Αρχικά, σχεδι-

άζεται µία λύση M διαδροµών, όπου κάθε µία περιέχει έναν τυχαία επιλεγµένο

κόµβο. Στη συνέχεια, µέχρι να καλυφθεί το κατά ελάχιστα απαιτούµενο επίπεδο

ζήτησης (Περιορισµός (3.11)), εισάγονται επιπλέον κόµβοι στο διάνυσµα λύσης, µε

σεβασµό και στους υπόλοιπους περιορισµούς του προβλήµατος. Πάραυτα, η δια-

δικασία είναι µερικώς κατευθυνόµενη µε άξονα την τιµή βραβείου p και τη διανυ-

θείσα απόσταση µεταξύ των κόµβων. Έτσι, το σύνολο των µη-χρησιµοποιούµενων

κόµβων ταξινοµείται βάση της τιµής p (κατά φθίνουσα σειρά) και για κάθε εξετα-

ζόµενο κόµβο k προς εισαγωγή, εντοπίζεται η πιο οικονοµική του θέση στο διάνυ-

σµα λύσης µεταξύ των κόµβων i, j. Η οικονοµική αυτή θέση βρίσκεται βάση της

ελάχιστης τιµής tik + tkj − tij , όπως ορίζεται από τη µέθοδο savings. Συνεπώς, η

διαδικασία επιστρέφει ένα πληθυσµό n διαφοροποιηµένων λύσεων, πάραυτα ισορ-

ροπηµένων, δεδοµένων των στόχων που εσωκλείονται στην αντικειµενική συνάρ-

τηση του υπό-εξέταση προβλήµατος (ελαχιστοποίηση της διανυθείσας απόστασης

και µεγιστοποίηση του συλλεγόµενου βραβείου).

4.1.2 Ευρετικές µέθοδοι τοπικής αναζήτησης

Σε αυτή τη παράγραφο περιγράφονται οι ευρετικές µέθοδοι τοπικής αναζήτησης

που χρησιµοποιούνται για να εξισορροπήσουν την ικανότητα εντατικοποίησης της
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Αλγόριθµος 8 ∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού

Είσοδος: ∆εδοµένα του προβλήµατος

repeat
Τυχαία επιλογή M κόµβων k από το σύνολο {1, . . . , N}
∆ηµιουργία αρχικής λύσης: x = [0, k1, 0, k2, 0, . . . , 0, kM , 0]
Εύρεση συνόλου µη-χρησιµοποιούµενων κόµβων S = V

⋃
{k1, k2, . . . , kM}

Ταξινόµηση συνόλου S κατά φθίνουσα τιµή pi
Υπολογισµός συνολικής εξυπηρετούµενης ζήτησης TotalDx

while TotalDx
<

∑N
j=1 dj · r do

for k ∈ S do
Υπολογισµός οικονοµικής θέσης k µεταξύ των κόµβων i, j : min tik + tkj − tij
Εύρεση διαδροµής m που αντιστοιχεί η αποδοτική θέση του k
Υπολογισµός συνολικής ζήτησης µε την προσθήκη του k, Total′Dm

if Total′Dm
≤ Q then

Εισαγωγή του κόµβου k στο διάνυσµα λύσης

end if
end for

end while
Υπολογισµός τιµής αντικειµενικής συνάρτησης f(x)

until Κατασκευή n λύσεων

αναζήτησης και εξερεύνησης του χώρου λύσεων, του χρησιµοποιηµένου αλγόριθ-

µου. Στόχος των µεθόδων είναι η τροποποίηση των διανυσµάτων λύσεων, µε εισα-

γωγή, εξαγωγή και µετατόπιση κόµβων, για τη δηµιουργία πιο αποδοτικών λύσεων,

βελτιώνοντας την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης. Η πρώτη µέθοδος που χρη-

σιµοποιείται είναι αυτή της εισαγωγής κόµβων, όπως περιγράφεται στον Αλγόριθ-

µο 9, όπου, ένα εφικτό διάνυσµα λύσης εµπλουτίζεται µε µη-χρησιµοποιούµενους

κόµβους, αυξάνοντας την ποιότητα λύσης βάση του συνολικού βραβείου που συλ-

λέγεται από την εξυπηρέτησή τους. Οι κόµβοι που εξετάζονται εισέρχονται στο δι-

άνυσµα λύσης, εφόσον η τοποθέτηση τους δεν παραβιάζει τους περιορισµούς του

προβλήµατος, στην πιο οικονοµική για αυτούς θέση. Όπως και κατά τη δηµιουρ-

γία αρχικών λύσεων, η πιο οικονοµική θέση για να τοποθετηθεί ένας κόµβος, υπο-

λογίζεται βάση της µεθόδου savings. Με άλλα λόγια, οι κόµβοι προστίθενται και

βελτιώνουν την ποιότητα µίας λύσης, όταν το βραβείο που συλλέγεται από την ε-

ξυπηρέτηση τους υπερέχει του κόστους εξυπηρέτησης σε σχέση µε την αντίστοιχη

εκποµπή ρύπων.

Στη συνέχεια, εφαρµόζεται η µέθοδος τοπικής αναζήτησης εξαγωγής κόµβων, όπως

παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 10. Σύµφωνα µε τη συγκεκριµένη µέθοδο, κόµβοι

µε χαµηλή τιµή βραβείου, εξάγονται από ένα εφικτό διάνυσµα λύσης µε επανα-

ληπτικό τρόπο. Μάλιστα, οι κόµβοι που εξετάζονται (για εξαγωγή) ανήκουν στη

λιγότερο αποτελεσµατική διαδροµή της λύσης, διαδροµή δηλαδή που εµφανίζει υ-

ψηλό επίπεδο κόστους. Το κόστος αυτό αφορά στον υπολογισµό του επιπέδου εκ-

ποµπής ρύπων, όπως ορίζεται από την αντικειµενική συνάρτηση του εξεταζόµενου

προβλήµατος. Για τη διασφάλιση της εφικτότητας της τροποποιηµένης λύσης, πριν
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Αλγόριθµος 9 Τοπική αναζήτηση: Εισαγωγή Κόµβων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
Εύρεση συνόλου των κόµβων 6∈ xi, S
Ταξινόµηση συνόλου S κατά φθίνουσα τιµή pi
for ∀k ∈ S do

Εύρεση αποδοτικής θέσης του κόµβου k στο διάνυσµα xi
Εύρεση διαδροµής m που αντιστοιχεί η αποδοτική θέση του k
Υπολογισµός συνολικής ζήτησης µε την προσθήκη του k, Total′Dm

if Total′Dm
≤ Q then

Εισαγωγή του κόµβου k στο διάνυσµα λύσης, xi → x′i
if f(x′i) ≤ f(xi) then
xi ← x′i

end if
end if

end for

την εξαγωγή του επιλεγµένου κόµβου από το διάνυσµα, εξετάζεται η τιµή της νέας

συνολικής ζήτησης και η ικανοποίηση του περιορισµού ελάχιστης κάλυψης. Συ-

νεπώς, εάν η κίνηση αυτή δεν παραβιάζει τον συγκεκριµένο περιορισµό, ο κόµβος

εξάγεται προσωρινά από το διάνυσµα λύσης, οι εναποµείναντες κόµβοι εκατέρω-

θέν του συνδέονται µε ένα νέο τόξο, και αξιολογείται η νέα λύση που προκύπτει.

Σε περίπτωση που η νέα λύση οδηγεί σε καλύτερη τιµή της αντικειµενικής συνάρ-

τησης, αντικαθιστά την αρχική της στον πληθυσµό λύσεων.

Αλγόριθµος 10 Τοπική αναζήτηση: Εξαγωγή Κόµβων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
repeat

Υπολογισµός κόστους εκποµπής ρύπων κάθε διαδροµής m ∈ xi
Επιλογή διαδροµής m µε το µεγαλύτερο κόστος

Επιλογή κόµβου k, ∀k ∈ m µε την µικρότερη τιµή p
if Η εξαγωγή του κόµβου k από τη xi δεν παραβιάζει τον Περιορισµό (3.24) then

Εξαγωγή του κόµβου k, xi → x′i
if f(x′i) ≤ f(xi) then
xi ← x′i

end if
end if

until Ολοκλήρωση itmax επαναλήψεων

Τέλος, εφαρµόζεται η µέθοδος τοπικής αναζήτησης ανταλλαγής κόµβων, µεταξύ

τυχαία επιλεγµένων διαδροµών µίας εφικτής λύσης, όπως περιγράφεται στον Αλ-

γόριθµο 11. Συγκεκριµένα, µε επαναληπτικό τρόπο, για ένα συγκεκριµένο αριθµό

επαναλήψεων itmax, από µία τυχαία επιλεγµένη διαδροµή m1 επιλέγεται µία τυ-

χαία θέση, που αντιστοιχεί στον κόµβο i, και από µία δεύτερη διαδροµή m2 (ή την

ίδια) επιλέγεται η θέση του κόµβου j, ο οποίος αντιστοιχεί στο µεγαλύτερο κόστος.

Όπως και στη µέθοδο εξαγωγής κόµβων, το κόστος αφορά στον υπολογισµό του

κόστους σε εκποµπή ρύπων, όπως ορίζεται από την αντικειµενική συνάρτηση του

εξεταζόµενου προβλήµατος. Συνεπώς, το ποσοστό φόρτωσης του οχήµατος πριν
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και µετά την εξυπηρέτηση του κόµβου j, καθώς και η αντίστοιχη διανυθείσα α-

πόσταση, επηρεάζουν το κόστος της εξυπηρέτησης του. Στόχος αυτής της µεθόδου

είναι η δηµιουργία οικονοµικότερων συνδέσεων µεταξύ των υπαρχόντων κόµβων

στην λύση, εξαλείφοντας αλληλουχίες µέσα στις διαδροµές που συντελούν στην

µείωση της αποδοτικότητας της λύσης, σύµφωνα µε την αντικειµενική συνάρτηση

του προβλήµατος και δεδοµένου της τήρησης της εφικτότητας της λύσης.

Αλγόριθµος 11 Τοπική αναζήτηση: Ανταλλαγή Κόµβων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
repeat

Επιλογή τυχαίων διαδροµών: m1 και m2 ∈ xi
Τυχαία επιλογή κόµβου i ∈ m1

Υπολογισµός του κόστους εκπεµπόµενων ρύπων σε κάθε τόξο της m2

Επιλογή κόµβου j ∈ m2, που αντιστοιχεί στο µεγαλύτερο κόστος

Υπολογισµός συνολικής ζήτησης τροποποιηµένων διαδροµών TotalDm1 και TotalDm2

if TotalDm1 ≤ Q && TotalDm2 ≤ Q then
Ανταλλαγή κόµβων i, j, xi → x′i
if f(x′i) ≤ f(xi) then
xi ← x′i

end if
end if

until Ολοκλήρωση itmax επαναλήψεων

4.2 Μέθοδος Συσχέτιση µε Συντεταγµένες (Coordinates Re-
lated)

Όπως αναφέρθηκε ο αλγόριθµος BA έχει προταθεί και σχεδιαστεί για την επίλυση

προβληµάτων βελτιστοποίησης συνεχών τιµών, κάνοντας χρήση ενός διανύσµα-

τος λύσης µεγέθους ίσου µε το µέγεθος του εξεταζόµενου προβλήµατος (δηλαδή

µε το πλήθος των αντίστοιχων µεταβλητών απόφασης). Όµως, για την αλγοριθ-

µική επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος, χρησιµοποιείται διακριτή κωδικο-

ποίηση, δηλαδή µία αναπαράσταση κόµβου-ακολουθίας, όπως αναφέρεται και στην

Παράγραφο 4.1.1. Συνεπώς, διαπιστώνεται µία αναντιστοιχία µεταξύ της διακρι-

τής κωδικοποίησης του προβλήµατος και της φύσης της εξίσωσης ενηµέρωσης

του BA (Εξίσωση (2.8)), η οποία εφαρµόζεται σε συνεχείς τιµές. Πάραυτα, ο BA,

όπως και άλλοι γνωστοί µεθευρετικοί αλγόριθµοι εµπνευσµένοι από τη φύση, έχει

εφαρµοστεί στη βελτιστοποίηση προβληµάτων διακριτών µεταβλητών, όπως είναι

το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων και οι παραλλαγές του, όπως αναφέρεται

και στο Κεφάλαιο 2. Κυρίως, στη βιβλιογραφία εµφανίζονται έρευνες, οι οποίες

για να εξυπηρετήσουν τον παραπάνω σκοπό, τροποποιούν τα κλασσικά αλγοριθµι-

κά πλαίσια, εισάγοντας αντιστοιχώντας τις βασικές αλγοριθµικές διαδικασίες (και
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εξισώσεις) µε διακριτές τεχνικές ή ενσωµατώνουν άλλους µεθευρετικούς αλγο-

ρίθµους σχεδιασµένους για την επίλυση διακριτών προβληµάτων.

Για παράδειγµα, η εξίσωση ενηµέρωσης εφαρµόζεται απευθείας στο διάνυσµα λύ-

σης, διακριτών τιµών, και το ενηµερωµένο διάνυσµα διακριτοποιείται λαµβάνο-

ντας υπόψη το ακέραιο µέρος κάθε πραγµατικού αριθµού [296]. Πέρα των µεθόδων

στρογγυλοποίησης, έχουν προταθεί µέθοδοι που βασίζονται στην τιµή της σειράς

ταξινόµησης (ranked-order value [297]), σύµφωνα µε την οποία, τα διανύσµατα λύ-

σης αρχικοποιούνται µε οµοιόµορφα κατανεµηµένες τυχαίες τιµές στο διάστηµα

[0, 1], και µετά την εφαρµογή των εξισώσεων ενηµέρωσης, οι νέες πραγµατικές τι-

µές µετατρέπονται σε ακέραιες. Οι ακέραιες τιµές προκύπτουν βάση της θέσης στο

διάνυσµα λύσης, ταξινοµώντας κατά την µικρότερη [298] ή µεγαλύτερη τιµή [299].

Η εφαρµογή αυτών των µεθόδων συνοδεύεται από µία ευρετική τεχνική, προσαρ-

µοσµένη στο εκάστοτε εξεταζόµενο πρόβληµα, ώστε να διασφαλιστεί η εφικτότητα

της παραγόµενης λύσης. Επίσης, συνάγεται ότι οι τεχνικές που χρησιµοποιούν τη

σειρά ταξινόµησης δεν µπορούν να εφαρµοστούν σε επιλεκτικά προβλήµατα δρο-

µολόγησης, εφόσον η εξυπηρέτηση ολόκληρου του συνόλου διαθέσιµων κόµβων

σε µία λύση, δεν είναι δεδοµένη. Μία βελτιωµένη εκδοχή των παραπάνω µεθόδων

αποκωδικοποίησης, είναι αυτή που προτάθηκε από τους Ai και Kachitvichyanukul

[240], για την εφαρµογή του αλγορίθµου PSO στο πρόβληµα V RPSPD. Σύµφω-

να µε την προτεινόµενη εκδοχή τους, η κωδικοποίηση του διανύσµατος λύσης, το

οποίο αρχικοποιείται µε συνεχείς τιµές (που ορίζονται από τον καρτεσιανό χώρο

λύσεων), σε διάνυσµα µεγέθους N + 2 · M , όπου τα πρώτα N στοιχεία αντιστοι-

χούν στους διαθέσιµους κόµβους και τα υπόλοιπα (ανά ζεύγη) στη θέση αναφοράς

των οχηµάτων στο χώρο λύσεων. Μετά την εφαρµογή της εξίσωσης µετατόπι-

σης, τα στοιχεία που αφορούν στους κόµβους µετατρέπονται σε διακριτές τιµές

που αντιστοιχούν στους διαθέσιµους κόµβους του προβλήµατος, σχηµατίζοντας

µία λίστα προτεραιότητας (εξυπηρέτησης), ταξινοµώντας τις τιµές των θέσεων α-

πό τη µικρότερη στη µεγαλύτερη. Οι υπόλοιπες τιµές αφορούν στην ανανεωµένη

θέση αναφοράς των οχηµάτων. Στη συνέχεια, σχηµατίζονται οι διαδροµές, αντι-

στοιχώντας τους κόµβους, βάση της λίστας προτεραιότητας, στα διαθέσιµα οχήµα-

τα, ενώ κάθε κόµβος αντιστοιχείται στο όχηµα από το οποίο απέχει λιγότερο (Ευκ-

λείδεια απόσταση). Η µέθοδος αυτή εµφανίζει το πλεονέκτηµα της χαρτογράφησης

της λύσης στον εξεταζόµενο χώρο λύσεων, όµως, η µέθοδος αποκωδικοποίησης

της σειράς εξυπηρέτησης των κόµβων (όπως αναφέρθηκε παραπάνω) δεν µπορεί

να εφαρµοστεί σε προβλήµατα επιλεκτικής δροµολόγησης οχηµάτων.

Συνεπώς, για την επίλυση του Green − PCV RP προτείνεται η µέθοδος κωδικο-

ποίησης/ αποκωδικοποίησης Συσχέτιση µε Συντεταγµένες (Coordinates Related
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(CR)) , η οποία µπορεί να εφαρµοστεί σε οποιοδήποτε πρόβληµα δροµολόγησης α-

πό οποιαδήποτε µεθευρετικό αλγόριθµο µε εξισώσεις που εφαρµόζεται σε συνεχή

χώρο λύσεων, χρησιµοποιώντας τις καρτεσιανές συντεταγµένες κάθε κόµβου. Συ-

γκεκριµένα, σύµφωνα µε την τεχνική κωδικοποίησης της προτεινόµενης µεθόδου

CR, για κάθε διάνυσµα εφικτής λύσης x, δηµιουργούνται ακόµα δύο, τα οποία περι-

έχουν τις καρτεσιανές συντεταγµένες κάθε κόµβου στις αντίστοιχες θέσεις όπως

παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.1. Η συγκεκριµένη τεχνική είναι απλή και µπορεί να

εφαρµοστεί σε οποιοδήποτε πρόβληµα δροµολόγησης, ακόµα, τα διανύσµατα αυτά

δεν διατηρούνται για κάθε λύση του πληθυσµού σε κάθε αλγοριθµική επανάληψη,

αλλά υπολογίζονται µόνο για τις ανάγκες της εκάστοτε εξίσωσης ενηµέρωσης του

διανύσµατος λύσης. Οι τιµές των νέων διανυσµάτων είναι συνεχής αφού εκτεί-

νονται (ως συντεταγµένες θέσης) σε όλο το χώρο λύσης. Έτσι, µέσα από αυτό το

λογικό άλµα, η εκάστοτε εξίσωση ενηµέρωσης εφαρµόζεται και στα δύο νέα δια-

νύσµατα συντεταγµένων, για να δηµιουργηθούν δύο καινούργια αντίστοιχα, όπως

η εξίσωση µετατόπισης του BA, Εξίσωση (2.8) που εφαρµόστηκε στο παράδειγµα

του Πίνακα 4.1. Με αυτό τον τρόπο, δεν αλλοιώνεται η λογική βάση του αλγορίθµου

όταν εφαρµόζεται σε πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων, δηλαδή σε πρόβληµα µε

διακριτές µεταβλητές απόφασης.

Πίνακας 4.1: Παράδειγµα εφαρµογής µεθόδου CR

Θέση 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

x 0 25 19 10 15 5 3 0 13 30 0
Κωδικοποίηση:

Συντεταγµένη x 82 61 19 2 61 13 50 82 98 20 82

Συντεταγµένη y 73 59 32 39 62 7 5 76 52 70 76

Ενηµέρωση:

Συντεταγµένη xnew 82.012 61.020 18.998 3.214 5.122 13.425 49.897 82.350 98.314 20.056 82.100

Συντεταγµένη ynew 73.101 61.875 32.042 39.035 10.010 7.865 5.087 75.999 52.610 70.804 76.125

Αποκωδικοποίηση:

x′ 0 15 19 8 12 5 3 0 13 30 0

Στη συνέχεια, τα δύο νέα διανύσµατα συντεταγµένων πρέπει να αποκωδικοποιη-

ούν, ώστε να δηµιουργηθεί το αντίστοιχο ενηµερωµένο διάνυσµα λύσης x′. Η λο-

γική αποκωδικοποίησης της προτεινόµενης µεθόδουCR, βασίζεται στη λογική της

Ευκλείδειας απόστασης. Θεωρείται ότι κάθε ζευγάρι νέων συντεταγµένων (αντίστοι-

χη θέση στα νέα διανύσµατα), αντιπροσωπεύει έναν ψευδό-κόµβο. Έτσι, ο στόχος

της µεθόδου είναι η αντιστοίχηση κάθε ψευδο-κόµβου, µε κόµβο που ανήκει στον

χώρο λύσεων του προβλήµατος. Συνεπώς, για κάθε ψευδο-κόµβο επιλέγεται ο πλη-

σιέστερος σε αυτόν κόµβος που ανήκει στο διαθέσιµο σύνολο V . Για παράδειγµα,

οι τιµές που βρίσκονται στη δεύτερη θέση των ενηµερωµένων διανυσµάτων συ-

ντεταγµένων του Πίνακα 4.1, αντιστοιχούν στον ψευδο-κόµβο που βρίσκεται στο

σηµείο (61.020,61.875) και ο πλησιέστερος του είναι ο κόµβος 15, ο οποίος βρίσκεται

στο σηµείο (61,62). Παροµοίως, εξετάζοντας τον ψευδο-κόµβο που δηµιουργείται
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από τις τιµές στην τρίτη θέση των διανυσµάτων, αυτός αντιστοιχεί στο ζεύγος συ-

ντεταγµένων (18.998,32.042) και ο πλησιέστερος σε αυτό το σηµείο είναι ο κόµβος

19, ο οποίος βρίσκεται στο σηµείο (19,32). Σε περίπτωση που βρίσκονται περισσότε-

ροι από έναν κόµβοι σε ίση απόσταση από τον εξεταζόµενο ψευδο-κόµβο, επιλέγε-

ται αυτός µε την µεγαλύτερη τιµή βραβείου pi. Η διαδικασία αποκωδικοποίησης

και αντιστοίχησης κόµβων επαναλαµβάνεται για όλες τις τιµές του διανύσµατος

λύσης. Πάραυτα, η µέθοδος δεν εγγυάται ότι η αποκωδικοποιηµένη λύση x′ θα εί-

ναι και εφικτή. Για αυτό το λόγο, η x′, υπόκειται σε µία απλή ευρετική τεχνική που

διασφαλίζει την εφικτότητά της, ακολουθώντας τα παρακάτω βήµατα, σύµφωνα

µε τους περιορισµούς του προτεινόµενου Green− PCV RP :

1. Έλεγχος µοναδικής εξυπηρέτησης. Κάθε κόµβος πρέπει να εξυπηρετείται

µόνο µία φορά σε κάθε εφικτή λύση. Συνεπώς, διαγράφονται από το διάνυσµα

λύσης x′, οι περισσότερες από µία εµφανίσεις κάθε κόµβου, µε εξαίρεση τον

αρχικό κόµβο 0.

2. Έλεγχος πλήθους διαδροµών. Μία εφικτή λύση του προβλήµατος Green −
PCV RP αποτελείται απόM διαδροµές. Σε περίπτωση που ο αριθµός των σχη-

µατισθέντων διαδροµώνM ′ στο αποκωδικοποιηµένο διάνυσµα διαφέρει από

τον εκάστοτε προκαθορισµένο, πραγµατοποιούνται διορθωτικές κινήσεις:

• Εάν M ′ < M , στο διάνυσµα λύσης x′ προστίθενται διαδροµές [0, k, 0],

όπου k τυχαία επιλεγµένος χρησιµοποιούµενος κόµβος, µέχρι να ισχύει

η σχέση M ′ == M .

• Εάν M ′ > M , από το διάνυσµα λύσης x′ αφαιρούνται διαδροµές µε το µι-

κρότερο συνολικά συλλεγµένο επίπεδο βραβείου, µέχρι να ισχύει η σχέση

M ′ == M .

3. Έλεγχος χωρητικότητας διαδροµών. Η συνολική ζήτηση Total′Dm των κόµ-

βων που εξυπηρετούνται από µία διαδροµή (∀m′ ∈ {1, . . . ,M}), δεν πρέπει να

υπερβαίνει το ανώτατο επίπεδοQ. Συνεπώς, κάθε διαδροµή ελέγχεται, και σε

περίπτωση υπέρβασης της ανώτατης τιµής, αφαιρούνται επαναληπτικά τυ-

χαία επιλεγµένοι κόµβοι, µέχρι να ισχύει η σχέση Total′Dm ≤ Q.

4. Έλεγχος ελάχιστης κάλυψης. Βασική προϋπόθεση για την εφικτότητα της

λύσης x′ είναι να ισχύει η συνθήκη της ελάχιστης κάλυψης ζήτησης. Έτσι,

µη-χρησιµοποιούµενοι κόµβοι, εισέρχονται διαδοχικά στο διάνυσµα x′ στην

πιο οικονοµική θέση (όπως και στον Αλγόριθµο 8), µέχρι να ισχύει η σχέση

TotalDx ≥
∑N

j=1 djr.
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4.3 Αλγόριθµος της Νυχτερίδας βασισµένος στις Συντεταγ-
µένες (Bat Algorithm based on Coordinates)

Ο προτεινόµενος αλγόριθµος Bat Algorithm based on Coordinates (BAC), ακολου-

θεί το πρότυπο αλγοριθµικό πλαίσιο όπως παρουσιάζεται στην Παράγραφο 2.2 και

στον Αλγόριθµο 2, ενσωµατώνοντας την προτεινόµενη µέθοδο κωδικοποίησης/ α-

ποκωδικοποίησηςCR (Παράγραφος 4.2). Έτσι, το εκάστοτε διάνυσµα εφικτής λύσης

του προβλήµατος Green − PCV RP , και το αντίστοιχο καλύτερο (του ίδιου πλη-

θυσµού) κωδικοποιούνται µε τη µορφή συντεταγµένων χρησιµοποιώντας τα α-

ντίστοιχα βοηθητικά διανύσµατα, όπως περιγράφεται στην µέθοδο κωδικοποίησης

CR, και σε αυτά εφαρµόζεται το σύστηµα εξισώσεων του κλασσικού αλγορίθµου

(Εξισώσεις (2.6)-(2.8)), για τη δηµιουργία νέας λύσης. Στη συνέχεια, το νέο διάνυ-

σµα, αποκωδικοποιείται κατά CR και διασφαλίζεται η εφικτότητα του. Ακόµα, για

τη βελτίωση της ποιότητας της νέας λύσης εφαρµόζονται οι αλγόριθµοι τοπικής

αναζήτησης όπως περιγράφονται στην Παράγραφο 4.1.2. Το προτεινόµενο αλγοριθ-

µικό πλαίσιο BAC δίνεται στον Αλγόριθµο 12.

Αλγόριθµος 12 Bat Algoritmh based on Coordinates (BAC)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x), Εξίσωση (3.17)

Ορισµός n, L
Αρχικοποίηση του πληθυσµού, Αλγόριθµος 8

Αξιολόγηση του πληθυσµού και εύρεση καλύτερης λύσης: xt∗, t = 1
repeat

for xti, i = 1, . . . , n do
Κωδικοποίηση xti και xt∗ βάση της µεθόδου CR

∆ηµιουργία xt
′

i , εφαρµόζοντας τις Εξισώσεις (2.6)-(2.8) στα διανύσµατα συντεταγ-

µένων

Αποκωδικοποίηση xt
′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας xt
′

i

if rand > rtti then
Εφαρµογή τοπικής αναζήτησης στη λύση xt

′

i , Αλγόριθµοι 9, 10 & 11

Αξιολόγηση xt
′

i

end if
if f(xt

′

i ) < f(xti)&rand < Ati then
Ενηµέρωση xti ← xt

′

i

Μείωση Ati , Εξίσωση (2.9)

Αύξηση rtti , Εξίσωση (2.10)

end if
end for
Εύρεση καλύτερης λύσης του πληθυσµού: xt∗
t = t+ 1

until t == L
Ταξινόµηση των λύσεων και επιστροφή της καλύτερης
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4.4 Υπολογιστικά Αποτελέσµατα

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται και αναλύονται τα υπολογιστικά πειράµατα που πραγ-

µατοποιήθηκαν, µε στόχο την εύρεση της αποτελεσµατικότερης µεθόδου για την

επίλυση του προτεινόµενουGreen−PCV RP , συγκρίνοντας την απόδοση των προ-

τεινόµενων αλγοριθµικών πλαισίων,DIBA καιBAC σε προβλήµατα αναφοράς της

βιβλιογραφίας. Ταυτόχρονα, ιδιαίτερο ενδιαφέρον εµφανίζει η σύγκριση των δύο

αλγοριθµικών µεθόδων (Παράγραφος 4.4.3), δηλαδή της διακριτοποιηµένης εκδο-

χής του BA και της εµπλουτισµένης εκδοχής µε τη µέθοδο CR, κάνοντας χρήση

κοινών µεθόδων δηµιουργίας αρχικού πληθυσµού λύσεων και τοπικής αναζήτη-

σης. Ακόµα, η απόδοση των χρησιµοποιούµενων αλγορίθµων, συγκρίνεται και µε

βάση τα αποτελέσµατα ακριβής επίλυσης των ίδιων παραδειγµάτων αναφοράς, µέ-

σου του εµπορικού πακέτου µαθηµατικής επίλυσης Gurobi.

4.4.1 Προβλήµατα Αναφοράς και Αλγοριθµική Παραµετροποίηση

Σύµφωνα µε την υπάρχουσα βιβλιογραφία, για την σύγκριση της αποτελεσµατι-

κότητας των µεθόδων που βελτιστοποιούν τοPCV RP και τις παραλλαγές του, χρη-

σιµοποιούνται τα παραδείγµατα αναφοράς του προβλήµατος δροµολόγησης οχη-

µάτων µε περιορισµένη χωρητικότητα,CV RP , (προσπελάσιµα µέσω: http://www.coin-

or.org/SYMPHONY/branchandcut/VRP/data/index.htm.old). Συγκεκριµένα, τα κλασ-

σικά παραδείγµατα αναφοράς προσαρµόζονται ώστε να ενσωµατώνουν για τιµή

βραβείου σε κάθε κόµβο, καθώς και τη παράµετρο ελάχιστης κάλυψης ζήτησης,

r. Οι νέες αυτές τιµές παράγονται οµοιόµορφα στο εύρος [1,80] ή [1,100] και στο

[0.6,0.8], αντίστοιχα. Πάραυτα, πρόσφατα, οι Long et al. [79] δηµοσίευσαν ένα σύνο-

λο 120 παραδειγµάτων αναφοράς, ειδικά σχεδιασµένων για το PCV RP , τα οπο-

ία και χρησιµοποιούνται για τους σκοπούς της παρούσας έρευνας. Αναλυτικότε-

ρα, κάθε ένα από τα 24 παραδείγµατα του CV RP (διαχωρισµένα σε οµάδες: Α, Β,

Ε, Μ), παράχθηκαν πέντε εκδοχές αλλάζοντας την παράµετρο κάλυψης ως: r :

{0.60, 0.65, 0.70, 0.75, 0.80}. Οι διαφορετικές εκδοχές περιλαµβάνουν παραδείγµατα

µε συνολικό αριθµό κόµβων από 32 µέχρι 200, και αριθµό οχηµάτων από 4 µέχρι

17. Κάθε παράδειγµα αναπαρίσταται από ένα κλειδί που δηλώνει τη διαφορετική

τοπολογία (ανάλογα µε την οµάδα στην οποία ανήκει), τον αριθµό των κόµβων, το

πλήθος οχηµάτων και την παράµετρο κάλυψης. Για παράδειγµα, το κλειδίA−n32−
k5 − 1 αναπαριστά ένα παράδειγµα της οµάδας A µε 32 κόµβους και 5 οχήµατα,

για r = 0.6 (ο τελευταίος αριθµός κυµαίνεται από 1 έως 5, όπου το 1 αντιστοιχεί

σε r = 0.6, το 2 αντιστοιχεί σε r = 0.65 και ούτω καθεξής). Τα αλγοριθµικά υπο-

λογιστικά πειράµατα της παρούσας έρευνας πραγµατοποιήθηκαν σε περιβάλλον
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Matlab, ενώ η ακριβής επίλυση των παραδειγµάτων έγινε µε χρήση του εµπορικού

πακέτου Gurobi 4.5.1 σε γλώσσα προγραµµατισµού Python 3.0, χρησιµοποιώντας

επεξεργαστή Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ@2.80GHz µε 8GB RAM. Συγκεκριµένα,

για την επίλυση των παραδειγµάτων µέσω του πακέτου ακριβής επίλυσης, θεω-

ρήθηκε µέγιστος επιτρεπτός χρόνος επίλυσης τα 1500 δευτερόλεπτα. Ενώ, για την

αλγοριθµική επίλυση µέσω των προτεινόµενων DIBA και BAC , θεωρήθηκε µέγι-

στος χρόνος τα 60 δευτερόλεπτα, ανεξάρτητα από τις αλγοριθµικές επαναλήψεις,

ως επιπλέον κριτήριο τερµατισµού. Σχετικά µε τις τιµές των παραµέτρων των υ-

πολογιστικών µεθόδων, όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.2, για τον αλγόριθ-

µο DIBA, πραγµατοποιήθηκαν πειράµατα εξερεύνησης της αποτελεσµατικότητας

του χρησιµοποιώντας ένα υποσύνολο των παραδειγµάτων αναφοράς. Για τις παρα-

µέτρους που ελέγχουν τον προτεινόµενο αλγόριθµοBAC , χρησιµοποιήθηκαν ίδιες

τιµές µε αυτές που επιλέχθηκαν στις αντίστοιχες του DIBA.

Πίνακας 4.2: Παραµετροποίηση αλγοριθµικών µεθόδων για την επίλυση του

Green− PCV RP

Παράµετρος n L W ∗ A0 rt0 γ α itmax K

DIBA 80 200 0.2·n rand[0.7, 0.1] rand[0.1, 4] 0.98 0.98 400 0.1·n
BAC 80 200 - rand[0.7, 0.1] rand[0.1, 4] 0.98 0.98 400 -

4.4.2 Αποτελέσµατα Αλγοριθµικής Επίλυσης

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται οι Πίνακες 4.3-4.6, οι οποίοι περιέχουν τα αποτε-

λέσµατα επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς, ανά οµάδα, κάθε µεθόδου επίλυ-

σης. Συγκεκριµένα, οι πίνακες περιλαµβάνουν την τιµή (σε χιλιάδες) της αντικει-

µενικής συνάρτησης του Green − PCV RP της καλύτερης εφικτής λύσης που α-

πέδωσε το πακέτο επίλυσης Gurobi σε κάθε παράδειγµα αναφοράς. Ακόµα, παρου-

σιάζεται για κάθε παράδειγµα και για κάθε αλγοριθµική µέθοδο η τιµή (σε χιλιάδες)

της αντικειµενικής συνάρτησης της καλύτερης λύσης που επιτεύχθηκε (fbest) και

η αντίστοιχη µέση τιµή (σε χιλιάδες) (favg) που βρέθηκε µέσα από πέντε ανεξάρτη-

τες εκτελέσεις της κάθε αλγοριθµικής µεθόδου. Σε κάθε παράδειγµα αναφοράς, η

καλύτερη τιµή που έχει βρεθεί επισηµαίνεται µε έντονη γραµµατοσειρά. Επιπλέον,

για τις παραπάνω τιµές δίνεται και η ποσοστιαία απόκλιση τους από την καλύτερη

τιµή της ακριβής επίλυσης µέσω Gurobi, dev και devavg , αντίστοιχα. Οι θετικές τι-

µές ποσοστιαίας απόκλισης υποδηλώνουν την επίτευξη καλύτερης λύσης από την

συγκριτικά αντίστοιχη της.

Η συµπεριφορά των δύο προτεινόµενων αλγοριθµικών µεθόδων σε σχέση µε την

ακριβή µέθοδο επίλυσης, χαρακτηρίζεται έντονα από το µέγεθος του παραδείγµα-

τος αναφοράς που εξετάζεται. Συγκεκριµένα, σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα που
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Πίνακας 4.3: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Α των παραδειγµάτων αναφοράς

Green− PCV RP

DIBA BAC
Παράδειγµα Gurobi fbest favg dev (%) devavg (%) fbest favg dev (%) devavg (%)

A-n32-k5-1 4.357 4.396 4.410 -0.89 -1.20 4.357 4.363 0.00 -0.13

A-n32-k5-2 4.436 4.459 4.473 -0.52 -0.84 4.414 4.426 0.48 0.22

A-n32-k5-3 4.337 4.404 4.411 -1.55 -1.72 4.347 4.361 -0.24 -0.55

A-n32-k5-4 4.367 4.410 4.415 -0.98 -1.09 4.376 4.393 -0.19 -0.59

A-n32-k5-5 4.644 4.703 4.713 -1.26 -1.48 4.656 4.689 -0.25 -0.97

A-n37-k6-1 5.419 5.490 5.501 -1.30 -1.50 5.435 5.446 -0.29 -0.49

A-n37-k6-2 5.450 5.520 5.525 -1.28 -1.38 5.465 5.497 -0.27 -0.87

A-n37-k6-3 5.385 5.454 5.459 -1.28 -1.37 5.399 5.404 -0.27 -0.36

A-n37-k6-4 5.428 5.511 5.515 -1.53 -1.61 5.427 5.450 0.02 -0.41

A-n37-k6-5 5.181 5.239 5.241 -1.11 -1.16 5.186 5.215 -0.10 -0.65

A-n44-k6-1 5.053 5.115 5.117 -1.23 -1.26 5.064 5.065 -0.22 -0.25

A-n44-k6-2 4.884 4.928 4.943 -0.91 -1.22 4.909 4.918 -0.51 -0.71

A-n44-k6-3 5.249 5.316 5.328 -1.26 -1.50 5.316 5.328 -1.26 -1.50

A-n44-k6-4 4.828 4.887 4.892 -1.21 -1.31 4.838 4.843 -0.20 -0.30

A-n44-k6-5 5.032 5.122 5.123 -1.80 -1.83 5.122 5.123 -1.80 -1.83

A-n48-k7-1 5.941 6.008 6.009 -1.13 -1.16 5.951 5.979 -0.17 -0.65

A-n48-k7-2 6.217 6.277 6.282 -0.96 -1.04 6.214 6.219 0.05 -0.03

A-n48-k7-3 6.074 6.112 6.117 -0.61 -0.69 6.112 6.117 -0.61 -0.69

A-n48-k7-4 6.056 6.103 6.108 -0.77 -0.85 6.103 6.108 -0.77 -0.85

A-n48-k7-5 6.033 6.125 6.128 -1.53 -1.57 6.064 6.097 -0.52 -1.07

A-n53-k7-1 5.948 6.013 6.016 -1.08 -1.13 5.958 5.985 -0.17 -0.62

A-n53-k7-2 5.704 5.790 5.795 -1.50 -1.59 5.742 5.766 -0.66 -1.08

A-n53-k7-3 5.716 5.811 5.826 -1.67 -1.93 5.782 5.797 -1.17 -1.42

A-n53-k7-4 5.553 5.627 5.642 -1.34 -1.61 5.601 5.614 -0.86 -1.10

A-n53-k7-5 6.008 6.065 6.075 -0.94 -1.11 6.004 6.014 0.07 -0.10

A-n60-k9-1 7.969 8.083 8.093 -1.43 -1.56 8.002 8.053 -0.42 -1.05

A-n60-k9-2 8.031 7.971 7.976 0.75 0.68 8.035 8.037 -0.05 -0.08

A-n60-k9-3 9.923 8.211 8.219 17.25 17.17 8.129 8.178 18.08 17.58

A-n60-k9-4 7.801 7.926 7.931 -1.60 -1.66 7.857 7.891 -0.71 -1.15

A-n60-k9-5 8.069 8.157 8.173 -1.10 -1.30 8.157 8.173 -1.10 -1.30

A-n65-k9-1 7.848 7.661 7.761 2.39 1.11 7.584 7.683 3.36 2.10

A-n65-k9-2 9.680 7.599 7.649 21.50 20.98 7.523 7.573 22.28 21.77

A-n65-k9-3 8.931 7.448 7.598 16.61 14.93 7.448 7.598 16.61 14.93

A-n65-k9-4 9.049 7.692 7.697 14.99 14.94 7.625 7.659 15.73 15.36

A-n65-k9-5 7.546 7.355 7.405 2.53 1.87 7.355 7.405 2.53 1.87

A-n69-k9-1 9.410 7.599 7.634 19.25 18.88 7.523 7.596 20.06 19.28

A-n69-k9-2 9.785 7.607 7.647 22.26 21.85 7.531 7.609 23.03 22.24

A-n69-k9-3 9.450 7.492 7.542 20.72 20.19 7.417 7.505 21.51 20.59

A-n69-k9-4 9.877 7.395 7.410 25.13 24.98 7.395 7.410 25.13 24.98

A-n69-k9-5 9.819 7.503 7.511 23.58 23.50 7.503 7.511 23.58 23.50

A-n80-k10-1 10.993 9.009 9.059 18.05 17.59 9.009 9.013 18.05 18.01

A-n80-k10-2 11.211 8.951 8.976 20.16 19.93 8.951 8.976 20.16 19.93

A-n80-k10-3 11.024 8.789 8.814 20.27 20.05 8.702 8.770 21.07 20.44

A-n80-k10-4 11.297 9.078 9.118 19.64 19.29 8.987 9.027 20.44 20.09

A-n80-k10-5 10.973 8.606 8.621 21.57 21.43 8.520 8.578 22.35 21.82

δίνονται στον Πίνακα 4.3, στα παραδείγµατα της οµάδας Α, ο DIBA παρουσιάζει

µέση ποσοστιαία απόκλιση−1.19%, στα προβλήµατα που περιλαµβάνουν κατά µέγι-

στο 53 κόµβους, και 14.13% στα προβλήµατα 60 έως 80 κόµβων. Η διαφοροποίηση

στην απόδοση του αλγορίθµου µεταξύ των προαναφερθέντων κατηγοριών είναι

µεγάλη, αποδεικνύοντας ότι η ακριβής µέθοδος επίλυσης αδυνατεί στην επίλυση

δύσκολων προβληµάτων σε ανταγωνιστικό χρόνο. Οι αντίστοιχες τιµές του αλγο-

ρίθµου BAC , ανέρχονται σε −0.38% και 14.58%, αντίστοιχα. ΄Αρα εξάγεται το συ-

µπέρασµα, ότι ο εµπλουτισµένος αλγόριθµος µε την µέθοδο CR, ανταποκρίνεται
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Πίνακας 4.4: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Β των παραδειγµάτων αναφοράς

Green− PCV RP

DIBA BAC
Παράδειγµα Gurobi fbest favg dev (%) devavg (%) fbest favg dev (%) devavg (%)

B-n39-k5-1 4.015 4.027 4.042 -0.30 -0.67 4.016 4.021 -0.02 -0.16

B-n39-k5-2 4.085 4.112 4.114 -0.64 -0.69 4.112 4.114 -0.64 -0.69

B-n39-k5-3 3.975 4.001 4.011 -0.65 -0.90 4.001 4.011 -0.65 -0.90

B-n39-k5-4 4.058 4.065 4.070 -0.17 -0.29 4.024 4.029 0.84 0.71

B-n39-k5-5 3.944 3.969 3.984 -0.62 -1.00 3.969 3.984 -0.62 -1.00

B-n41-k6-1 5.100 5.112 5.127 -0.24 -0.54 5.091 5.102 0.18 -0.03

B-n41-k6-2 5.090 5.132 5.182 -0.83 -1.81 5.132 5.156 -0.83 -1.30

B-n41-k6-3 4.914 4.919 4.924 -0.09 -0.19 4.869 4.899 0.91 0.31

B-n41-k6-4 4.807 4.821 4.851 -0.29 -0.91 4.773 4.827 0.71 -0.41

B-n41-k6-5 5.009 5.014 5.064 -0.11 -1.10 5.014 5.039 -0.11 -0.59

B-n50-k7-1 6.054 6.060 6.079 -0.10 -0.41 6.038 6.049 0.27 0.09

B-n50-k7-2 5.509 5.528 5.538 -0.34 -0.53 5.472 5.511 0.66 -0.03

B-n50-k7-3 5.718 5.787 5.807 -1.20 -1.55 5.769 5.778 -0.88 -1.04

B-n50-k7-4 5.747 5.780 5.790 -0.58 -0.74 5.818 5.820 -1.23 -1.27

B-n50-k7-5 5.815 5.823 5.838 -0.14 -0.40 5.765 5.790 0.86 0.43

B-n56-k7-1 5.311 5.352 5.357 -0.76 -0.86 5.308 5.330 0.06 -0.35

B-n56-k7-2 5.317 5.350 5.395 -0.62 -1.47 5.296 5.341 0.38 -0.45

B-n56-k7-3 5.289 5.366 5.371 -1.45 -1.55 5.312 5.344 -0.44 -1.04

B-n56-k7-4 5.478 5.518 5.549 -0.73 -1.31 5.518 5.521 -0.73 -0.80

B-n56-k7-5 5.468 5.500 5.570 -0.58 -1.87 5.500 5.570 -0.58 -1.87

B-n63-k10-1 9.320 9.170 9.210 1.61 1.18 9.157 9.164 1.75 1.68

B-n63-k10-2 9.287 9.003 9.053 3.06 2.52 8.913 9.008 4.03 3.01

B-n63-k10-3 11.037 9.415 9.465 14.70 14.25 9.415 9.417 14.70 14.68

B-n63-k10-4 10.875 9.096 9.146 16.36 15.90 9.096 9.100 16.36 16.33

B-n63-k10-5 10.217 9.436 9.446 7.65 7.55 9.342 9.352 8.57 8.47

B-n78-k10-1 10.919 7.892 7.895 27.72 27.69 7.813 7.816 28.45 28.41

B-n78-k10-2 10.702 8.037 8.087 24.90 24.43 7.957 8.047 25.65 24.81

B-n78-k10-3 11.041 8.357 8.362 24.31 24.27 8.283 8.320 24.98 24.64

B-n78-k10-4 10.595 8.069 8.104 23.84 23.51 8.069 8.104 23.84 23.51

B-n78-k10-5 11.094 8.440 8.465 23.92 23.70 8.356 8.381 24.68 24.46

καλύτερα από τη διακριτή εκδοχή, επιτυγχάνοντας συγκριτικά καλύτερες λύσεις

στα µικρού µεγέθους παραδείγµατα αυτής της οµάδας.

Παρόµοια συµπεριφορά εµφανίζουν οι αναπτυγµένες µέθοδοι επίλυσης και στα

παραδείγµατα αναφοράς της οµάδας Β, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.4. Α-

φού στα παραδείγµατα αναφοράς που περιλαµβάνουν µέχρι 56 κόµβους, παρου-

σιάζει µέση ποσοστιαία απόκλιση από την ακριβή επίλυση της τάξης του −0.52%,

ενώ στα µεγαλύτερα παραδείγµατα η µέση απόκλιση εκτοξεύεται στο 16.81%. Επι-

πλέον, οι αντίστοιχες τιµές του αλγορίθµου BAC ανέρχονται σε 0.09% και 17.26%,

υπερισχύοντας έτσι, των άλλων δύο µεθόδων επίλυσης. Οµοίως, στα παραδείγµα-

τα της οµάδας Ε, των οποίων οι τιµές επίλυσης παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.5,

ο αλγόριθµος DIBA, εµφανίζει µέση ποσοστιαία απόκλιση −1.09% επιλύοντας τα

προβλήµατα που περιέχουν 51 κόµβους κατά µέγιστο, ενώ στα µεγαλύτερα προ-

βλήµατα (µε 76 και 101 κόµβους) η αντίστοιχη τιµή ξεπερνάει το 19.49%. Στην ίδια

οµάδα παραδειγµάτων, οBAC αποδίδει καλύτερα από τη διακριτή εκδοχή, µε µέση

ποσοστιαία απόκλιση από την ακριβής επίλυση −0.25% και 19.49%, στις δύο κατη-

γορίες πλήθους κόµβων, αντίστοιχα.
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Πίνακας 4.5: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Ε των παραδειγµάτων αναφοράς

Green− PCV RP

DIBA BAC
Παράδειγµα Gurobi fbest favg dev (%) devavg (%) fbest favg dev (%) devavg (%)

E-n23-k3-1 2.597 2.593 2.613 0.15 -0.62 2.597 2.597 0.00 0.00

E-n23-k3-2 2.670 2.693 2.713 -0.87 -1.60 2.670 2.670 0.00 0.00

E-n23-k3-3 2.659 2.707 2.752 -1.80 -3.49 2.659 2.659 0.00 0.00

E-n23-k3-4 2.490 2.515 2.535 -1.00 -1.81 2.490 2.490 0.00 0.00

E-n23-k3-5 2.509 2.544 2.547 -1.38 -1.50 2.509 2.509 0.00 0.00

E-n33-k4-1 3.751 3.820 3.855 -1.85 -2.79 3.751 3.751 0.00 0.00

E-n33-k4-2 3.491 3.479 3.489 0.35 0.07 3.491 3.491 0.00 0.00

E-n33-k4-3 3.377 3.416 3.466 -1.14 -2.62 3.377 3.377 0.00 0.00

E-n33-k4-4 3.396 3.443 3.493 -1.38 -2.85 3.443 3.475 -1.38 -2.33

E-n33-k4-5 3.347 3.413 3.513 -1.99 -4.98 3.379 3.478 -0.97 -3.93

E-n51-k5-1 3.354 3.382 3.383 -0.84 -0.88 3.382 3.383 -0.84 -0.88

E-n51-k5-2 3.503 3.541 3.541 -1.09 -1.09 3.505 3.523 -0.08 -0.58

E-n51-k5-3 3.439 3.473 3.508 -0.99 -2.01 3.438 3.491 0.02 -1.50

E-n51-k5-4 3.416 3.457 3.482 -1.20 -1.93 3.457 3.482 -1.20 -1.93

E-n51-k5-5 3.540 3.589 3.596 -1.37 -1.57 3.553 3.578 -0.36 -1.06

E-n76-k10-1 10.023 8.135 8.165 18.84 18.54 8.053 8.124 19.65 18.95

E-n76-k10-2 9.686 7.710 7.710 20.40 20.40 7.710 7.710 20.40 20.40

E-n76-k10-3 9.447 7.720 7.720 18.28 18.28 7.643 7.682 19.10 18.69

E-n76-k10-4 9.982 7.811 7.811 21.75 21.75 7.733 7.772 22.53 22.14

E-n76-k10-5 10.036 7.935 7.935 20.93 20.93 7.856 7.895 21.72 21.33

E-n101-k14-1 13.362 10.968 11.468 17.92 14.17 10.968 11.408 17.92 14.62

E-n101-k14-2 13.992 11.428 11.678 18.33 16.54 11.428 11.678 18.33 16.54

E-n101-k14-3 13.897 11.088 11.538 20.21 16.97 11.088 11.538 20.21 16.97

E-n101-k14-4 13.559 10.954 10.954 19.21 19.21 10.844 10.899 20.02 19.62

E-n101-k14-5 14.006 11.344 11.344 19.00 19.00 11.231 11.287 19.81 19.41

Πίνακας 4.6: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Μ των παραδειγµάτων αναφοράς

Green− PCV RP

DIBA BAC
Παράδειγµα Gurobi fbest favg dev (%) devavg (%) fbest favg dev (%) devavg (%)

M-n101-k10-1 - 7.043 7.074 - - 6.832 6.933 - -

M-n101-k10-2 - 7.211 7.238 - - 7.139 7.202 - -

M-n101-k10-3 - 7.167 7.167 - - 7.096 7.169 - -

M-n101-k10-4 - 7.006 7.075 - - 7.006 7.004 - -

M-n101-k10-5 - 7.072 7.089 - - 7.085 7.060 - -

M-n121-k7-1 - 3.195 3.196 - - 3.163 3.164 - -

M-n121-k7-2 - 3.483 3.495 - - 3.448 3.478 - -

M-n121-k7-3 - 3.391 3.397 - - 3.357 3.397 - -

M-n121-k7-4 - 3.151 3.156 - - 3.161 3.182 - -

M-n121-k7-5 - 3.346 3.349 - - 3.312 3.332 - -

M-n151-k12-1 - 7.573 7.585 - - 7.399 7.460 - -

M-n151-k12-2 - 7.013 7.039 - - 6.943 7.004 - -

M-n151-k12-3 - 7.360 7.365 - - 7.360 7.291 - -

M-n151-k12-4 - 6.974 6.989 - - 6.907 6.956 - -

M-n151-k12-5 - 6.726 6.738 - - 6.663 6.672 - -

M-n200-k17-1 - 6.726 6.726 - - 6.659 6.700 - -

M-n200-k17-2 - 10.937 10.952 - - 10.828 10.897 - -

M-n200-k17-3 - 10.453 10.454 - - 10.348 10.454 - -

M-n200-k17-4 - 10.295 10.307 - - 10.189 10.242 - -

M-n200-k17-5 - 10.437 10.454 - - 10.365 10.402 - -

Όπως φαίνεται στον Πίνακα 4.6, η ακριβής µέθοδος επίλυσης δεν µπόρεσε να εντο-

πίσει εφικτή λύση στα παραδείγµατα αναφοράς της οµάδας Μ, µέσα στο επιτρεπτό

χρονικό περιθώριο. Επιπλέον, στα συγκεκριµένα παραδείγµατα, µε περισσότερους

από 100 κόµβους και πάνω από 7 διαθέσιµα οχήµατα, ο προτεινόµενος αλγόριθµος
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BAC , αποδίδει καλύτερα από την προτεινοµένη διακριτή εκδοχή DIBA. Καταλη-

κτικά, παρατηρείται ότι η ακριβής µέθοδος επίλυσης, λειτουργεί αρκετά καλά στην

επίλυση παραδειγµάτων αναφοράς µε περιορισµένο πλήθος διαθέσιµων κόµβων,

δεδοµένου ότι θεωρήθηκαν 1500 δευτερόλεπτα µέγιστος χρόνος επίλυσης. Για τη

βελτιστοποίηση µεγαλύτερων παραδειγµάτων αναφοράς, όπως φαίνεται από τα α-

ποτελέσµατα όλων των οµάδων, κρίνεται απαραίτητη η χρήση των αλγοριθµικών

µεθόδων. Στην επόµενη παράγραφο αναλύονται τα αποτελέσµατα των υπολογιστι-

κών πειραµάτων.

4.4.3 Ανάλυση Αποτελεσµάτων

Σε αυτή τη παράγραφο παρουσιάζεται η µη-παραµετρική ανάλυση των αποτελε-

σµάτων, λαµβάνοντας υπόψιν και τα 120 παραδείγµατα αναφοράς που εξετάστη-

καν. Μέσα από αυτή την ανάλυση αποδεικνύεται η υπεροχή µιας από τις προτει-

νόµενες µεθόδους σε ότι αφορά την επίτευξη ποιοτικών λύσεων, µεταξύ της προ-

τεινοµένης διακριτής εκδοχής DIBA και του προτεινόµενου αλγοριθµικού πλαι-

σίουBAC µε χρήση της µεθόδουCR. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκε το µη-παρα-

µετρικό τέστ Wilcoxon signed ranks [300, 301], το οποίο είναι κατάλληλο για την

ανίχνευση σηµαντικών διαφορών µεταξύ δύο δειγµάτων κατά ζεύγη. Η υπόθεση

που εξετάζεται (δηλαδή η µηδενική υπόθεση H0) είναι ότι οι δυο µέθοδοι επίλυσης

επιτυγχάνουν παρόµοια αποτελέσµατα χωρίς σηµαντικές διαφορές, λαµβάνοντας

υπόψιν επίπεδο σηµαντικότητας αs = 0.05. Το αποτέλεσµα του τεστ είναι η τι-

µή p, ίση µε 5.914e-15, τιµή δηλαδή πολύ µικρότερη του επιπέδου σηµαντικότητας.

Συνεπώς, η µηδενική υπόθεση απορρίπτεται και αποδεικνύεται ότι υπάρχουν ση-

µαντικές διαφορές στην απόδοση των δύο αλγορίθµων. Επιπλέον, ο αλγόριθµος

BAC υπερέχει του DIBA, σε 31 από τα 45 παραδείγµατα της οµάδας Α, σε 24 από

τα 30 παραδείγµατα της οµάδας Β, σε 19 από τα 25 παραδείγµατα της οµάδας Ε και

σε 16 από τα 20 παραδείγµατα της οµάδας Μ. Χαρακτηριστικά, η µέση ποσοστιαία

διαφορά του BAC από την διακριτή εκδοχή, ανέρχεται στο 0.72%.

Συνεπώς, βάση των παραπάνω παρατηρήσεων, καθώς και αυτών που σηµειώθη-

καν στην προηγούµενη παράγραφο, η βέλτιστη επίλυση του προτεινόµενου προ-

βλήµατοςGreen−PCV RP , πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας τον προτεινόµενο

αλγόριθµοBAC . Ταυτόχρονα, αναδεικνύεται το γεγονός ότι η χρήση της πρωτοπο-

ριακής µεθόδου CR, συµβάλει σηµαντικά στην ενίσχυση του κλασσικού αλγοριθ-

µικού πλαισίου του BA, εν συγκρίσει της αντίστοιχης διακριτής εκδοχής.



Κεφάλαιο 5

Αλγοριθµική επίλυση του
E − PCV RP

Για την επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος E − PCV RP , χρησιµοποιήθη-

καν µεθευρετικοί αλγόριθµοι εµπνευσµένοι από τη φύση, όπως ο Αλγόριθµος της

πυγολαµπίδας (FA), ο Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (DE), ο Αλγόριθµος

της Νυχτερίδας (BA), ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (PSO)

και ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (TLBO), οι οποίοι περι-

γράφονται στις Παραγράφους 2.2-2.6. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκε ο αλγόριθ-

µος cPSO και δύο από τις βασικές παραλλαγές τουDE , οι αλγόριθµοιDE/best/1/bin

(µε διωνυµική διασταύρωση) και DE/best/1/exp (µε εκθετική διασταύρωση) [198].

Όµως, οι παραπάνω αλγόριθµοι έχουν προταθεί και δοµηθεί για τη βελτιστοποίη-

ση προβληµάτων συνεχών µεταβλητών, ενώ το E − PCV RP , ως πρόβληµα δρο-

µολόγησης οχηµάτων κάνει χρήση διακριτών µεταβλητών. Συνεπώς, διαπιστώνε-

ται µία αναντιστοιχία µεταξύ της διακριτής κωδικοποίησης του προβλήµατος και

της φύσης των εξισώσεων ενηµέρωσης των χρησιµοποιούµενων αλγορίθµων (Ε-

ξισώσεις (2.8), (2.11), (2.21), (2.25) και (2.27), (2.28)), οι οποίες εφαρµόζονται σε συνεχή

τιµές. Πάραυτα, όπως αναφέρεται και στο Κεφάλαιο 2, οι αλγόριθµοι FA, DE , BA,

cPSO και TLBO, έχουν εφαρµοστεί στη βελτιστοποίηση προβληµάτων διακριτών

µεταβλητών, όπως είναι το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων και οι παραλλαγές

του. Κυρίως, στη βιβλιογραφία εµφανίζονται έρευνες, οι οποίες για να εξυπηρε-

τήσουν τον παραπάνω σκοπό, τροποποιούν τα κλασσικά αλγοριθµικά πλαίσια, α-

ντιστοιχώντας τις βασικές αλγοριθµικές διαδικασίες (και εξισώσεις) µε διακριτές

τεχνικές ή ενσωµατώνουν άλλους µεθευρετικούς αλγορίθµους σχεδιασµένους για

την επίλυση διακριτών προβληµάτων.

70
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Προκείµενου να εναρµονιστούν οι µέθοδοι επίλυσης µε τις ανάγκες του προβλήµα-

τος, ενσωµατώνεται σε αυτούς η προτεινόµενη µέθοδος κωδικοποίησης/ αποκω-

δικοποίησης των λύσεων, βασισµένη στη χρήση των καρτεσιανών συντεταγµένων,

που ονοµάζεται Coordinates Related (CR), όπως παρουσιάζεται αναλυτικά στην

Παράγραφο 4.2. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιείται σε όλα τα παραπάνω αλγοριθ-

µικά πλαίσια, επιτρέποντας τη διαδοχική χαρτογράφηση των λύσεων στο συνεχή

χώρο λύσεων, την εφαρµογή των εξισώσεων ενηµέρωσης κάθε αλγορίθµου και την

επαναφορά της νέας (ενηµερωµένης λύσης) σε διακριτή µορφή. Συνεπώς, τα παρα-

πάνω αλγοριθµικά πλαίσια εµπλουτίζονται µε τη µέθοδοCR, χωρίς όµως να αλλοι-

ώνεται η αρχική τους δοµή. Οι εµπλουτισµένοι αλγόριθµοι συµβολίζονται ως FAC ,

DECbin,DECexp,BAC , cPSOC και TLBOC . Ο αλγόριθµοςBAC περιγράφεται στην

Παράγραφο 4.3, καθώς εφαρµόστηκε επιτυχώς στην επίλυση του προτεινόµενου

προβλήµατοςGreen−PCV RP . Επιπλέον, ενδεικτικά στις Παραγράφους 5.1 και 5.4,

παρουσιάζονται αναλυτικά οι αλγόριθµοι FAC και TLBOC , αντίστοιχα. Ακόµα, οι

παραπάνω αλγόριθµοι κάνουν χρήση κοινών ευρετικών τεχνικών για τη δηµιουρ-

γία αρχικών λύσεων (Παράγραφος 4.1.1) και τη βελτίωση του πληθυσµού λύσεων

µέσω µεθόδων τοπικής αναζήτησης (Παράγραφος 4.1.2), όπως αυτές χρησιµοποι-

ήθηκαν µε επιτυχία στην επίλυση του Green−PCV RP . Στόχος είναι η εύρεση της

αποτελεσµατικότερης µεθόδου για την επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος,

µέσω υπολογιστικών πειραµάτων που βασίστηκαν σε παραδείγµατα αναφοράς για

το PCV RP .

5.1 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγ-
µένες (Firefly Algorithm based on Coordinates)

Στον Αλγόριθµο 13 παρουσιάζεται το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο Firefly Al-

gorithm based on Coordinates (FAC), το οποίο βασίζεται στη λογική του FA (Πα-

ράγραφος 2.4). Οι διαφορές που εντοπίζονται αφορούν στη δηµιουργία του αρχικού

πληθυσµού λύσεων (Παράγραφος 4.1.1), στη µέθοδο υπολογισµού της απόστασης

µεταξύ δύο λύσεων και στη χρήση τεχνικών τοπικής αναζήτησης (Παράγραφος

4.1.2). Θεωρείται ότι η χρήση των µεθόδων προτεινόµενης κωδικοποίησης, απο-

κωδικοποίησης και διασφάλισης εφικτότητας (Παράγραφος 4.2), δεν αλλοιώνουν

την αρχική εκδοχή του αλγορίθµου, αλλά καθιστούν εφικτή την άµεση χρήση της

εξίσωσης µετατόπισης (Εξίσωση (2.21)) στα διανύσµατα λύσης του προβλήµατος

E − PCV RP .

Όπως αναφέρεται στην Παράγραφο 5.1, η εξίσωση της µετατόπισης µίας λύσης ε-

ξαρτάται από την απόσταση rij µεταξύ των εξεταζόµενων λύσεων. Όµως, το E −
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PCV RP είναι ένα επιλεκτικό πρόβληµα δροµολόγησης και συνεπώς, το µέγεθος

κάθε λύσης µπορεί να διαφέρει. Έτσι, η Εξίσωση (2.19), για τον υπολογισµό του rij

δεν µπορεί να εφαρµοστεί στην παρούσα µελέτη. ∆ιακριτά προβλήµατα έχουν επι-

λυθεί στη βιβλιογραφία µε την χρήση του FA, θεωρώντας διάφορα µέτρα απόστα-

σης, όπως για παράδειγµα την απόσταση Hamming [302], η οποία αναφέρεται στο

πλήθος των αντίστοιχων διαφορετικών τόξων µεταξύ δύο διανυσµάτων λύσεων,

ή παρόµοιες εκδοχές αυτής [234]. Όµως, επειδή η εξεταζόµενη µοντελοποίηση α-

ναφέρεται σε επιλεκτικό πρόβληµα δροµολόγησης, δύο εφικτά διανύσµατα λύσης

µπορεί να διαφέρουν σε µέγεθος (ανάλογα µε το πλήθος των κόµβων που εξυπη-

ρετούν), και κατά συνέπεια, το προαναφερθέν µέτρο απόστασης δεν εφαρµόζεται.

Για αυτό το λόγο, ως απόσταση των λύσεων θεωρείται ως η ελάχιστη Ευκλείδεια

απόσταση µεταξύ των κόµβων που βρίσκονται στις αντίστοιχες θέσεις σε δύο δια-

νύσµατα λύσης, µε εξαίρεση τις θέσεις που περιέχουν τον αρχικό κόµβο 0 ή κοινούς

κόµβους και τουλάχιστον µία κενή θέση. Στον Πίνακα 5.1 δίνεται ένα παράδειγµα υ-

πολογισµού της τιµής rij (επισηµαίνεται µε έντονη γραµµατοσειρά στην τελευταία

γραµµή του πίνακα) και το οποίο απεικονίζεται στο Σχήµα 5.1.

Πίνακας 5.1: Παράδειγµα υπολογισµού απόστασης λύσεων rij

Θέση 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

xi 0 2 14 22 1 18 3 0 31 17 8 0
Συντεταγµένη x 82 96 84 98 98 91 50 82 85 88 84 82

Συντεταγµένη y 76 44 25 14 5 2 5 76 60 51 39 76

xj 0 25 19 10 15 5 3 0 13 30 0
Συντεταγµένη x 82 61 19 2 5 13 50 82 98 20 82

Συντεταγµένη y 73 62 32 39 10 7 5 76 52 70 76

rij - 39,3573 65,3758 99,2018 93,1343 78,1601 - - 15,2643 70,6045 - -

Σχήµα 5.1: Απεικόνιση απόστασης λύσεων rij



Αλγοριθµική Επίλυση του E − PCV RP 73

Αλγόριθµος 13 Firefly Algorithm based on Coordinates (FAC)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)

Αρχικοποίηση (Αλγόριθµος 8) και αξιολόγηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xn·

Ορισµός του συντελεστή γ

for xi i = 1, . . . , n do
Αρχικοποίηση της έντασης του φωτός Ii = 1/f(xi)

end for
repeat

for xti, i = 1, . . . , n do
for xtj , j 6= i = 1, . . . , n do

if Ij > Ii then
Υπολογισµός απόστασης rij µεταξύ xti και xtj

Κωδικοποίηση xti και xtj βάση της µεθόδου CR

Μετατόπιση λύσης: xt
′

i = xti + β0e
−γr2ij (xtj − xti) + αtε

t
i

Αποκωδικοποίηση xt
′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας xt
′

i

Εισαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 9

Εξαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 10

Μετατόπιση κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 11

if f(xt
′

i ) < f(xti) then
xti ← xt

′

i

end if
end if
β = β0e

−γr2

Ενηµέρωση Ii

end for
end for
αt = α0δ

t

l← l + 1;

until l > L

Επιστροφή της καλύτερης λύσης του πληθυσµού

5.2 ∆ιαφορική Εξέλιξη βασισµένη στις Συντεταγµένες (Dif-
ferential Evolution based on Coordinates)

Για την επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος E − PCV RP , χρησιµοποιείται

και ο αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (DE), όπως αυτός περιγράφεται στην

Παράγραφο 2.3. Συγκεκριµένα, η προτεινόµενη µέθοδος κωδικοποίησης/αποκω-

δικοποίησης CR (Παράγραφος 4.2), ενσωµατώνεται σε δύο διαφορετικές εκδοχές
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του κλασσικού αλγορίθµου, τις DE/best/1/bin και DE/best/1/exp, οι οποίες χρη-

σιµοποιούν την καλύτερη εκάστοτε λύση ως διάνυσµα στόχου και ένα διάνυσµα

λύσης στη διαδικασία µετάλλαξης, όπως φαίνεται στην Εξίσωση (2.15), αλλά κάνουν

χρήση διαφορετικής διαδικασίας διασταύρωσης.

Αλγόριθµος 14 Differential Evolution based on Coordinates with binomial

crossover (DECbin)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση των παραµέτρων NP , F και Cr
Αρχικοποίηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xNP
repeat

for xi i = 1, . . . , NP do
Κωδικοποίηση xti βάση της µεθόδου CR

∆ηµιουργία του µεταλλαγµένου διανύσµατος vt
′

i = xtibest + F (xti1 − x
t
i2

)

Αποκωδικοποίηση vt
′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας vt
′

i

Εισαγωγή κόµβων στο vt
′

i , Αλγόριθµος 9

Εξαγωγή κόµβων στο vt
′

i , Αλγόριθµος 10

Μετατόπιση κόµβων στο vt
′

i , Αλγόριθµος 11

∆ηµιουργία του δοκιµαστικού διανύσµατος ut
′

i µέσω διασταύρωσης, Εξίσωση (2.12)

Επιλογή της καλύτερης λύσης µεταξύ των xti και ut
′

i , Εξίσωση (2.14)

end for
l← l + 1;

until l > L
Ταξινόµηση των µελών και επιστροφή της καλύτερης λύσης

Αλγόριθµος 15 Differential Evolution based on Coordinates with exponential

crossover (DECbin)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση των παραµέτρων NP , F και Cr
Αρχικοποίηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xNP
repeat

for xi i = 1, . . . , NP do
Κωδικοποίηση xti βάση της µεθόδου CR

∆ηµιουργία του µεταλλαγµένου διανύσµατος vt
′

i = xtibest + F (xti1 − x
t
i2

)

Αποκωδικοποίηση vt
′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας vt
′

i

Εισαγωγή κόµβων στο vt
′

i , Αλγόριθµος 9

Εξαγωγή κόµβων στο vt
′

i , Αλγόριθµος 10

Μετατόπιση κόµβων στο vt
′

i , Αλγόριθµος 11

Τυχαία επιλογή παραµέτρου διασταύρωσης d
Υπολογισµός πλήθους στοιχείων προς διασταύρωση

∆ηµιουργία του δοκιµαστικού διανύσµατος ut
′

i µέσω διασταύρωσης, Εξίσωση (2.13)

Επιλογή της καλύτερης λύσης µεταξύ των xti και ut
′

i , Εξίσωση (2.14)

end for
l← l + 1;

until l > L
Ταξινόµηση των µελών και επιστροφή της καλύτερης λύσης

Έτσι, προκύπτει ο Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης µε διωνυµική διασταύρω-

ση βασισµένος στις Συντεταγµένες (Differential Evolution based on Coordinates
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with binomial crossover (DECbin)) και ο Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης µε

εκθετική διασταύρωση βασισµένος στις Συντεταγµένες (Differential Evolution ba-

sed on Coordinates with exponential crossover (DECbin)). Οι προτεινόµενοι αλ-

γόριθµοι παρουσιάζονται στους Αλγορίθµους 14 και 15, αντίστοιχα. Αυτοί ενσω-

µατώνουν τις προτεινόµενες µεθόδους που αφορούν στη δηµιουργία του αρχικού

πληθυσµού λύσεων (Παράγραφος 4.1.1) και στη χρήση τεχνικών τοπικής αναζήτη-

σης (Παράγραφος 4.1.2).

5.3 Περιορισµένος Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σω-
µατιδίων βασισµένος στις Συντεταγµένες (constriction
Particle Swarm Optimization based on Coordinates)

Το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο constriction Particle Swarm Optimization

based on Coordinates (cPSOC), παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 16 και ακολουθεί

τη λογική του πρωτότυπου αλγορίθµου cPSO (Παράγραφος 2.5).

Αλγόριθµος 16 constriction Particle Swarm Optimization based on Coordinates

(cPSOC)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(x)
Αρχικοποίηση της θέσης του σµήνους X = x1, . . . , xn (Αλγόριθµος 8)

Αρχικοποίηση της ταχύτητας του σµήνους V = v1, . . . , vn
Ορισµός c1, c2 και υπολογισµός χ
repeat

for xi i = 1, . . . , n do
Κωδικοποίηση xti , Pbest και Gbest βάση της µεθόδου CR

Ενηµέρωση της ταχύτητας i: vt
′

i = χ(vti + c1φ1(Pbest − xti) + c2φ2(Gbest − xti))
Ενηµέρωση της θέσης i: xt

′

i = xti + vt
′

i

Αποκωδικοποίηση xt
′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας xt
′

i

Εισαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 9

Εξαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 10

Μετατόπιση κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 11

Αξιολόγηση της νέας λύσης xt
′

i

if f(Pbest) > f(xt
′

i ) then
Pbest ← xt

′

i

end if
if f(Gbest) > f(xt

′

i ) then
Gbest ← xt

′

i

end if
end for
l← l + 1;

until l > L
Επιστροφή Gbest
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Ο προτεινόµενος αλγόριθµος ενσωµατώνει τις µεθόδους κωδικοποίησης, αποκω-

δικοποίησης και διασφάλισης εφικτότητας (Παράγραφος 4.2), και εφαρµόζεται στην

επίλυση του προβλήµατος E−PCV RP , χωρίς να αλλοιώνεται η αλγοριθµική δοµή

του. Επιπλέον, περιέχονται διαδικασίες που αφορούν στη δηµιουργία του αρχικού

πληθυσµού λύσεων (Παράγραφος 4.1.1) και στη χρήση τεχνικών τοπικής αναζήτη-

σης (Παράγραφος 4.1.2). Θεωρείται ότι η χρήση των µεθόδων προτεινόµενης κω-

δικοποίησης, αποκωδικοποίησης και διασφάλισης εφικτότητας (Παράγραφος 4.2),

δεν αλλοιώνουν την αρχική εκδοχή του αλγορίθµου, αλλά καθιστούν εφικτή την

άµεση χρήση των εξισώσεων ενηµέρωσης (Εξισώσεις (2.24) και (2.25)) στα δια-

νύσµατα λύσης του προβλήµατος E−PCV RP , για την ενηµέρωση τόσο της θέσης

όσο και της ταχύτητας µέσω των κωδικοποιηµένων διανυσµάτων συντεταγµένων.

5.4 Βελτιστοποίηση ∆ιδασκαλίας-Μάθησης βασισµένη στις Συ-
ντεταγµένες (Teaching–Learning-Based Optimization ba-
sed on Coordinates)

Στον Αλγόριθµο 17 παρουσιάζεται το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο Teaching–

Learning-Based Optimization based on Coordinates (TLBOC), το οποίο ακολουθεί

τη λογική του πρωτότυπου αλγορίθµου TLBO (Παράγραφος 2.6). Οι διαφορές που

εντοπίζονται αφορούν στη δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού λύσεων (Παράγρα-

φος 4.1.1) και στη χρήση τεχνικών τοπικής αναζήτησης και στις δύο φάσεις του

αλγορίθµου (Παράγραφος 4.1.2). Θεωρείται ότι η χρήση των µεθόδων προτεινόµε-

νης κωδικοποίησης, αποκωδικοποίησης και διασφάλισης εφικτότητας (Παράγρα-

φος 4.2), δεν αλλοιώνουν την αρχική εκδοχή του αλγορίθµου, αλλά καθιστούν εφι-

κτή την άµεση χρήση των εξισώσεων ενηµέρωσης (Εξισώσεις (2.27) και (2.28)) στα

διανύσµατα λύσης του προβλήµατος E − PCV RP .
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Αλγόριθµος 17 Teaching–Learning-Based Optimization based on Coordinates

(TLBOC)

Ορισµός της αντικειµενικής συνάρτησης f(X)·

Αρχικοποίηση (Αλγόριθµος 8) και αξιολόγηση του πληθυσµού X = x1, . . . , xn·

Εύρεση του καλύτερου µαθητή: xtch και υπολογισµός xmean·

repeat
for xi, i = 1, . . . , n do

% ΦΑΣΗ ∆Ι∆ΑΣΚΑΛΙΑΣ%

Κωδικοποίηση xti και xttch βάση της µεθόδου CR

Ενηµέρωση µαθητή i: xt
′

i = xti + rand(xttch − TFxtmean)·

Αποκωδικοποίηση xt
′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας xt
′

i

Εισαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 9

Εξαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 10

Μετατόπιση κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 11

if f(xt
′

i ) < f(xti) then
xti ← xt

′

i ;

end if
end for
% ΦΑΣΗ ΜΑΘΗΣΗΣ%

for xi, i = 1, . . . , n do
Επιλογή µαθητή k (i 6= k)

Κωδικοποίηση xti και xtk βάση της µεθόδου CR
if f(xti) < f(xtk) then
xt

′

i = xti + rand(xti − xtk)
else
xt

′

i = xti + rand(xtk − xti)
end if
Αποκωδικοποίηση xt

′

i βάση της µεθόδου CR

∆ιασφάλιση εφικτότητας xt
′

i

Εισαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 9

Εξαγωγή κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 10

Μετατόπιση κόµβων στο xt
′

i , Αλγόριθµος 11

if f(xt
′

i ) < f(xti) then
xti ← xt

′

i ;

end if
end for
Ενηµέρωση xttch και xtmean ;

l← l + 1;

until l > L
Επιστροφή της καλύτερης λύσης του πληθυσµού
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5.5 Υπολογιστικά Αποτελέσµατα

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται και αναλύονται τα υπολογιστικά πειράµατα που πραγ-

µατοποιήθηκαν, µε στόχο την εύρεση της αποτελεσµατικότερης µεθόδου για την

επίλυση του προτεινόµενου E − PCV RP , συγκρίνοντας την απόδοση των προτει-

νόµενων αλγοριθµικών πλαισίων σε παραδείγµατα αναφοράς της βιβλιογραφίας.

Ακόµα, η απόδοση των χρησιµοποιούµενων αλγορίθµων, συγκρίνεται και µε βάση

τα αποτελέσµατα ακριβής επίλυσης των ίδιων παραδειγµάτων αναφοράς, µέσου

του εµπορικού πακέτου µαθηµατικής επίλυσης Gurobi.

5.5.1 Παραδείγµατα Αναφοράς και Αλγοριθµική Παραµετροποίηση

Για την σύγκριση της αποτελεσµατικότητας των εµπλουτισµένων αλγόριθµων,FAC ,

DECbin, DECexp, BAC , cPSOC και TLBOC , στην επίλυση του προτεινόµενου προ-

βλήµατος E − PCV RP , χρησιµοποιούνται τα παραδείγµατα αναφοράς που προ-

τάθηκαν από τους [79] για το PCV RP και τις παραλλαγές του. Η συγκεκριµένη κα-

τηγορία των 120 παραδειγµάτων αναφοράς χρησιµοποιήθηκε και στη σύγκριση των

προτεινόµενων µεθόδων βελτιστοποίησης τουGreen−PCV RP , όπως δίνεται στην

Παράγραφο 4.4.1. Τα αλγοριθµικά υπολογιστικά πειράµατα της παρούσας έρευνας

πραγµατοποιήθηκαν σε περιβάλλον Matlab , ενώ η ακριβής επίλυση των παραδειγ-

µάτων έγινε µε χρήση του εµπορικού πακέτου Gurobi 4.5.1 σε γλώσσα προγραµµα-

τισµού Python 3.0, χρησιµοποιώντας επεξεργαστή Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ@

2.80GHz µε 8GB RAM.

Η προτεινόµενη µέθοδος FAC , απαιτεί τις ίδιες παραµέτρους µε την κλασσική εκ-

δοχή του αλγορίθµου. Έτσι, δεδοµένου ότι το µέγεθος του προβλήµατος σχετίζεται

άµεσα µε το πλήθος των διαθέσιµων κόµβων N , και λαµβάνοντας υπόψιν τη µε-

λέτη των Yang και He [230], οι τιµές των παραµέτρων που σχετίζονται µε το πρότυ-

πο αλγοριθµικό πλαίσιο, υπολογίζονται ως: a0 = 0.01N και γ = 1/
√
N , ανάλογα το

µέγεθος του εξεταζόµενου παραδείγµατος. Πάραυτα, το κατάλληλο µέγεθος του

πληθυσµού N και η πιο αποτελεσµατική τιµή της παραµέτρου δ, απαιτούν περαι-

τέρω διερεύνηση. Ο καθορισµός των πιο αποδοτικών τιµών των παραπάνω παρα-

µέτρων, αποτελεί βασική προϋπόθεση για την επίτευξη των καλύτερων δυνατών

αποτελεσµάτων. Ως εκ τούτου, έχει διεξαχθεί παραµετρική µελέτη, λαµβάνοντας

υπόψιν ένα παράδειγµα αναφοράς µέσης κλίµακας,τοB−n56−k7−4, µε 56 διαθέσι-

µους κόµβους και 7 διαδροµές που µπορούν να σχηµατιστούν. Για το µέγεθος του

πληθυσµού, θεωρήθηκε εξεταζόµενο εύρος [10:100], και τη παράµετρο δ [0.9:0.99].

Τα αποτελέσµατα αυτής της παραµετρικής ανάλυσης παρουσιάζονται στο Σχήµα
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5.2, στο οποίο απεικονίζεται η ποιότητα των λύσεων που δηµιουργεί ο FAC (στο

προαναφερθέν παράδειγµα) στο δισδιάστατο χώρο των εξεταζόµενων παραµετρι-

κών τιµών. Ως ποιότητα ορίζεται η µέση απόκλιση από την καλύτερη λύση που έχει

επιτευχθεί (από όλους τους συνδυασµούς τιµών), avgdev(%), δεδοµένων πέντε αλ-

γοριθµικών εκτελέσεων µε επιτρεπτό χρόνο επίλυσης τα 60 δευτερόλεπτα. Βάση

των αποτελεσµάτων, συµπεραίνεται ότι οι τιµές που ενισχύουν την απόδοση της

προτεινόµενης αλγοριθµικής µεθόδου είναι n = 40 και δ = 0.96.
n

Σχήµα 5.2: Παραµετρική ανάλυση του FAC

Όπως αναφέρθηκε στην Παράγραφο 2.6, ο TLBO δεν απαιτεί τη χρήση συγκεκρι-

µένων αλγοριθµικών παραµέτρων, πέρα από τον ορισµό των αλγοριθµικών επα-

ναλήψεων και του µεγέθους του πληθυσµού λύσεων. Επιπλέον, στο προτεινόµε-

νο αλγοριθµικό πλαίσιο TLBOC , δεν τροποποιείται η βασική δοµή του πρότυπου

αλγορίθµου, και συνεπώς, ούτε αυτός απαιτεί εκτενή παραµετρική ανάλυση. Για

να διασφαλιστεί η δίκαιη σύγκριση των αλγοριθµικών µεθόδων, θεωρήθηκε κοι-

νή τιµή στο µέγεθος του πληθυσµού, µε αυτή του FAC , n = 40. Σε ότι αφορά την

παραµετροποίηση των υπόλοιπων αλγοριθµικών µεθόδων, πραγµατοποιήθηκαν υ-

πολογιστικά πειράµατα, ακολουθώντας τη λογική της παραµετροποίησης τουFAC ,

σε ότι αφορά της ειδικές παραµέτρους που σχετίζονται µε τον κάθε εξεταζόµενο

αλγόριθµο.

Πίνακας 5.2: Παραµετροποίηση αλγοριθµικών µεθόδων για την επίλυση του E −
PCV RP

Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή

Κοινές Παράµετροι: n 40 L 80 itmax 400

FAC DECbin DECexp BAC cPSOC
Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή

δ 0.96 F 0.2 F 0.7 α 0.94 c1 2.7

Cr 0.6 Cr 0.5 γ 0.99 c2 1.4

A0 rand([0.7, 1])
rt0 rand([0.1, 0.4])
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Αναλυτικότερα, διατηρώντας σταθερό το µέγεθος του πληθυσµού λύσεων, για τις

δύο διαφορετικής εκδοχές του αλγορίθµου της ∆ιαφορικής Εξέλιξης που ελήφθη-

σαν υπόψιν,DECbin καιDECexp, πραγµατοποιήθηκε παραµετρική ανάλυση που συ-

νοψίζεται στα Σχήµατα 5.3 και 5.4, µε στόχο την εύρεση των αποτελεσµατικότερων

τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και διασταύρωσης. Σε ότι αφορά τον αλγόριθ-

µο BAC , οι τιµές των ειδικών παραµέτρων α και γ, χρειάστηκαν διεύρυνση βάση

του εξεταζόµενου προβλήµατος, όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 5.5, καθώς επηρε-

άζουν σηµαντικά την ενηµέρωση των δύο βασικών αλγοριθµικών στοιχείων, της

έντασης και του ρυθµού εκποµπής παλµών. Για την παραµετροποίηση του αλγο-

ρίθµου cPSOC , εξετάστηκαν οι τιµές των συντελεστών επιτάχυνσης, c1 και c2, δο-

θέντος ότι διέπονται από την σχέση c1 + c2 = 4.1, όπως φαίνεται στο Σχήµα 5.6.

Οι τιµές των παραµέτρων των αλγορίθµων που χρησιµοποιήθηκαν στη παρούσα

έρευνα συνοψίζονται στον Πίνακα 5.2.

Σχήµα 5.3: Παραµετρική ανάλυση του DECbin

Σχήµα 5.4: Παραµετρική ανάλυση του DECexp
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Σχήµα 5.5: Παραµετρική ανάλυση του BAC

Σχήµα 5.6: Παραµετρική ανάλυση του cPSOC
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5.5.2 Αποτελέσµατα Αλγοριθµικής Επίλυσης

Πίνακας 5.3: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Α των παραδειγµάτων αναφοράς

E − PCV RP

Παράδειγµα Gurobi FAC DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

A-n32-k5-1 4.309 4.3110 4.3131 4.3080 4.3135 4.3318 4.3043
A-n32-k5-2 4.408 4.4205 4.4264 4.4290 4.4201 4.4397 4.4228

A-n32-k5-3 4.297 4.3057 4.3155 4.3020 4.3211 4.3225 4.3145

A-n32-k5-4 4.329 4.3412 4.3424 4.3427 4.3484 4.3418 4.3367

A-n32-k5-5 4.606 4.6110 4.6615 4.6288 4.6182 4.6248 4.6231

A-n37-k6-1 5.385 5.3915 5.4010 5.4028 5.4264 5.4097 5.3969

A-n37-k6-2 5.415 5.4310 5.4135 5.4238 5.4334 5.4191 5.4191

A-n37-k6-3 5.344 5.3437 5.3426 5.3359 5.3386 5.3456 5.3452

A-n37-k6-4 5.390 5.3977 5.3854 5.3855 5.3908 5.3981 5.3904

A-n37-k6-5 5.109 5.1263 5.1459 5.1490 5.1411 5.1406 5.1304

A-n44-k6-1 5.011 5.0189 5.0196 5.0253 5.0292 5.0290 5.0263

A-n44-k6-2 4.832 4.8225 4.8184 4.8205 4.8263 4.8345 4.8242

A-n44-k6-3 5.220 5.2355 5.2219 5.2286 5.2266 5.2159 5.2164

A-n44-k6-4 4.777 4.7991 4.7865 4.8032 4.8086 4.7963 4.7938

A-n44-k6-5 4.995 5.0112 4.9982 4.9915 5.0065 5.0060 5.0005

A-n48-k7-1 5.869 5.9048 5.9006 5.9081 5.9104 5.9160 5.9108

A-n48-k7-2 6.137 6.1348 6.1525 6.1535 6.1471 6.1540 6.1744

A-n48-k7-3 6.027 6.0533 6.0861 6.0840 6.0724 6.0705 6.0739

A-n48-k7-4 6.015 6.0378 6.0338 6.0319 6.0847 6.0312 6.0178

A-n48-k7-5 5.968 5.9771 5.9892 5.9644 6.0315 5.9823 5.9844

A-n53-k7-1 5.910 5.9342 5.9289 5.9431 5.9528 5.9289 5.9440

A-n53-k7-2 5.653 5.6353 5.6409 5.6413 5.6826 5.6348 5.6584

A-n53-k7-3 5.684 5.6972 5.6952 5.6903 5.6408 5.6989 5.6996

A-n53-k7-4 5.483 5.5135 5.5297 5.5034 5.5263 5.5311 5.5221

A-n53-k7-5 5.890 5.9344 5.9401 5.9377 5.5269 5.9438 5.9544

A-n60-k9-1 7.793 7.8314 7.8050 7.8091 7.8159 7.8296 7.8158

A-n60-k9-2 7.819 7.7044 7.7396 7.7227 7.7580 7.7167 7.7218

A-n60-k9-3 8.157 7.9788 7.9996 7.9861 8.0061 7.9751 8.0033

A-n60-k9-4 7.719 7.7026 7.7227 7.7345 7.7211 7.7140 7.6999
A-n60-k9-5 8.026 7.9471 7.9598 7.9765 7.9482 7.9590 7.9405
A-n65-k9-1 7.634 7.4914 7.4959 7.5011 7.4793 7.4843 7.5024

A-n65-k9-2 7.378 7.3773 7.3479 7.3491 7.3765 7.3841 7.3773

A-n65-k9-3 7.523 7.5177 7.5262 7.4904 7.5207 7.5173 7.5061

A-n65-k9-4 7.412 7.4316 7.4112 7.4465 7.4143 7.4299 7.4381

A-n65-k9-5 7.253 7.2761 7.2978 7.2992 7.2705 7.3007 7.3029

A-n69-k9-1 7.541 7.4464 7.4746 7.4746 7.4687 7.4612 7.4569

A-n69-k9-2 7.374 7.4060 7.4010 7.3999 7.4179 7.4057 7.4045

A-n69-k9-3 7.345 7.2337 7.2292 7.2220 7.2395 7.2274 7.2284

A-n69-k9-4 7.177 7.1939 7.2031 7.2049 7.1909 7.1941 7.1961

A-n69-k9-5 7.318 7.2761 7.2840 7.2954 7.2870 7.2858 7.2761
A-n80-k10-1 - 8.5711 8.5385 8.5853 8.5959 8.5608 8.5887

A-n80-k10-2 - 8.3490 8.3736 8.3502 8.3568 8.3553 8.3761

A-n80-k10-3 8.708 8.4632 8.4453 8.4495 8.4516 8.4638 8.4794

A-n80-k10-4 - 8.6589 8.6643 8.6715 8.6295 8.6585 8.5970
A-n80-k10-5 8.836 8.2887 8.2001 8.1325 8.2061 8.1495 8.1579
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Πίνακας 5.4: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Β των παραδειγµάτων αναφοράς

E − PCV RP

Παράδειγµα Gurobi FAC DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

B-n39-k5-1 3.967 3.9669 3.9654 3.9644 3.9631 3.9626 3.9617
B-n39-k5-2 4.085 4.0900 4.0911 4.0925 4.0928 4.0894 4.0844
B-n39-k5-3 3.911 3.9291 3.9368 3.9411 3.9302 3.9305 3.9290

B-n39-k5-4 4.018 4.0260 4.0244 4.0164 4.0269 4.0207 4.0213

B-n39-k5-5 3.932 3.9234 3.9226 3.9207 3.9165 3.9139 3.9129
B-n41-k6-1 5.076 5.0753 5.0679 5.0938 5.0935 5.0747 5.0830

B-n41-k6-2 5.037 5.0545 5.0751 5.0598 5.0815 5.0645 5.0415

B-n41-k6-3 4.896 4.9118 4.9188 4.9148 4.9246 4.9270 4.9211

B-n41-k6-4 4.798 4.7824 4.7578 4.7683 4.7556 4.7790 4.7564

B-n41-k6-5 4.957 4.9692 4.9799 4.9980 5.0115 5.0036 4.9988

B-n50-k7-1 5.996 6.0007 6.0089 6.0097 6.0087 6.0114 6.0136

B-n50-k7-2 5.477 5.4858 5.4720 5.4801 5.4734 5.4890 5.4796

B-n50-k7-3 5.669 5.6753 5.6708 5.6776 5.6770 5.6826 5.6839

B-n50-k7-4 5.707 5.7106 5.7079 5.7173 5.7103 5.7079 5.7028
B-n50-k7-5 5.765 5.7770 5.7706 5.7708 5.7836 5.7889 5.7799

B-n56-k7-1 5.265 5.2522 5.2604 5.2477 5.2433 5.2482 5.2524

B-n56-k7-2 5.267 5.2867 5.3070 5.2791 5.2864 5.2911 5.2926

B-n56-k7-3 5.237 5.2705 5.2740 5.2743 5.2782 5.2841 5.2785

B-n56-k7-4 5.435 5.4833 5.5115 5.5038 5.4928 5.4953 5.5007

B-n56-k7-5 5.413 5.4109 5.4252 5.4109 5.4165 5.4116 5.4264

B-n63-k10-1 8.773 8.8363 8.8568 8.8320 8.8219 8.8685 8.8389

B-n63-k10-2 8.552 8.6141 8.6588 8.6239 8.6467 8.6259 8.6291

B-n63-k10-3 8.959 9.0102 9.0589 9.0328 9.0443 9.0437 9.0289

B-n63-k10-4 8.787 8.7900 8.8271 8.7874 8.7981 8.7953 8.7766
B-n63-k10-5 9.103 9.0297 9.0673 9.0561 9.0882 9.0485 9.0580

B-n78-k10-1 8.001 7.5982 7.7581 7.6274 7.6438 7.6434 7.6180

B-n78-k10-2 - 7.7878 7.7890 7.7365 7.7747 7.7603 7.7330
B-n78-k10-3 8.239 8.1521 8.2494 8.1223 8.1140 8.1456 8.1089
B-n78-k10-4 8.051 7.8379 7.8457 7.7863 7.8440 7.8387 7.7870

B-n78-k10-5 - 8.0947 8.1289 8.1026 8.0418 8.1301 8.0543
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Πίνακας 5.5: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Ε των παραδειγµάτων αναφοράςE−
PCV RP

Παράδειγµα Gurobi FAC DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

E-n23-k3-1 2.583 2.5832 2.5832 2.5832 2.5832 2.5832 2.5832
E-n23-k3-2 2.646 2.6458 2.6458 2.6458 2.6458 2.6458 2.6458
E-n23-k3-3 2.652 2.6517 2.6517 2.6517 2.6517 2.6517 2.6517
E-n23-k3-4 2.467 2.4673 2.4673 2.4673 2.4673 2.4673 2.4673
E-n23-k3-5 2.487 2.4868 2.4868 2.4868 2.4868 2.4868 2.4868
E-n33-k4-1 3.715 3.7146 3.7161 3.7148 3.7150 3.7146 3.7146
E-n33-k4-2 3.457 3.4665 3.4687 3.4642 3.4662 3.4630 3.4622

E-n33-k4-3 3.323 3.3349 3.3472 3.3432 3.3384 3.3405 3.3415

E-n33-k4-4 3.340 3.3558 3.3666 3.3540 3.3527 3.3657 3.3525

E-n33-k4-5 3.304 3.3147 3.3249 3.3210 3.3214 3.3188 3.3176

E-n51-k5-1 3.336 3.3417 3.3737 3.3438 3.3592 3.3589 3.3216
E-n51-k5-2 3.485 3.4987 3.5134 3.4990 3.5040 3.4987 3.4985

E-n51-k5-3 3.422 3.4207 3.4471 3.4174 3.4278 3.4308 3.4282

E-n51-k5-4 3.421 3.4145 3.4295 3.4083 3.4134 3.4172 3.4069
E-n51-k5-5 3.504 3.4578 3.5391 3.5185 3.5194 3.5135 3.5156

E-n76-k10-1 8.233 7.9902 8.0266 7.9720 7.9829 7.9785 7.9736

E-n76-k10-2 8.034 7.6535 7.7184 7.6661 7.6607 7.6561 7.6666

E-n76-k10-3 7.890 7.6670 7.6986 7.6690 7.6614 7.6702 7.6679

E-n76-k10-4 7.881 7.7704 7.7800 7.7582 7.7674 7.7588 7.7573
E-n76-k10-5 8.031 7.8143 7.8829 7.8071 7.8095 7.8044 7.8100

E-n101-k14-1 - 10.8080 10.8590 10.8158 10.8064 10.8150 10.8110

E-n101-k14-2 - 11.2480 11.3091 11.2509 11.2403 11.2320 11.2540

E-n101-k14-3 - 10.9480 11.0232 10.9406 10.9497 10.9409 10.9459

E-n101-k14-4 - 10.7820 10.8502 10.7920 10.7892 10.7750 10.7790

E-n101-k14-5 - 11.2710 11.5325 11.2650 11.2686 11.2651 11.2680
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Πίνακας 5.6: Αποτελέσµατα επίλυσης οµάδας Μ των παραδειγµάτων αναφοράς

E − PCV RP

Παράδειγµα Gurobi FAC DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

M-n101-k10-1 - 6.9213 6.9401 6.9221 6.9231 6.9223 6.9266

M-n101-k10-2 - 7.0607 7.1056 7.0689 7.0887 7.0811 7.0772

M-n101-k10-3 - 6.9487 7.0066. 6.9701 6.9909 6.9555 6.9640
M-n101-k10-4 - 6.8517 7.0077 6.8783 6.9165 6.9034 6.8943

M-n101-k10-5 - 6.8814 6.9793 6.9431 6.9674 6.9391 6.9336

M-n121-k7-1 - 2.9550 3.2119 2.9788 3.0080 2.9552 2.9728

M-n121-k7-2 - 3.2529 3.4572 3.2600 3.3296 3.3069 3.2704

M-n121-k7-3 - 3.2070 3.3921 3.2068 3.1649 3.2242 3.2008

M-n121-k7-4 - 3.0211 3.0743 2.9649 3.0448 3.0102 2.9727

M-n121-k7-5 - 3.1614 3.2855 3.1872 3.2102 3.2221 3.1874

M-n151-k12-1 - 7.3900 7.4802 7.3792 7.3862 7.3946 7.3736
M-n151-k12-2 - 6.9480 7.0574 6.9062 6.9335 6.9519 6.9265

M-n151-k12-3 - 7.2541 7.2956 7.1698 7.2280 7.2425 7.1502
M-n151-k12-4 - 6.9107 6.9371 6.8665 6.8402 6.8523 6.8207
M-n151-k12-5 - 6.6267 6.7162 6.6058 6.6003 6.6353 6.5973
M-n200-k17-1 - 10.4780 10.7361 10.4875 10.4591 10.5010 10.4628

M-n200-k17-2 - 10.7600 11.0397 10.7573 10.7607 10.7728 10.7506
M-n200-k17-3 - 10.3160 10.4999 10.2538 10.3125 10.3207 10.2954

M-n200-k17-4 - 10.1880 10.4672 10.1307 10.1693 10.1909 10.1678

M-n200-k17-5 - 10.3410 10.5443 10.2737 10.3318 10.3272 10.3298

Οι Πίνακες 5.3-5.6 περιέχουν τα αποτελέσµατα επίλυσης των παραδειγµάτων α-

ναφοράς, ανά οµάδα, κάθε µεθόδου επίλυσης. Συγκεκριµένα, οι πίνακες περιλαµ-

βάνουν την τιµή (σε χιλιάδες) της αντικειµενικής συνάρτησης τουE−PCV RP της

καλύτερης εφικτής λύσης που απέδωσε το πακέτο επίλυσης Gurobi, σε κάθε πα-

ράδειγµα αναφοράς µέσα στον προκαθορισµένο χρόνο. Ακόµα, παρουσιάζεται για

κάθε παράδειγµα και για κάθε αλγοριθµική µέθοδο, η τιµή (σε χιλιάδες) της αντικει-

µενικής συνάρτησης της καλύτερης λύσης που επιτεύχθηκε (fbest) µέσα από πέντε

ανεξάρτητες εκτελέσεις της κάθε αλγοριθµικής µεθόδου. Σε κάθε παράδειγµα α-

ναφοράς, η καλύτερη τιµή που έχει βρεθεί επισηµαίνεται µε έντονη γραµµατοσει-

ρά. Σύµφωνα µε τα πειραµατικά αποτελέσµατα η ακριβής µέθοδος επίλυσης, δεν

κατάφερε να επιλύσει αρκετά από τα εξεταζόµενα παραδείγµατα αναφοράς, µέσα

στην επιτρεπτή διάρκεια. Ειδικότερα, το πακέτο Gurobi απέδωσε εφικτή λύση στα

περισσότερα παραδείγµατα που περιέχουν µεγάλο αριθµό κόµβων. Μάλιστα, στην

οµάδα Α, δίνεται λύση µέσω της ακριβής επίλυσης στα 42 από τα 45 παραδείγµατα,

στην οµάδα Β παρουσιάζεται λύση στα 28 από τα 30 παραδείγµατα, στην οµάδα Ε

δίνετε λύση στα 20 από τα 25, ενώ η ακριβής επίλυση απέτυχε σε όλα τα παραδείγ-

µατα της οµάδας Μ.
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Στα Σχήµατα 5.7-5.9, παρουσιάζεται η ποσοστιαία απόκλιση της καλύτερης λύσης

κάθε αλγοριθµικής µεθόδου που χρησιµοποιήθηκε, από την αντίστοιχη λύση του

Gurobi (όπου επέφερε εφικτή λύση), µε τη µορφή θηκογραµµάτων. Από το Σχήµα

5.7, που αφορά στα παραδείγµατα της οµάδας Α, παρατηρείται κατανοµή των ποσο-

στιαίων αποκλίσεων µε κοινά χαρακτηριστικά σε όλες τις αλγοριθµικές προσεγ-

γίσεις, µε τις τιµές να συγκεντρώνονται κοντά στο µηδέν. Σε ότι αφορά την ποσο-

στιαία απόκλιση των παραδειγµάτων της οµάδας Β, όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα

5.8, η κατανοµή των τιµών είναι διευρυµένη µε πολλαπλές θετικές ακραίες τιµές,

υποδηλώνοντας την ανταγωνιστική συµπεριφορά µεταξύ των εξεταζόµενων αλ-

γορίθµων και της µεθόδου ακριβής επίλυσης. Σχετικά µε την απόδοση των αλγο-

ριθµικών µεθόδων στα παραδείγµατα της οµάδας Ε, όπως φαίνεται από το Σχήµα

5.9, η κατανοµή των τιµών της ποσοστιαίας απόκλισης (σε όλους τους εξεταζόµε-

νους αλγορίθµους) είναι µετατοπισµένη προς τις θετικές τιµές. Συνεπώς, σε αυτά

τα παραδείγµατα οι αλγοριθµικές µέθοδοι απέδωσαν ως επί το πλείστον καλύτερα

από την µέθοδο ακριβής επίλυσης. Λαµβάνοντας υπόψιν την αποτυχία της ακριβής

µεθόδου στην επίλυση των παραδειγµάτων αναφοράς µεγάλης κλίµακας και την

κατανοµή της ποσοστιαίας απόκλισης στην ποιότητα των λύσεων που απέδωσαν

οι αλγοριθµικές µέθοδοι (τιµές πολύ κοντά κατανεµηµένες στο µηδέν και πολλα-

πλές θετικές ακραίες τιµές), εξάγεται το συµπέρασµα ότι τα προτεινόµενα αλγο-

ριθµικά πλαίσια απέδωσαν καλύτερα στην επίλυση του εξεταζόµενου προβλήµα-

τος E − PCV RP .

Σχήµα 5.7: Σύνοψη τυπικής απόκλισης της οµάδας A
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Σχήµα 5.8: Σύνοψη τυπικής απόκλισης της οµάδας B

Σχήµα 5.9: Σύνοψη τυπικής απόκλισης της οµάδας E

5.5.3 Ανάλυση Αποτελεσµάτων

Επιπλέον, πραγµατοποιήθηκε µη-παραµετρική ανάλυση των αποτελεσµάτων των

αλγοριθµικών µεθόδων, λαµβάνοντας υπόψιν και τα 120 παραδείγµατα αναφοράς

του προβλήµατος E −PCV RP . Στόχος της ανάλυσης είναι η ανάδειξη µίας εκ των

προτεινόµενων αλγοριθµικών µεθόδων, η οποία και υπερέχει στην επίτευξη ποιο-

τικών λύσεων. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν τρία γνωστά µη-παραµετρικά στα-

τιστικά τεστ, το Friedman τεστ (η Iman-Davenport επέκταση), το Friedman Aligned-

Ranks τεστ, και το Quade τεστ, ακολουθώντας τις οδηγίες της βιβλιογραφίας [300,

301]. Η υπόθεση που εξετάζεται (δηλαδή η µηδενική υπόθεση H0) είναι ότι όλες οι

µέθοδοι επίλυσης επιτυγχάνουν παρόµοια αποτελέσµατα χωρίς σηµαντικές δια-

φορές, λαµβάνοντας υπόψιν επίπεδο σηµαντικότητας αs = 0.05. Τα αποτέλεσµα

των τεστ παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.7, τα οποία περιλαµβάνουν την κατάταξη
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των συγκρινόµενων µεθόδων, την τιµή της στατιστικής F για κάθε τεστ, και την

τιµή ελέγχου p για κάθε τεστ.

Εξηγώντας τον Πίνακα 5.7, η µικρότερη τιµή κατάταξης αντιστοιχεί στην πιο απο-

τελεσµατική µέθοδο επίλυσης και συνεπώς, το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαί-

σιο TLBOC εµφανίζεται πρώτο στην κατάταξη, και άρα υπερέχει των υπόλοιπων

στην αποτελεσµατικότητα επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς για το πρόβλη-

µα E − PCV RP . Η στατιστική των Friedman και Quade τεστ ακολουθεί την κατα-

νοµή F µε (6− 1) = 5 και (6− 1) · (120− 1) = 595 βαθµούς ελευθέριας, και συνεπώς

η αντίστοιχη κρίσιµη τιµή είναι 2.290. Η στατιστική του Friedman Aligned-Ranks

τεστ ακολουθεί την κατανοµή χ2 µε (6 − 1) = 5 βαθµούς ελευθερίας, το οποίο α-

ντιστοιχεί σε κρίσιµη τιµή 11.070. Λαµβάνοντας υπόψιν ότι η στατιστική τιµή όλων

των τεστ είναι µεγαλύτερη της αντίστοιχης κρίσιµης τιµής της και ότι η τιµή ελέγ-

χου p όλων των τεστ είναι µικρότερη του επίπεδου σηµαντικότητας αs, η µηδενική

υπόθεση απορρίπτεται. Κατά συνέπεια, η στατιστική ανάλυση υποδηλώνει έντονα

την ύπαρξη σηµαντικών διαφορών µεταξύ των προτεινόµενων µεθόδων λύσεων

για την επίλυση του E − PCV RP . Επιπλέον, αναφέρεται ότι όσο µικρότερη η τιµή

p, τόσο πιο έντονες είναι οι ενδείξεις για την απόρριψη της µηδενικής υπόθεσης

(δεδοµένου ενός συγκεκριµένου επίπεδου εµπιστοσύνης).

Πίνακας 5.7: Αποτελέσµατα µη-παραµετρικής στατιστικής ανάλυσης για το E −
PCV RP

Μέθοδος Friedman Friedman Aligned-Ranks Quade

Κατάταξη FAC 3.050 303.924 2.987

DECbin 4.449 507.239 4.903

DECexp 3.130 302.853 2.927

BAC 3.751 377.466 3.692

cPSOC 3.609 361.878 3.593

TLBOC 3.008 291.638 2.896
F 11.529 88.340 17.28917

p 1.221e-10 0.000 5.551e-16

Τα µη-παραµετρικά τεστ που χρησιµοποιήθηκαν, εντοπίζουν την ύπαρξη (ή µη) ση-

µαντικών διαφορών µεταξύ των δειγµάτων που εξετάζονται, όµως δεν εντοπίζουν

συγκεκριµένα τα δείγµατα τα οποία διαφέρουν σηµαντικά µεταξύ τους (ή όχι). Για

αυτό το λόγο, πραγµατοποιήθηκαν τα αντίστοιχα τεστ πολλαπλής σύγκρισης µε-

θόδων (όλων των κατά ζεύγη συγκρίσεων χωρίς επικάλυψη) χρησιµοποιώντας το

M-Holm τεστ [300], και την κατάταξη από κάθε τεστ αντίστοιχα. Τα αποτελέσµατα

αυτής της ανάλυσης παρουσιάζονται στους Πίνακες 5.8- 5.10. Συγκεκριµένα, πα-

ρουσιάζονται οι προσαρµοσµένες τιµές p, οι οποίες µπορούν να συγκριθούν άµεσα

µε το επίπεδο σηµαντικότητας αs.
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Πίνακας 5.8: Πολλαπλή σύγκριση βάση του Friedman τεστ

Προσαρµοσµένες τιµές p

M-Holm τεστ DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

FAC 1.117e-07 1 0.038 0.127 1

DECbin - 6.937e-07 0.038 0.006 4.220e-08

DECexp - - 0.083 0.241 1

BAC - - - 1 0.024

cPSOC - - - 0.092

Πίνακας 5.9: Πολλαπλή σύγκριση βάση του Friedman Aligned-Ranks τεστ

Προσαρµοσµένες τιµές p

M-Holm τεστ DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

FAC 3.752e-13 1 0.047 0.1637 1

DECbin - 2.953e-13 1.336e-05 6.531e-05 9.992e-15

DECexp - - 0.0473 0.1637 1

BAC - - - 1 0.0132

cPSOC - - - - 0.0603

Πίνακας 5.10: Πολλαπλή σύγκριση βάση του Quade τεστ

Προσαρµοσµένες τιµές p

M-Holm τεστ DECbin DECexp BAC cPSOC TLBOC

FAC 0.000 1 0.886 0.886 1

DECbin - 0.000 0.067 0.036 8.437e-07

DECexp - - 0.754 0.886 1

BAC - - - 1 0.720

cPSOC - - - - 0.886

Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα της ανάλυσης πολλαπλών συγκρίσεων των µεθόδων,

κατά βάση ο DECbin εµφανίζει σηµαντικές διαφορές στην αποτελεσµατικότητα

του σε σχέση µε όλους τους αλγορίθµους, µόνο σύµφωνα µε την κατάταξη του

Quade τεστ, η συµπεριφορά του δεν διαφέρει από αυτή του BAC (Πίνακας 5.10).

Ακόµα, όλα τα τεστ δείχνουν ότι ο cPSO και οDECexp εµφανίζουν σηµαντικές δια-

φορές µε τονDECbin, όµως σύµφωνα µε τον Πίνακα 5.9, ο τελευταίος διαφέρει ση-

µαντικά και από τονBAC . Επιπλέον, δεν εµφανίζουν σηµαντικές διαφορές µεταξύ

τους όλοι οι συνδυασµοί των αλγορίθµων TLBOC , FAC , DECexp και cPSO.

∆εδοµένου όµως, ότι ο TLBOC εµφανίζεται πρώτος στην κατάταξη σύµφωνα µε

όλα τα µη-παραµετρικά τεστ (Πίνακας 5.7), ακολουθεί µια µετά-ανάλυση, post-hoc,

κατά την οποία πραγµατοποιούνται επιπλέον τεστ για την εύρεση των προσαρµο-

σµένων τιµών p, χρησιµοποιώντας ως µέθοδο ελέγχου της σύγκρισης τον TLBOC .

Τα αποτελέσµατα της post-hoc ανάλυσης παρουσιάζονται στους Πίνακες 5.11-5.13,

αντίστοιχα µε την κατάταξη του τεστ στην οποία βασίστηκαν. Η εφαρµογή ενός

post-hoc τεστ οδηγεί στη λήψη µιας τιµής p που καθορίζει το βαθµό απόρριψης

κάθε υπόθεσης και υπολογίζεται µέσω της µετατροπής της ταξινόµησης από κάθε
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τεστ χρησιµοποιώντας µια κανονική προσέγγιση, ενώ όπως αναφέρθηκε, συγκρίνε-

ται άµεσα µε το επίπεδο σηµαντικότητας. Τα αποτελέσµατα επιβεβαιώνουν µε-

ρικώς τα παραπάνω συµπεράσµατα, δηλαδή, ο TLBOC δεν εµφανίζει σηµαντικές

διαφορές µε τους αλγορίθµους FAC καιDECexp, αλλά εµφανίζει µε τον cPSO σύµ-

φωνα µε την πλειοψηφία των post-hoc τεστ.

Πίνακας 5.11: Post-hoc ανάλυση βάση του Friedman τεστ

Προσαρµοσµένες τιµές p

Bonferroni-Dunn Holm Hochberg Finner Li

FAC 1 1 0.862 0.862 0.862

DECbin 1.407e-08 1.407e-08 1 1.407e-08 2.045e-08

DECexp 1 1 1 0.697 0.817

BAC 0.011 0.008 1 0.005 0.015

cPSOC 0.066 0.039 1 0.022 0.087

Πίνακας 5.12: Post-hoc ανάλυση βάση του Friedman Aligned-Ranks τεστ

Προσαρµοσµένες τιµές p

Bonferroni-Dunn Holm Hochberg Finner Li

FAC 1 1 1 0.726 0.665

DECbin 3.330e-15 3.330e-15 1 3.330e-15 2.049e-15

DECexp 1 1 0.675 0.726 0.675

BAC 0.006 0.005 1 0.003 0.004

cPSOC 0.043 0.025 1 0.014 0.025

Πίνακας 5.13: Post-hoc ανάλυση βάση του Quade τεστ

Προσαρµοσµένες τιµές p

Bonferroni-Dunn Holm Hochberg Finner Li

FAC 1 1 1 0.897 0.944

DECbin 2,812e-05 2,812e-05 1 2,812e-05 0.000

DECexp 1 1 0.944 0.944 0.944

BAC 0.360 0.288 1 0.170 0.564

cPSOC 0.574 0.344 1 0.1839 0.673



Κεφάλαιο 6

∆ροµολόγηση Ετερογενούς
Πυροσβεστικού Στόλου Οχηµάτων

Για την προσοµοίωση της δροµολόγησης ενός ετερογενούς στόλου πυροσβεστικών

οχηµάτων, χρησιµοποιείται το πρόβληµα προστασίας καίριων σηµείωνAPP , όπως

αυτό παρουσιάζεται στην Παράγραφο 1.3.1. Ένα µικρό παράδειγµα λύσης του APP ,

παρουσιάζεται στο Σχήµα 6.1, για να βοηθήσει την κατανόηση των αναγνωστών

λαµβάνοντας υπόψη τους περίπλοκους περιορισµούς του προβλήµατος.

Το απεικονιζόµενο παράδειγµα περιλαµβάνει 12 καίρια σηµεία που πρέπει να προ-

στατευθούν, χρησιµοποιώντας ένα στόλο που περιλαµβάνει τρεις διαφορετικούς

τύπους οχηµάτων, ενώ δύο οχήµατα κάθε τύπου είναι διαθέσιµα στον αρχικό κόµ-

βο 0. Συγκεκριµένα, απεικονίζονται τρία κύρια χαρακτηριστικά κάθε σηµείου: α)

η αξία του (ορίζεται µέσα στα ορθογώνια σχήµατα), β) το διάνυσµα των ειδικών α-

παιτήσεων σε οχήµατα και γ) το αντίστοιχο χρονικό παράθυρο. Επίσης, η γραµµή

που παρουσιάζεται υποδεικνύει την ώρα έναρξης της συγχρονισµένης επίσκεψης

σε κάθε κόµβο. Για παράδειγµα, το σηµείο (κόµβος) 11 απαιτεί τη συγχρονισµένη ε-

πίσκεψη ενός οχήµατος τύπου-2 και δύο οχηµάτων τύπου-3, όπως παρουσιάζεται

από το διάνυσµα < 0, 1, 2 >. Το απαιτούµενο όχηµα τύπου-2 αναχωρεί κατευθείαν

από τον αρχικό κόµβο, ενώ τα οχήµατα τύπου-3 θα πρέπει πρώτα να ολοκληρώσουν

την προστασία του σηµείου 5. Ωστόσο, ένα από τα οχήµατα τύπου-3 πρέπει να ε-

µπλακεί στην προστασία του σηµείου 9 πριν περάσει στο σηµείο 5, ενώ οι προστα-

τευτικές ενέργειες στο σηµείο 9 µπορούν να ξεκινήσουν µετά την προστασία του

σηµείου 4, καθώς και τα δύο απαιτούν ένα όχηµα τύπου-1. Κατ΄ επέκταση, η άφιξη

του συγκεκριµένου οχήµατος τύπου-3 στο σηµείο 11 εξαρτάται από τις διαδροµές

οχήµατος τύπου-1, τα οποία προστατεύουν το σηµείο 4. Έτσι, ο χρόνος έναρξης

91
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Σχήµα 6.1: Παράδειγµα εφικτής λύσης του Προβλήµατος Προστασίας Καίριων Ση-

µείων (APP ), µε µία αποθήκη (κόµβος 0), 12 σηµεία, 3 τύπους οχηµάτων από 2

οχήµατα διαθέσιµα στην αποθήκη.

των προστατευτικών ενεργειών στο σηµείο 11 εξαρτάται από το συγχρονισµό των

οχηµάτων σε όλα τα προηγούµενα σηµεία κάθε απαιτούµενου οχήµατος.

Με άλλα λόγια, οι διαδροµές των οχηµάτων σε µία λύση του APP είναι αλληλε-

ξαρτώµενες και τα οχήµατα πρέπει να περιµένουν σε ένα σηµείο, όλα τα υπόλοιπα

απαιτούµενα οχήµατα, να ολοκληρώσουν τις προηγούµενες εργασίες τους και να

φθάσουν στο συγκεκριµένο σηµείο. Έτσι, γίνεται αντιληπτό το ότι µία αρχική ε-

φικτή λύση δεν µπορεί να κατασκευαστεί ούτε ως µία τυχαία αλληλουχία κόµβων,

αλλά ούτε και χρησιµοποιώντας απλή ευρετική τεχνική εισχώρησης κόµβων, όπως

αυτή που χρησιµοποιήθηκε για την δηµιουργία αρχικού πληθυσµού των προτεινο-

µένων παραλλαγών του PCV RP (Παράγραφος 4.1.1). Συγκεκριµένα, για το APP
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απαιτείται η χρήση ενός κατασκευαστικού (βηµατικού) αλγορίθµου, ώστε οι δια-

δροµές να σχηµατίζονται σταδιακά και ταυτόχρονα να ενηµερώνονται και οι χρο-

νικοί προσδιορισµοί των οχηµάτων (χρόνος άφιξης σε σηµείο, αναµονής, εξυπη-

ρέτησης, συγχρονισµού, αναχώρησης κ.α.). Η σταδιακή ενηµέρωση των χρονικών

προσδιορισµών των οχηµάτων, όπως εξελίσσεται η διαδροµή των οχηµάτων σε

παράλληλο χρονικό ορίζοντα, είναι ο µόνος τρόπος διασφάλισης της εφικτότητας

της λύσης. Έτσι, για την επίλυση του APP επιλέχθηκε ο αλγόριθµος Σύστηµα Α-

ποικίας Μυρµηγκιών (ACS), όπως παρουσιάζεται στην Παράγραφο 2.1. Πάραυτα,

για τους σκοπούς της παρούσας έρευνας, το κλασσικό αλγοριθµικό πλαίσιο τροπο-

ποιείται και εµπλουτίζεται κατάλληλα, µε αποτέλεσµα τη δηµιουργία του αλγορίθ-

µου Προσαρµοσµένο Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών (Modified Ant Colony System

(MACS)) , ο οποίος είναι κατάλληλα σχεδιασµένος για την αποτελεσµατική επίλυ-

ση του APP , όπως περιγράφεται στην Παράγραφο 6.1. Η αποτελεσµατικότητα του

προτεινόµενου αλγορίθµου αποδεικνύεται µέσα από υπολογιστικά πειράµατα, χρη-

σιµοποιώντας παραδείγµατα αναφοράς της βιβλιογραφίας, σε σύγκριση µε τις ήδη

δηµοσιευµένες µεθόδους επίλυσης του APP , όπως δίνεται στην Παράγραφο 6.2.

6.1 Αλγοριθµική Επίλυση του APP

Σε αυτή την παράγραφο παρουσιάζεται ο προτεινόµενος αλγόριθµος Προσαρµο-

σµένο Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών (Modified Ant Colony System (MACS)), ο

οποίος περιλαµβάνει ευρετικές τεχνικές κατάλληλα σχεδιασµένες για την επίλυση

του προβλήµατος Προστασίας Καίριων Σηµείων (APP ). Η βασική αλγοριθµική δο-

µή τουMACS ακολουθεί αυτή του κλασσικού αλγορίθµου Σύστηµα Αποικίας Μυρ-

µηγκιών, όπως αυτή περιγράφεται στην Παράγραφο 2.1. Επιπλέον, ο προτεινόµε-

νος αλγόριθµος περιλαµβάνει ένα µηχανισµό διατήρησης ελίτ λύσεων, ένα επι-

πλέον µηχανισµό ενηµέρωσης της τοπικής φεροµόνης, καθώς και κατάλληλα σχε-

διασµένες τεχνικές τοπικής αναζήτησης οι οποίες περιγράφονται στην Παράγραφο

6.1.2.

Αρχικά, κατασκευάζεται ένας πληθυσµός λύσεων, µεγέθουςW , ακολουθώντας ένα

κανόνα µετάβασης και µία ευρετική τεχνική κατασκευής λύσεων, όπως περιγράφε-

ται στην Παράγραφο 6.1.1. Έτσι, W λύσεις κατασκευάζονται επαναληπτικά και ο

πίνακας της φεροµόνης ενηµερώνεται, αναπροσαρµόζοντας τη µνήµη του αλγο-

ρίθµου σχετικά µε το επίπεδο της φεροµόνης στα διαθέσιµα τόξα. Όµως, οι w κα-

λύτερες λύσεις που παράχθηκαν από µία επανάληψη, διατηρούνται και στην α-

κόλουθη της, µε αποτέλεσµα ο αλγόριθµος να διατηρεί συνολικά W + w λύσεις
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µέχρι να ικανοποιηθεί η συνθήκη τερµατισµού. Ειδικότερα, ο αλγόριθµος τερµα-

τίζεται όταν δεν εµφανίζει βελτίωση στην καλύτερη λύση για L συνεχόµενες επα-

ναλήψεις [303].

Ακόµα, οι κανόνες ενηµέρωσης της φεροµόνης του κλασσικού αλγορίθµου, έχουν

τροποποιηθεί µε στόχο να ενισχύσουν τις ικανότητες εξερεύνησης και εντατικο-

ποίησης της αναζήτησης. Συγκεκριµένα, δοθέντος της καλύτερης λύσης (global

best) , xgbest, η οποία αντιστοιχεί σε τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης f(xgbest),

και της συνολικής αξίας όλων των καίριων σηµείων προς κατάσβεση Totalvalue, ο

κανόνας ολικής ενηµέρωσης της φεροµόνης, της Εξίσωσης (2.5) τροποποιείται και

εκφράζεται στην Εξίσωση (6.1). Ο όρος
f(xgbest)
Totalvalue

εκφράζει την αναλογία της προ-

στατευόµενης αξίας, που αντιστοιχεί στον στόχο του προβλήµατος, δηλαδή την

µεγιστοποίηση της συνολικής αξίας των σηµείων που κατασβήνονται, αντικαθι-

στώντας τον όρο της αντίστροφης απόστασης. Συνεπώς, το επίπεδο της φερο-

µόνης µειώνεται σε όλα τα τόξα που περιλαµβάνονται στην καλύτερη λύση, σύµ-

φωνα µε τον προαναφερθέν όρο και την παράµετρο εξασθένισης της φεροµόνης

α.

τij =

(1− α) · τij + α · ( f(xgbest)
Totalvalue

), εάν (i, j) ∈ xgbest

(1− α) · τij , διαφορετικά

(6.1)

Με βάση τον κλασσικό κανόνα της τοπικής ενηµέρωσης της φεροµόνης, της Ε-

ξίσωσης (2.4), στο προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο, η τοπική ενηµέρωση γίνεται

σύµφωνα µε δύο κανόνες, κατά την κατασκευή του πληθυσµού λύσεων, οι οποίοι

παρουσιάζονται στις Εξισώσεις (6.2) και (6.3). Ο πρώτος κανόνας ενεργοποιείται

όταν η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης f(xk), µίας λύσης xk, k = 1, . . . ,W ,

ξεπεράσει ένα ποσοστό fit% της συνολικής αξίας. Έτσι, το επίπεδο της φεροµόνης

στα τόξα που συµπεριλαµβάνονται σε αυτή την (ικανοποιητική) λύση, αυξάνεται,

µε αποτέλεσµα να ενισχύεται και η πιθανότητα να συµπεριλαµβάνονται αυτά τα

τόξα στις επόµενες λύσεις που θα δηµιουργηθούν. Στον αντίποδα, ο δεύτερος κα-

νόνας ενεργοποιείται όταν η ποιότητα µίας λύσης είναι χαµηλότερη από ένα προ-

καθορισµένο όριο, και συντελεί στη µείωση του επιπέδου της φεροµόνης στα τόξα

που περιλαµβάνονται στη χαµηλής ποιότητας λύση. Συνεπώς, ελαχιστοποιείται το

ρίσκο να ακολουθηθεί η ίδια µη αποδοτική διαδροµή από µια επόµενη λύση.

τij = ρ · τij + (1− ρ) · ( f(xk)

Totalvalue
), 0 < ρ < 1, ∀(i, j) ∈ xk (6.2)
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τij = (1− ρ) · τij , 0 < ρ < 1, ∀(i, j) ∈ xk (6.3)

Αλγόριθµος 18 Modified Ant Colony System (MACS)

1: Είσοδος: N , Pq , Q, velf , velq , Totalvalue, pi, oi, si, ci, xi, yi, tijq, Ρi ∀i, j ∈ V & q ∈ Q·

2: Ορισµός: W , w, L, I , fit%, fitdev , α, ρ, β, q0, τ0·

3: Αρχικοποίηση: τij = τ0 (∀i, j ∈ V ), l = 0, Pop = ∅, f(xgbest) = 0·

4: repeat
5: for k = 1, . . . ,W do
6: ∆ηµιουργία xk µέσω Αλγορίθµου 19 και εφαρµογή Αλγορίθµου 20·

7: if f(xk) ≤ fit% · Totalvalue then
8: Βελτίωση xk µε χρήση τοπικής αναζήτησης (RBR, WBR, V BR, RR, RN , Αλγόριθµος 20)·

9: Προσθήκη xk στον πληθυσµό Pop και εφαρµογή Εξίσωσης (6.2)·

10: else
11: Εφαρµογή Εξίσωσης (6.3)·

12: end if
13: end for
14: for xk ∈ Pop do
15: Βελτίωση xk µε χρήση τοπικής αναζήτησης (WBR, V BR, RN , Αλγόριθµος 20)·

16: if |f(xgbest)− f(xk)|/f(xgbest) ≤ fitdev then
17: Βελτίωση xk µε χρήση τοπικής αναζήτησης (GBR)·

18: Εφαρµογή Εξίσωσης (6.2)·

19: end if
20: end for
21: Εύρεση xbest µε f(xbest) στον πληθυσµό Pop·

22: if f(xbest) > f(xgbest) then
23: l = 0, fit% = fit% + 0.01, xgbest ← xbest, f(xgbest)← f(xbest);
24: else
25: l = l + 1 & fit% = fit% − 0.01;

26: end if
27: Εύρεση xgbest, f(xgbest) και εφαρµογή Εξίσωσης (6.1)·

28: ∆ιατήρηση w καλύτερων λύσεων στον πληθυσµό Pop·

29: until l==L
30: Επιστροφή xgbest και f(xgbest)·

Στόχος της προτεινόµενης αλγοριθµικής µεθόδου είναι η επίλυση παραδειγµάτων

µεγάλης κλίµακας του προβλήµατος APP , και προκειµένου να ενισχυθεί η ικα-

νότητα του αλγορίθµου περί εντατικοποίησης της αναζήτησης σε αποτελεσµατική

περιοχή του χώρου λύσεων, εφαρµόζεται ξανά τοπική ενηµέρωση της φεροµόνης.

Συγκεκριµένα, εφαρµόζεται η Εξίσωση (6.2) χρησιµοποιώντας λύσεις υψηλής ποι-

ότητας, σύµφωνα µε την παράµετρο fitdev . Το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο

παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 18.

6.1.1 Κατασκευή αρχικών λύσεων του APP

Πριν περιγραφεί αναλυτικά η µέθοδος κατασκευής των αρχικών λύσεων τουAPP ,

όπως αυτή παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 19, πρέπει να καθοριστεί ο τρόπος κωδι-

κοποίησης των λύσεων. Ακολουθώντας τη µαθηµατική µοντελοποίηση που δίνεται

στην Παράγραφο 1.3.1, ένα σύνολο από Fleetsize =
∑Q

q=1 Pq οχήµατα, Q διαφορετι-

κών τύπων, είναι διαθέσιµα στο αρχικό σηµείο (π.χ., στον πυροσβεστικό σταθµό).
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Συνεπώς, µία λύση του APP αποτελείται από Fleetsize διαδροµές (το πολύ µία για

κάθε όχηµα) που ξεκινάνε και τελειώνουν στο αρχικό αυτό σηµείο, το σηµείο 0. Η

σειρά µε την οποία προστατεύονται τα σηµεία σε κάθε διαδροµή δηλώνονται µε

την αντίστοιχη θέση τους στο διάνυσµα της αντίστοιχης διαδροµής. Για παράδειγ-

µα, η ενδεικτική λύση που περιγράφεται στο Σχήµα 6.1 κωδικοποιείται ως εξής:

[[0,4,9,10,6,0], [0,4,10,6,0], [0,0], [0,11,0], [0,9,5,11,8,0], [0,5,11,8,0]].

Αλγόριθµος 19 Κατασκευή αρχικών λύσεων APP

1: Είσοδος: N , Pq ,Q, velf , velq , Totalvalue, pi, oi, si, ci, xi, yi, tijq, Ρi ∀i, j ∈ V , q ∈ Q, β, q0, τij (∀i, j ∈
V )·

2: Αρχικοποίηση: routenq , V ehPos, V ehT ime, V ehComp, V ehSel, check = 1, f(xk) = 0, Jk=1, . . . , N ,

Vk = {0}·
3: repeat
4: Εφαρµογή κανόνα µετάβασης για επιλογή του σηµείου j·

5: for q=1,. . . ,Q do
6: cv = ∅;
7: for n = 1, . . . , Pq do
8: if (i, j) ∈ Aq+i & V ehCompnq 6= 1 then
9: Προσθήκη (i, j) στο cv και arrjnq = tijq + V ehT imenq ·

10: end if
11: end for
12: if µέγεθος (cv) ≥ rjq then
13: Εύρεση rjq µε δείκτες n,q των οχηµάτων µε τις µικρότερες τιµές arrjnq & V ehSelnq = 1·

14: else
15: check = 0;

16: end if
17: end for
18: if check == 1 then
19: Εύρεση syncj = max{ max

∀n,q:V ehSelnq=1
{arrjnq}, oj}·

20: if syncj ≤ cj & syncj + dj + tj0q ≤ Tmax then
21: Προσθήκη j στο routenq , V ehT imenq = syncj + dj και V ehPosnq = j , ∀n, q : V ehSelnq = 1·

22: f(xk)= f(xk) + pj ;
23: Ενηµέρωση των συνόλων Vk και Jk· check = 1·

24: else
25: check = 0;

26: end if
27: end if
28: if V ehCompnq == 1 ∀n, q then
29: break

30: end if
31: until Jk == ∅
32: Ένωση και επιστροφή όλων των routenq, n = 1, . . . , Pq, q ∈ Q→ xk & f(xk)·

Βάση του APP , όλα τα οχήµατα δροµολογούνται ταυτόχρονα. Έτσι, κατά τη δη-

µιουργία µίας λύσηςxk , χρησιµοποιείται ο κανόνας µετάβασης του αλγορίθµουACS,

βάση του οποίου επιλέγεται το επόµενο σηµείο προς κατάσβεση j ∈ Jk. Στον κα-

νόνα µετάβασης λαµβάνεται υπόψη το τελευταίο σηµείο i, κάθε σχηµατισµένης

διαδροµής routenq, n = 1, . . . , Pq, ∀q ∈ Q, δηλαδή i ∈ Vk όπου το σύνολο Vk πε-

ριλαµβάνει τα πιο πρόσφατα προστατευµένα σηµεία όλων των διαδροµών, όπως

φαίνεται στην Εξίσωση (6.4). Επιπλέον, µέσω του χρησιµοποιούµενου κανόνα µε-

τάβασης, δίνεται προτεραιότητα στα σηµεία που απαιτούν την ενωρίτερη χρονικά



∆ροµολόγηση Ετερογενούς Πυροσβεστικού Στόλου 97

προστασία (µε τον µικρότερο χρόνο ανοίγµατος oj). Στόχος της επίλυσης του προ-

βλήµατος είναι η εξυπηρέτηση όσο το δυνατό περισσότερων σηµείων µέσα στον

προκαθορισµένο χρονικό ορίζοντα (c0 = Tmax), για αυτό και στον προτεινόµενο κα-

νόνα µετάβασης έχει αντικατασταθεί ο αντίστροφος όρος της απόστασης (ηij), που

βρίσκεται στην κλασσική εκδοχή της Εξίσωσης (2.3) και (2.1), από το αντίστροφο

του χρόνου ανοίγµατος. Πάραυτα, όταν χρησιµοποιείται προσανατολισµένη ανα-

ζήτηση S , τότε ο κόµβος i επιλέγεται τυχαία από το σύνολο Vk.

j =


argmax
j∈Jk,i∈Vk

{τij · ( 1
oj

)β}, εάν q ≤ q0

S, διαφορετικά

(6.4)

Πρέπει να σηµειωθεί ότι κατά την ευρετική µέθοδο δηµιουργίας των λύσεων (όπως

παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 19), χρησιµοποιείται το διάνυσµα V ehPos στο οποίο

αποθηκεύεται το τελευταίο σηµείο που προστίθεται σε κάθε διαδροµή. Επιπλέον,

στο διάνυσµα V ehT ime αποθηκεύεται ο χρόνος αναχώρησης κάθε οχήµατος από

το τελευταίο σηµείο στο οποίο βρέθηκε (µετά το πέρας των ενεργειών προστασίας

του) και στο διάνυσµα V ehSel ορίζονται τα οχήµατα που επιλέγονται για την προ-

στασία ενός σηµείου.

6.1.2 Ευρετικές µέθοδοι τοπικής αναζήτησης του APP

Η εφαρµογή τεχνικών τοπικής αναζήτησης (που χρησιµοποιούνται ευρέως στη βι-

βλιογραφία βελτιστοποίησης δροµολόγησης οχηµάτων) στο εξεταζόµενο πρόβλη-

µα APP , αποτελεί µία περίπλοκη διαδικασία εξαιτίας των αλληλεξαρτήσεων που

εµφανίζουν οι διαδροµές, σύµφωνα µε τους περιορισµούς συγχρονισµού των ε-

νεργειών τους. Συγκεκριµένα, η εισαγωγή ενός σηµείου µέσα σε µία πλήρως δια-

µορφωµένη διαδροµή, απαιτεί έλεγχο της εφικτότητας και όλων των υπόλοιπων

διαδροµών, αφού η χρονική µετατόπιση στην εξυπηρέτηση ενός σηµείου µπορεί να

επηρεάσει τον συγχρονισµό και την εξυπηρέτηση άλλων σηµείων σε άλλες διαδρο-

µές. Για να επιτευχθεί αυτό, ορίζονται και προ-υπολογίζονται χρονικές µεταβλητές

και µεταβλητές συγχρονισµού, οι οποίες ενηµερώνονται κατά την εισαγωγή ή µε-

τατόπιση ενός σηµείου στη λύση [57]. Η λογική των υπολογισµών αυτών εµφανίζει

κοινά χαρακτηριστικά µε αυτή που πραγµατοποιείται κατά την εισαγωγή σηµείων

σε προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα και περιορισµούς

συγχρονισµού (V RPTWSyn) [304]. Ενώ, η προσέγγιση αυτή βασίζεται στη λογική

του εµπρόσθιου χρονικού περιθωρίου (forward time slack) που χρησιµοποιείται ευ-

ρέως στα προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων µε χρονικά παράθυρα (V RPTWs)
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[305]. Συγκεκριµένα, ορίζονται οι ακόλουθες µεταβλητές, δεδοµένου ενός σηµείου

i σε µία λύση xk , η οποία αποτελείται από routenq διαδροµές (n = 1, . . . , Pq ∀q ∈ Q):

• Το όχηµα nq καταφθάνει στο σηµείο i ερχόµενο από προηγούµενο σηµείο j τη

χρονική στιγµή: arrinq = depinq + tijq .

• Οι συγχρονισµένες ενέργειες προστασίας του σηµείου i ξεκινούν τη χρονική

στιγµή:

synci = max{ max
∀ n,q: routenq3i

{arrinq}, oi}.

• Το όχηµα np αναχωρεί από το σηµείο i τη χρονική στιγµή: depinq = synci + si.

• Ο χρόνος αναµονής του οχήµατοςnq στο σηµείο iορίζεται ως: waitinq = synci−
arrinq .

• Η µέγιστη επιτρεπτή καθυστέρηση στην άφιξη του οχήµατος nq στο σηµείο

i, δεδοµένου του ακόλουθου σηµείου j ορίζεται ως: maxshiftinq = min{ci −
synci, waitjnq + maxshiftjnq}. Ο υπολογισµός της µεταβλητής αυτής γίνεται

από το τέλος κάθε διαδροµής προς την αρχή της. Αναφορικά µε τον τελευ-

ταίο σηµείο 0 (σταθµός) ισχύει: maxshift0nq = Tmax − depinq − ti0q , όπου i το

τελευταίο καίριο σηµείο στη διαδροµή του οχήµατος nq.

• Η συγχρονισµένη προστασία του σηµείου i επιτρέπεται να καθυστερήσει κατά

maxshiftsyncinq = min{maxshiftinq, min
∀ nq3i

{maxshiftsyncjnq }}, όπου j το ακόλουθο

σηµείο του i σε κάθε διαδροµή routenq που περιέχει το σηµείο i.

• Η εισαγωγή του σηµείου z στη διαδροµή routenq , µεταξύ των σηµείων i και j,

συνεπάγεται εµπρόσθια µετατόπιση του χρόνου κατά: shiftznq = tizq+waitznq+

sz + tzjq − tijq .
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Αλγόριθµος 20 Εισαγωγή σηµείων

1: Είσοδος: N , Pq , Q, velf , velq , pi, oi, si, ci, xi, yi, tijq Ρi ∀i, j ∈ V , q ∈ Q, β·

2: Είσοδος λύσης: xk , f(xk)·

3: Ορισµός συνόλου Jk (µη-προστατευµένων σηµείων) και ταξινόµηση του κατά φθίνουσα σειρά

βάση της αξίας pi·

4: Υπολογισµός όλων των χρονικών προσδιορισµών·

5: for z ∈ Jk do
6: for q = 1, . . . , Q do
7: if rzq > 0 then
8: ∆ηµιουργία συνόλου Fz = {(i, j), nq}, που περιλαµβάνει εφικτές θέσεις εισχώρησης του

σηµείου z·

9: Επιλογή rzq στοιχείων από το σύνολο Fz , που αντιστοιχούν στις µικρότερες τιµές tizq +

tzjq − tijq ·

10: Υπολογισµός shiftznq και waitznq ∀ (z, nq) ∈ Fz

11: end if
12: if Όλες οι τιµές shiftznq δηλώνουν εφικτή εισχώρηση then
13: Εισαγωγή z σε κάθε θέση που περιλαµβάνεται στο Fz ·

14: Ενηµέρωση xk , f(xk) και χρονικών προσδιορισµών ·

15: Αφαίρεση z από το σύνολο Jk·

16: end if
17: end for
18: end for

Σύµφωνα µε τον ορισµό των παραπάνω µεταβλητών, που εφεξής αναφέρονται ως

χρονικοί προσδιορισµοί, η εισαγωγή του σηµείου z στη διαδροµή routenq µεταξύ

των σηµείων i και j, είναι εφικτή όταν shiftznq ≤ waitjnq +maxshiftsyncjnq . Βάση αυ-

τών, προτείνεται η ευρετική µέθοδος για την εισαγωγή µη-προστατευόµενων ση-

µείων σε µια ήδη δηµιουργηµένη λύση, όπως αυτή παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο

20, αυξάνοντας έτσι τη συνολική προστατευόµενη αξία της λύσης. Πρέπει να ανα-

φερθεί ότι σε περίπτωση που ένα σηµείο απαιτεί ένα υποσύνολο των διαθέσιµων

οχηµάτων τύπου q, τα οχήµατα που επιλέγονται αντιστοιχούν σε εφικτή εισαγωγή

του σηµείου επιτυγχάνοντας την ελάχιστη χρονική µετατόπιση. Έτσι, µη προστα-

τευµένα σηµεία εισάγονται σε µία λύση µε γνώµονα τον ελάχιστο αντίκτυπο στο

χρονοδιάγραµµα των οχηµάτων.

Η ευρετική µέθοδος εισαγωγής των σηµείων χρησιµοποιείται και ανεξάρτητα, αλ-

λά και σε συνδυασµό µε άλλες τεχνικές τοπικής αναζήτησης, µέσα στο προτεινόµε-

νο αλγοριθµικό πλαίσιο, µε στόχο την βελτίωση της ποιότητας των λύσεων. Επί της

ουσίας, η λογική της τοπικής αναζήτησης που σχεδιάστηκε για το APP , είναι η α-

φαίρεση µη-αποδοτικών µεταβάσεων (ή σηµείων) από µία λύση, έτσι ώστε να επι-

τρέπεται η εισαγωγή άλλων σηµείων που θα αυξήσουν τη συνολική αξία της λύσης.

Το ίδιο αποτέλεσµα επιτυγχάνεται και µε τη µετατόπιση σηµείων µέσα στη λύση,
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ώστε να αυξήσουµε την χρονική αποδοτικότητα της. Οι αναπτυγµένες τεχνικές α-

ναζήτησης που ενσωµατώνονται στον προτεινόµενο αλγόριθµο, εφαρµόζονται για

I αριθµό επαναλήψεων, και περιγράφονται παρακάτω.

1. Αφαίρεση βάση της αναµονής (Wait Based Removal (WBR)): Ένας αριθµόςK ση-

µείων αφαιρούνται από τη λύση, τα οποία επιλέγονται χρησιµοποιώντας σταθ-

µισµένη δειγµατοληψία (weighted random sampling)[306], µε βάση τις τιµές

waitinq . Μετά την αφαίρεση των σηµείων, γίνεται εισαγωγή των σηµείων χρη-

σιµοποιώντας τον Αλγόριθµο 20.

2. Αφαίρεση βάση της αξίας (Value Based Removal (V BR)): Ένας αριθµός K σηµε-

ίων αφαιρούνται από την λύση, τα οποία επιλέγονται χρησιµοποιώντας σταθµι-

σµένη δειγµατοληψία βάση των τιµών 1/pi. Μετά την αφαίρεση των σηµείων,

γίνεται εισαγωγή των σηµείων χρησιµοποιώντας τον Αλγόριθµο 20.

3. Τυχαία αφαίρεση (Random Removal (RR)): Ένας αριθµόςK τυχαία επιλεγµένων

σηµείων αφαιρούνται από την λύση. Μετά την αφαίρεση των σηµείων, γίνεται

εισαγωγή των σηµείων χρησιµοποιώντας τον Αλγόριθµο 20.

4. Μετατόπιση Σηµείων (Relocate Nodes (RN )): Ένα σηµείο i επιλέγεται χρησιµο-

ποιώντας σταθµισµένη δειγµατοληψία µε βάση τις τιµέςwaitinq , αφαιρείται προ-

σωρινά από τη λύση. Έπειτα, ξανά-εισάγεται στη λύση χρησιµοποιώντας τον Αλ-

γόριθµο 20, δεδοµένου ότι Jk = {i}.

5. Αφαίρεση βάση της ολικά βέλτιστης λύσης (Global-Best Based Removal (GBR)):

∆εδοµένου λύσης xk 6= xgbest, τα στοιχεία στη λύση της τα οποία δεν παρου-

σιάζονται στην καλύτερη λύση που έχει βρεθεί στην εκάστοτε επανάληψη του

αλγορίθµου, αφαιρούνται από αυτή. Στη συνέχεια εφαρµόζεται ο Αλγόριθµος 20.

6.2 Υπολογιστικά Αποτελέσµατα

Σε αυτή την παράγραφο παρουσιάζονται τα υπολογιστικά αποτελέσµατα των πει-

ραµατικών συγκρίσεων που διεξήχθησαν προκειµένου να αξιολογηθεί η αποτελε-

σµατικότητα του προτεινόµενου αλγορίθµου MACS στην επίλυση του προβλήµα-

τος Προστασίας Καίριων Σηµείων (APP ). Τα πειράµατα βασίστηκαν σε ειδικά σχε-

διασµένα παραδείγµατα αναφοράς που έχουν παρουσιαστεί στη συναφή βιβλιο-

γραφία (βλ. Παράγραφος 6.2.1), και τα αποτελέσµατα επίλυσης τους συγκρίνονται

µε τα αντίστοιχα των ειδικά σχεδιασµένων τεχνικών για την επίλυση του APP

που υπάρχουν στη βιβλιογραφία. Συγκεκριµένα, η σύγκριση των αποτελεσµάτων
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βασίστηκε στα αποτελέσµατα της ακριβής επίλυσης, της µεθόδου Μεταβλητή Με-

γάλη Γειτονιά Αναζήτησης (Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS)) [57], και

της Μαθηµατικής-ευρετικής µεθόδου µε βάση τη Χωρική Αποσύνθεση (Spatial De-

composition based Math-heuristic (SDM )) [111], όπως αυτά παρουσιάζονται και α-

ναλύονται στις επόµενες παραγράφους.

6.2.1 Παραδείγµατα Αναφοράς και Αλγοριθµική Παραµετροποίηση

Προκειµένου να εξετάσουµε την αποτελεσµατικότητα της προτεινόµενης αλγοριθ-

µικής µεθόδου MACS, όπως αυτή παρουσιάζεται στην Παράγραφο 6.1, πραγµατο-

ποιήσαµε µία σειρά υπολογιστικών πειραµάτων βασισµένη στα παραδείγµατα ανα-

φοράς της συναφούς βιβλιογραφίας. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν τα 240 πα-

ραδείγµατα αναφοράς που δηµιουργήθηκαν για το εξεταζόµενο πρόβληµα, τοAPP

[307], τα οποία χωρίζονται σε τρεις κλάσεις, ανάλογα µε τη διασπορά των σηµείων

στο χώρο λύσεων (σε ένα πλέγµα 140 · 140). Κάθε κλάση εµφανίζει δύο διαφορετι-

κά σετ των 10 παραδειγµάτων, και έτσι έχουµε τα εξής σετ: cluster (C1, C2), random

(R1, R2), και τον συνδυασµό τους (RC1, RC2).

Στα υπολογιστικά πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν, χρησιµοποιήθηκαν παραδεί-

γµατα αναφοράς µεγάλης κλίµακας µε 100 και 200 καίρια σηµεία, και τρεις διαφο-

ρετικούς τύπους οχηµάτων. Στα παραδείγµατα µε 100 σηµεία θεωρείται ότι τα ο-

χήµατα που υπάρχουν διαθέσιµα στο αρχικό σηµείο ακολουθούν δύο διαφορετικές

εκδοχές και περιγράφονται από τα διανύσµατα Ρ0 =< 6, 5, 4 > και Ρ0 =< 7, 6, 5 >, α-

ντίστοιχα. Ενώ, στα παραδείγµατα µε 200 σηµεία, τα οχήµατα περιγράφονται βάση

δυο διαφορετικών ενδεχοµένων από τα διανύσµατα Ρ0 =< 9, 8, 7 > και Ρ0 =<

12, 11, 10 >, αντίστοιχα.

Οι υπολογισµοί πραγµατοποιήθηκαν σε γλώσσα προγραµµατισµού Python 3.0 σε

επεξεργαστή Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ@2.80GHz µε 8 GB RAM. Επιπλέον, όπως

περιγράφεται στην Παράγραφο 6.1, ο προτεινόµενος αλγόριθµος MACS ενσωµα-

τώνει αρκετές µεταβλητές, κάποιες από τις οποίες περιέχονται στην κλασσική εκ-

δοχή του ACS, ενώ οι υπόλοιπες έχουν οριστεί στην προτεινόµενη προσέγγιση.

Συγκεκριµένα, οι µεταβλητές που βρίσκονται στην κλασσική εκδοχή του αλγορίθ-

µου αφορούν το µέγεθος του πληθυσµού W , το αρχικό επίπεδο της φεροµόνης τ0,

την παράµετρο του κανόνα µετάβασης q0, την παράµετρο β που καθορίζει τη σηµα-

ντικότητα της φεροµόνης σε σύγκριση µε το άνοιγµα του σηµείου, την παράµετρο

ολικής ενηµέρωσης της φεροµόνηςα και της τοπικής ενηµέρωσης ρ. Σχετικά µε το

µέγεθος του πληθυσµού που χρησιµοποιείται θεωρείται ότι W = 10% ·N . Το αρχι-

κό επίπεδο της φεροµόνης υπολογίζεται ως η µέση απόσταση µεταξύ κάθε σηµείου
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προς κατάσβεση από το σηµείο έναρξης των οχηµάτων. Οι υπόλοιποι παράµετροι

ορίζονται σύµφωνα µε τη συναφή βιβλιογραφία [140] (όπως φαίνονται στον Πίνακα

6.2), και οι αντίστοιχες τιµές τους έχουν αποδειχτεί ικανοποιητικές για την επίλυ-

ση του APP σχετικά µε όλες τις εξεταζόµενες κλάσεις παραδειγµάτων.

Σχετικά µε τις παραµέτρους που προστέθηκαν στην κλασσική εκδοχή του αλγορίθ-

µου για τον καθορισµό των λειτουργιών του προτεινόµενου MACS, πραγµατοποι-

ήθηκαν υπολογιστικά πειράµατα µε στόχο την βέλτιστη παραµετροποίηση του αλ-

γορίθµου για την επίλυση των παραδειγµάτων µεγάλης κλίµακας τουAPP . Συγκε-

κριµένα, ο αλγόριθµος διατηρεί w ελίτ λύσεις µεταξύ διαδοχικών επαναλήψεων,

και µέσα από υπολογιστικά πειράµατα δείχθηκε ότι η διατήρηση περισσότερων α-

πό πέντε λύσεων δεν προάγει την αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου. Επιπλέον,

µε βάση τη µέση απόδοση του αλγορίθµου στα υπολογιστικά πειράµατα, η διαδικα-

σία βελτιστοποίησης πρέπει να τερµατίζεται µετά από L = 10 συνεχόµενες επα-

ναλήψεις για τις οποίες δεν βελτιώνεται η καλύτερη λύση που έχει βρεθεί µέχρι

αυτό το σηµείο. Όπως περιγράφεται στον Αλγόριθµο 18, η παράµετρος fit% καθο-

ρίζει την εφαρµογή (ή µη) των τεχνικών τοπικής αναζήτησης στον πληθυσµό των

καινούργιων λύσεων και την επιλογή του κανόνα τοπικής ενηµέρωσης της φερο-

µόνης. Η προαναφερθείσα παράµετρος αρχικοποιείται µε µικρή τιµή π.χ. 0.25, και

τροποποιείται κατά τη διάρκεια των αλγοριθµικών επαναλήψεων σύµφωνα µε την

ολικά βέλτιστη λύση. Κατά συνέπεια, η τιµή της παραµέτρου fit% αυξάνεται όταν

σε µία επανάληψη βελτιώνεται η ολικά βέλτιστη λύση, ώστε να εντατικοποιηθεί η

αναζήτηση, ενώ διαφορετικά µειώνεται ώστε να εξερευνηθεί η ευρύτερη περιοχή

του χώρου λύσεων.

Για την παράµετρο fitdev εξετάστηκαν διάφορες τιµές, όπως 0.02, 0.025, 0.03, και

0.035, και διαπιστώθηκε ότι η τιµή 0.03 προσφέρει τα καλύτερα αποτελέσµατα µε

µέτρο την αποδοτικότητα του προτεινόµενου αλγορίθµου. Ειδικότερα, όταν για

την παράµετρο fitdev χρησιµοποιείται µεγάλη τιµή, στο αλγοριθµικό σχήµα θα ε-

φαρµοστούν επιπλέον τεχνικές τοπικής αναζήτησης και ενηµέρωσης της φερο-

µόνης σε ένα υψηλό ποσοστό του πληθυσµού λύσεων, το οποίο µπορεί να παρέµ-

βει στην αντικειµενικότητα της αναζήτησης. Επιπλέον, οι τεχνικές τοπικής ανα-

ζήτησης εφαρµόζονται σε µία λύση για I επαναλήψεις, και καθορίζονται από την

παράµετρο k, δηλαδή τον αριθµό των κόµβων που αφαιρούνται προσωρινά από το

διάνυσµα λύσης. Για την επιλογή των βέλτιστων τιµών των προαναφερθέντων πα-

ραµέτρων τοπικής αναζήτησης πραγµατοποιήθηκαν υπολογιστικά πειράµατα βα-

σισµένα στην κλάση R2 µε 100 καίρια σηµεία και < 7, 6, 5 > διαθέσιµα οχήµατα.

Τα πειραµατικά αποτελέσµατα της µελέτης παραµετροποίησης συνοψίζονται στον

Πίνακα 6.1 και ο βέλτιστος συνδυασµός των παραµετρικών τιµών προκύπτει µε

βάση την απόδοση του αλγορίθµου τόσο σε σχέση µε την ποιότητα των λύσεων
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που παράγονται, αλλά και σε σχέση µε το αντίστοιχο υπολογιστικό κόστος (όπως

ορίζεται από τον χρόνο υπολογισµού).

Πίνακας 6.1: Παραµετρική µελέτη της τοπικής αναζήτησης του MACS. Οι τιµές

παρουσιάζονται ως: [f(xgbest),time(s)]

k \ I 10 20 30 40

1 [1195,53.89] [1197,46.13] [1197,35.56] [1192,79.46]

2 [1197,47.53] [1198,46.49] [1195,39.84] [1193,64.73]

3 [1198,45.76] [1197,56.00] [1198,45.22] [1195,60.95]

4 [1193,68.34] [1198,59.41] [1191,45.91] [1198,81.56]

5 [1183,54.19] [1189,52.67] [1195,49.27] [1198,82.62]

Πίνακας 6.2: Τιµές των αλγοριθµικών παραµέτρων του αλγορίθµου MACS

Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή

W W = 10% ·N w 5

q0 0.90 L 10

α 0.1 fit% 0.25

β 2 fitdev 0.3

ρ 0.1 I 30

τ0 (
∑N
i=1 ed0i)/N k 3

6.2.2 Αποτελέσµατα Αλγοριθµικής Επίλυσης

Σε αυτή την παράγραφο παρουσιάζονται, αναλυτικά και συγκεντρωτικά, τα πειρα-

µατικά αποτελέσµατα που αποσκοπούν στην εκτίµηση της αποτελεσµατικότητας

του προτεινόµενου αλγορίθµου MACS στην επίλυση προβληµάτων Προστασίας

Καίριων Σηµείων (APP ). Συγκεκριµένα, στους Πίνακες 6.3-6.6 δίνονται αναλυτικά

τα αποτελέσµατα της επίλυσης των 240 παραδειγµάτων αναφοράς, ταξινοµηµένα

ανάλογα µε το µέγεθος (πλήθος σηµείων) και το διαθέσιµο στόλο οχηµάτων, όπως

αυτά περιγράφονται στην Παράγραφο 6.2.1. Στους πίνακες αναφέρονται η συνολική

αξία των σηµείων, η τιµή της εφικτής λύσης (σε χιλιάδες) του εµπορικού πακέτου

ακριβής επίλυσης (CPLEX) µέσα σε χρόνο λύσεων 10 ωρών (όπως αναφέρονται

στη συναφή έρευνα [111]) και την καλύτερη λύση που έχει επιτευχθεί best από κάθε

συγκρινόµενη µέθοδο, συνοδευόµενη από τον αντίστοιχο υπολογιστικό χρόνο T σε

δευτερόλεπτα (s). Πρέπει να αναφερθεί ότι κάθε παράδειγµα αναφοράς επιλύθη-

κε πέντε ανεξάρτητες φορές από τον προτεινόµενο αλγόριθµο. Ακόµα, η καλύτερη

τιµή σε κάθε παράδειγµα επισηµαίνεται µε έντονη γραφή.
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Πίνακας 6.3: Αποτελέσµατα επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς APP µε

N=100 και Ρ0 =< 6, 5, 4 >

Συνολική ALV S SDM MACS

Παράδειγµα Αξία CPLEX best T (s) best T (s) best T (s)

c101 1.850 1.190 1.100 145.30 1.170 111.36 1.170 17.46

c102 1.700 1.170 1.080 143.28 1.130 91.29 1.130 25.14

c103 1.790 1.180 1.100 131.37 1.120 122.97 1.130 30.08

c104 1.780 1.180 1.080 126.63 1.170 60.36 1.180 55.20

c105 1.690 1.100 1.040 138.31 1.120 54.31 1.120 24.49

c106 1.740 1.160 1.090 142.07 1.100 99.36 1.120 44.94

c107 1.830 1.320 1.190 142.55 1.240 168.46 1.270 53.00

c108 1.830 1.250 1.170 145.84 1.250 92.53 1.250 31.84

c109 1.800 1.160 1.060 130.44 1.170 77.82 1.200 53.23

c110 1.780 1.140 1.090 138.86 1.110 76.05 1.130 24.23

c201 1.940 1.210 1.230 141.13 1.220 9.66 1.210 41.40

c202 1.930 1.250 1.210 135.25 1.180 76.78 1.210 38.74

c203 1.930 1.220 1.140 132.75 1.170 7.12 1.190 49.29

c204 1.980 1.260 1.170 141.88 1.190 37.18 1.210 46.17

c205 1.830 1.210 1.140 127.98 1.150 6.77 1.160 39.53

c206 1.900 1.220 1.170 127.93 1.140 75.65 1.170 38.55

c207 1.970 1.200 1.200 128.32 1.130 122.56 1.210 47.98

c208 1.800 1.180 1.070 138.12 1.150 18.23 1.180 44.11

c209 1.940 1.240 1.190 132.22 1.250 13.68 1.250 55.15

c210 1.900 1.150 1.090 129.25 1.110 77.18 1.150 46.05

r101 1.871 1.174 1.109 121.80 1.138 75.39 1.162 44.50

r102 1.783 1.179 1.102 133.36 1.139 6.31 1.148 54.86

r103 1.726 1.210 1.130 132.40 1.125 75.43 1.121 68.01

r104 1.738 1.178 1.164 129.12 1.181 11.99 1.189 52.92

r105 1.720 1.141 1.098 130.19 1.083 100.57 1.141 48.46

r106 1.843 1.205 1.036 158.00 1.077 84.37 1.135 67.12

r107 1.795 1.142 1.105 130.77 1.136 12.95 1.136 51.49

r108 1.688 1.112 1.095 140.68 1.056 46.28 1.105 43.46

r109 1.672 1.089 1.033 129.36 1.084 21.31 1.160 42.40

r110 1.838 1.220 1.162 139.04 1.230 8.36 1.223 33.37

r201 1.666 1.105 1.075 138.22 1.060 42.62 1.090 43.52

r202 1.797 1.203 1.143 123.60 1.146 10.34 1.171 35.53

r203 1.718 1.237 1.102 126.50 1.158 33.08 1.184 36.04

r204 1.687 1.178 1.059 142.51 1.089 5.03 1.147 40.24

r205 1.763 1.262 1.152 136.81 1.230 14.16 1.230 40.31

r206 1.807 1.224 1.203 142.74 1.202 11.49 1.226 42.78

r207 1.730 1.210 1.142 137.52 1.112 25.56 1.210 22.22

r208 1.765 1.234 1.103 124.14 1.157 12.89 1.233 39.67

r209 1.767 1.281 1.205 147.32 1.218 4.18 1.239 24.77

r210 1.827 1.335 1.266 138.10 1.177 4.13 1.247 36.45

rc101 1.814 1.314 1.215 136.72 1.179 78.88 1.236 47.74

rc102 1.906 1.357 1.295 144.11 1.253 77.20 1.253 46.06

rc103 1.803 1.308 1.258 152.15 1.290 86.61 1.290 46.59

rc104 1.792 1.302 1.222 133.44 1.295 64.12 1.292 47.70

rc105 1.782 1.312 1.248 151.28 1.260 77.04 1.260 47.16

rc106 1.731 1.278 1.148 139.63 1.194 7.51 1.241 49.29

rc107 1.751 1.309 1.199 142.07 1.271 113.56 1.306 41.95

rc108 1.853 1.189 1.276 148.33 1.320 78.25 1.372 40.12

rc109 1.841 1.391 1.278 145.98 1.230 25.12 1.321 55.59

rc110 1.734 1.294 1.212 148.24 1.228 26.76 1.247 43.84

rc201 1.782 1.245 1.200 138.29 1.282 76.34 1.287 43.21

rc202 1.836 1.360 1.261 139.16 1.314 150.35 1.339 65.48

rc203 1.839 1.354 1.253 137.98 1.282 63.27 1.366 42.54

rc204 1.764 1.294 1.184 140.19 1.221 143.29 1.294 49.77

rc205 1.787 1.362 1.314 138.29 1.311 75.27 1.346 43.70

rc206 1.755 1.242 1.210 146.13 1.258 37.35 1.323 55.09

rc207 1.727 1.343 1.201 146.83 1.233 23.97 1.300 50.30

rc208 1.854 1.391 1.269 154.11 1.241 126.11 1.314 75.68

rc209 1.833 1.359 1.268 139.53 1.334 55.79 1.316 55.39

rc210 1.807 1.320 1.271 149.21 1.268 40.85 1.319 62.19
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Πίνακας 6.4: Αποτελέσµατα επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς APP µε

N=100 και Ρ0 =< 7, 6, 5 >

Συνολική ALV S SDM MACS

Παράδειγµα Αξία CPLEX best T (s) best T (s) best T (s)

c101 1.850 1.260 1.240 159.09 1.260 128.34 1.270 60.56

c102 1.700 1.230 1.160 149.31 1.240 4.89 1.270 47.33

c103 1.790 1.300 1.230 151.93 1.270 77.25 1.280 74.64

c104 1.780 1.320 1.190 141.57 1.270 78.31 1.260 52.29

c105 1.690 1.220 1.170 147.06 1.240 150.11 1.260 63.22

c106 1.740 1.220 1.180 151.22 1.220 77.04 1.270 53.97

c107 1.830 1.430 1.310 151.48 1.360 87.54 1.380 64.25

c108 1.830 1.400 1.270 151.64 1.390 50.08 1.390 70.21

c109 1.800 1.300 1.200 146.27 1.250 76.69 1.250 53.81

c110 1.780 1.290 1.210 154.36 1.190 19.53 1.270 43.70

c201 1.940 - 1.320 149.90 1.320 75.32 1.360 58.80

c202 1.930 - 1.340 145.69 1.330 5.68 1.330 42.50

c203 1.930 1.320 1.220 143.58 1.310 3.17 1.300 58.82

c204 1.980 1.360 1.270 150.94 1.270 63.16 1.290 41.08

c205 1.830 - 1.240 138.11 1.260 21.81 1.290 57.97

c206 1.900 - 1.290 137.75 1.360 15.76 1.340 52.15

c207 1.970 1.330 1.320 137.44 1.290 75.39 1.280 40.06

c208 1.800 1.300 1.190 150.28 1.240 75.33 1.330 39.63

c209 1.940 1.430 1.320 146.16 1.360 76.34 1.400 67.82

c210 1.900 - 1.220 139.39 1.300 18.37 1.310 57.79

r101 1.871 1.356 1.276 131.01 1.229 15.62 1.302 53.76

r102 1.783 1.313 1.220 138.16 1.308 28.66 1.313 58.59

r103 1.726 1.281 1.267 145.41 1.255 93.78 1.254 56.09

r104 1.738 1.356 1.260 136.57 1.304 21.00 1.332 48.55

r105 1.720 1.340 1.231 140.56 1.230 30.59 1.256 52.35

r106 1.843 1.283 1.178 127.08 1.310 39.78 1.273 54.26

r107 1.795 1.364 1.255 138.91 1.268 11.16 1.288 65.85

r108 1.688 1.255 1.228 148.23 1.226 4.60 1.262 50.49

r109 1.672 1.224 1.136 136.46 1.185 13.25 1.169 60.70

r110 1.838 1.392 1.287 147.28 1.378 8.55 1.402 53.39

r201 1.666 - 1.183 149.39 1.156 4.55 1.198 45.22

r202 1.797 - 1.259 135.63 1.289 5.39 1.302 60.65

r203 1.718 1.257 1.204 138.58 1.247 18.57 1.262 54.22

r204 1.687 1.269 1.164 152.45 1.179 3.69 1.271 58.66

r205 1.763 - 1.296 148.61 1.295 23.73 1.311 42.22

r206 1.807 - 1.243 146.06 1.321 75.44 1.395 57.56

r207 1.730 1.398 1.259 142.01 1.274 7.28 1.400 66.27

r208 1.765 1.384 1.288 135.90 1.373 4.17 1.346 45.63

r209 1.767 1.425 1.281 154.07 1.408 16.04 1.450 45.85

r210 1.827 - 1.335 143.84 1.367 52.00 1.443 57.35

rc101 1.814 1.455 1.302 138.50 1.282 54.56 1.448 50.02

rc102 1.906 1.526 1.441 151.23 1.436 150.06 1.452 46.74

rc103 1.803 1.505 1.363 161.37 1.452 72.13 1.458 66.84

rc104 1.792 1.503 1.337 142.81 1.395 18.30 1.445 69.10

rc105 1.782 1.497 1.338 159.04 1.424 10.12 1.451 56.62

rc106 1.731 1.413 1.287 143.51 1.285 5.43 1.413 50.63

rc107 1.751 1.454 1.308 142.14 1.405 98.74 1.440 58.27

rc108 1.853 1.498 1.413 155.15 1.505 77.89 1.492 61.22

rc109 1.841 1.527 1.445 150.54 1.385 5.96 1.480 59.58

rc110 1.734 1.379 1.305 151.04 1.344 5.76 1.381 52.55

rc201 1.782 - 1.290 144.43 1.411 87.04 1.435 62.51

rc202 1.836 - 1.386 144.79 1.453 83.78 1.461 55.11

rc203 1.839 1.475 1.387 146.57 1.434 7.65 1.449 68.05

rc204 1.764 1.405 1.290 144.73 1.400 115.09 1.417 66.95

rc205 1.787 - 1.375 146.98 1.446 10.13 1.461 52.65

rc206 1.755 - 1.327 144.95 1.370 76.84 1.396 52.54

rc207 1.727 1.501 1.318 147.51 1.390 57.45 1.479 72.55

rc208 1.854 1.514 1.297 149.42 1.449 8.39 1.463 61.07

rc209 1.833 1.513 1.383 145.66 1.403 3.78 1.442 83.75

rc210 1.807 - 1.380 153.91 1.453 31.15 1.462 60.46
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Πίνακας 6.5: Αποτελέσµατα επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς APP µε

N=200 και Ρ0 =< 9, 8, 7 >

Συνολική ALV S SDM MACS

Παράδειγµα Αξία CPLEX best T (s) best T (s) best T (s)

c101 3.530 1.970 2.090 605.80 2.190 595.59 2.190 262.55

c102 3.530 2.050 2.050 605.21 2.200 344.37 2.200 359.63

c103 3.530 2.040 2.030 605.72 2.280 800.04 2.280 201.58

c104 3.530 2.020 2.050 563.29 2.290 600.50 2.290 276.36

c105 3.530 2.010 2.040 589.64 2.260 346.87 2.260 248.27

c106 3.530 2.030 1.960 580.96 2.170 702.83 2.180 315.26

c107 3.530 2.010 2.070 594.16 2.380 610.02 2.370 306.27

c108 3.530 2.000 2.040 609.17 2.300 490.50 2.300 239.36

c109 3.530 2.050 2.010 567.76 2.210 576.97 2.210 342.66

c110 3.530 1.960 2.020 574.32 2.210 417.04 2.210 224.23

c201 3.770 1.950 1.980 543.66 2.090 14.64 2.140 290.08

c202 3.770 1.880 2.030 541.02 2.210 240.67 2.230 274.23

c203 3.770 1.650 1.930 545.33 2.140 32.95 2.150 130.85

c204 3.770 1.940 2.050 562.72 2.370 299.13 2.360 221.23

c205 3.770 2.050 2.040 522.43 2.280 36.32 2.290 222.90

c206 3.770 1.940 2.020 540.05 2.260 230.70 2.260 331.05

c207 3.770 1.820 1.880 547.45 2.160 252.75 2.170 321.22

c208 3.770 1.850 1.970 554.94 2.250 166.47 2.250 261.63

c209 3.770 1.910 1.920 531.94 2.140 223.74 2.140 162.99

c210 3.770 2.030 2.010 536.84 2.300 374.04 2.290 214.98

r101 3.513 2.117 2.050 512.24 2.081 127.84 2.158 167.98

r102 3.513 2.017 2.095 544.28 2.267 218.10 2.258 194.27

r103 3.513 1.902 2.131 552.72 2.198 291.09 2.234 204.86

r104 3.513 2.099 2.096 528.85 2.264 40.62 2.349 182.16

r105 3.513 2.007 2.209 530.96 2.179 7.88 2.277 199.66

r106 3.513 2.014 2.064 537.73 2.324 87.74 2.308 207.20

r107 3.513 1.990 2.056 545.98 2.256 50.20 2.260 209.16

r108 3.513 2.091 2.171 537.44 2.292 206.70 2.320 227.13

r109 3.513 2.107 2.001 555.61 2.207 207.85 2.239 244.01

r110 3.513 1.969 2.065 546.12 2.260 56.45 2.269 178.63

r201 3.513 1.977 1.990 535.81 2.008 208.38 2.050 276.37

r202 3.513 2.105 2.080 526.41 2.190 208.75 2.233 296.34

r203 3.513 2.046 2.070 546.35 2.190 209.72 2.278 226.95

r204 3.513 2.020 2.058 548.02 2.067 221.41 2.225 150.59

r205 3.513 2.037 2.113 539.21 2.352 138.83 2.348 246.75

r206 3.513 2.070 2.027 543.80 2.325 116.35 2.312 352.95

r207 3.513 2.051 2.096 559.58 2.206 123.54 2.242 218.62

r208 3.513 2.143 2.131 520.21 2.177 203.29 2.277 296.33

r209 3.513 1.813 2.110 556.32 2.287 106.53 2.292 211.62

r210 3.513 1.761 2.145 552.07 2.242 10.14 2.279 89.65

rc101 3.558 2.234 2.165 552.37 2.411 404.71 2.425 312.30

rc102 3.558 2.276 2.190 564.74 2.412 414.94 2.439 367.65

rc103 3.558 2.276 2.233 575.20 2.293 217.44 2.378 267.98

rc104 3.558 2.207 2.287 553.59 2.452 272.15 2.409 299.15

rc105 3.558 2.162 2.210 564.75 2.342 220.04 2.391 347.28

rc106 3.558 2.148 2.220 557.34 2.448 401.71 2.476 292.26

rc107 3.558 2.327 2.150 548.91 2.422 592.25 2.360 226.20

rc108 3.558 2.250 2.242 578.91 2.402 209.65 2.402 244.98

rc109 3.558 2.223 2.261 551.32 2.378 600.62 2.431 322.98

rc110 3.558 2.199 2.164 570.87 2.314 401.14 2.357 231.16

rc201 3.558 2.241 2.190 554.65 2.321 408.84 2.394 365.33

rc202 3.558 2.091 2.228 571.83 2.463 244.83 2.480 388.47

rc203 3.558 2.245 2.243 571.37 2.366 247.96 2.375 295.32

rc204 3.558 2.177 2.216 570.15 2.478 405.24 2.478 357.97

rc205 3.558 2.209 2.258 562.18 2.492 312.59 2.472 292.74

rc206 3.558 2.237 2.250 575.69 2.425 413.32 2.425 277.27

rc207 3.558 2.094 2.173 588.23 2.382 404.87 2.382 273.37

rc208 3.558 2.205 2.249 586.25 2.326 413.64 2.424 226.30

rc209 3.558 2.253 2.196 559.95 2.409 240.86 2.463 304.32

rc210 3.558 2.221 2.291 560.25 2.482 406.36 2.482 294.79
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Πίνακας 6.6: Αποτελέσµατα επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς APP µε

N=200 και Ρ0 =< 12, 11, 10 >

Συνολική ALV S SDM MACS

Παράδειγµα Αξία CPLEX best T (s) best T (s) best T (s)

c101 3.530 2.450 2.330 612.14 2.520 19.80 2.520 224.37

c102 3.530 2.480 2.330 651.64 2.570 207.23 2.570 259.33

c103 3.530 2.490 2.300 620.43 2.570 35.61 2.570 198.36

c104 3.530 2.570 2.380 600.10 2.690 73.41 2.690 221.33

c105 3.530 2.420 2.360 622.02 2.680 43.93 2.680 217.63

c106 3.530 2.350 2.300 616.43 2.450 12.19 2.540 242.37

c107 3.530 2.550 2.440 619.09 2.640 11.86 2.650 241.63

c108 3.530 2.440 2.350 644.76 2.700 218.33 2.670 299.63

c109 3.530 2.420 2.340 600.03 2.610 31.45 2.610 190.63

c110 3.530 2.360 2.370 606.69 2.520 210.20 2.520 211.66

c201 3.770 2.360 2.250 561.63 2.550 139.96 2.580 213.66

c202 3.770 2.450 2.360 560.33 2.500 124.38 2.550 225.85

c203 3.770 2.280 2.280 559.86 2.600 20.76 2.630 207.66

c204 3.770 2.410 2.450 589.38 2.610 3.83 2.650 240.66

c205 3.770 2.440 2.320 551.46 2.620 203.22 2.630 220.33

c206 3.770 2.420 2.330 566.08 2.620 19.46 2.630 247.66

c207 3.770 2.370 2.250 558.12 2.520 242.50 2.540 220.33

c208 3.770 2.500 2.320 589.44 2.660 16.35 2.700 231.33

c209 3.770 2.400 2.290 565.96 2.610 8.49 2.660 241.33

c210 3.770 2.460 2.320 561.30 2.640 16.02 2.650 281.27

r101 3.513 2.522 2.443 567.01 2.598 14.32 2.685 144.63

r102 3.513 2.472 2.457 589.98 2.643 69.71 2.680 156.33

r103 3.513 2.509 2.492 590.24 2.647 211.18 2.666 136.66

r104 3.513 2.700 2.450 570.99 2.821 27.66 2.779 142.37

r105 3.513 2.596 2.583 585.49 2.641 4.42 2.742 136.33

r106 3.513 2.407 2.425 577.42 2.734 203.13 2.734 138.63

r107 3.513 2.454 2.468 588.91 2.758 33.54 2.732 148.33

r108 3.513 2.561 2.521 584.02 2.791 13.97 2.791 146.33

r109 3.513 2.525 2.426 607.29 2.761 11.44 2.761 137.37

r110 3.513 2.512 2.429 593.51 2.752 9.87 2.779 145.33

r201 3.513 2.401 2.362 589.39 2.569 212.86 2.682 302.63

r202 3.513 2.568 2.502 565.61 2.712 13.47 2.698 271.66

r203 3.513 2.532 2.553 594.81 2.636 202.44 2.733 299.36

r204 3.513 2.559 2.436 590.02 2.629 12.26 2.699 297.37

r205 3.513 2.517 2.474 590.35 2.693 49.19 2.705 265.37

r206 3.513 2.463 2.387 581.22 2.771 7.09 2.768 297.66

r207 3.513 2.531 2.457 595.66 2.633 209.69 2.713 298.37

r208 3.513 2.753 2.493 569.87 2.733 3.78 2.747 292.33

r209 3.513 2.572 2.480 613.44 2.826 33.79 2.816 284.66

r210 3.513 2.532 2.507 607.08 2.576 33.37 2.733 300.33

rc101 3.558 2.686 2.550 604.81 2.840 33.17 2.855 251.37

rc102 3.558 2.765 2.512 587.44 2.858 411.83 2.860 244.33

rc103 3.558 2.662 2.602 613.53 2.838 360.45 2.884 222.33

rc104 3.558 2.719 2.696 594.71 2.903 52.26 2.878 219.27

rc105 3.558 2.601 2.544 611.24 2.725 400.48 2.833 244.23

rc106 3.558 2.703 2.676 599.81 2.922 234.10 2.922 211.36

rc107 3.558 2.764 2.499 593.91 2.874 70.78 2.828 274.27

rc108 3.558 2.763 2.552 628.34 2.939 406.80 2.918 237.27

rc109 3.558 2.744 2.623 604.27 2.817 214.18 2.876 251.33

rc110 3.558 2.658 2.527 632.35 2.853 402.12 2.804 227.27

rc201 3.558 2.749 2.599 621.39 2.870 400.87 2.859 274.37

rc202 3.558 2.761 2.573 632.44 2.861 401.77 2.879 224.99

rc203 3.558 2.599 2.680 630.09 2.728 21.02 2.794 248.63

rc204 3.558 2.812 2.571 637.48 2.942 47.99 2.936 305.70

rc205 3.558 2.720 2.700 643.30 2.884 315.23 2.877 246.40

rc206 3.558 2.758 2.661 623.13 2.867 178.64 2.875 243.57

rc207 3.558 2.758 2.582 653.23 2.836 125.07 2.800 264.33

rc208 3.558 2.795 2.643 657.96 2.842 223.02 2.870 268.95

rc209 3.558 2.700 2.579 618.36 2.813 22.39 2.844 213.66

rc210 3.558 2.747 2.590 614.29 2.905 17.51 2.885 285.63
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Λόγου του µεγάλου όγκου των αποτελεσµάτων που αναφέρονται στους Πίνακες

6.3-6.6, παρουσιάζονται στη συνέχεια οι Πίνακες 6.7-6.10, οι οποίοι συνοψίζουν τους

αντίστοιχους αναλυτικούς. Στους συγκεντρωτικούς πίνακες παρουσιάζονται οι

µέσες τιµές για κάθε κλάση παραδειγµάτων αναφοράς (µέσος όρος των καλύτε-

ρων λύσεων των δέκα παραδειγµάτων κάθε κλάσης), δηλαδή το κάτω και πάνω

όριο που επήλθε από το CPLEX (lower bound (LB) και upper bound (UB)) και

η ποιότητα λύσης από κάθε µέθοδο επίλυσης (σε ποσοστό της συνολικής αξίας

P = 100 · (f(xgbest)/Totalvalue)) µαζί µε τον αντίστοιχο µέσο χρόνο επίλυσης. Ε-

πιπλέον, παρουσιάζεται και η ποσοστιαία απόκλιση της καλύτερης λύσης που α-

πέδωσε ο MACS από την καλύτερη λύση που έχει επιτευχθεί από τις δύο άλλες

µεθόδους (ALV S , SDM ), όπως φαίνεται στην Εξίσωση (6.5). Τέλος, στους πίνακες

δίνεται και το πλήθος των παραδειγµάτων (Num+) στα οποία ο προτεινόµενος αλ-

γόριθµος υπερίσχυσε των άλλων δύο µεθόδων, αντίστοιχα σε κάθε κλάση.

devbest = 100 · fMACS −max{fALNS , fSDM}
max{fALNS , fSDM}

(6.5)

Πίνακας 6.7: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα επίλυσης του APP µε N=100 και

Ρ0 =< 6, 5, 4 >

Κλάση

CPLEX ALNS SDM MACS Σύγκριση

LB(%) UB(%) P (%) T (s) Π(%) T (s) P (%) T (s) devbest(%) Num+

C1 26.61 90.52 61.84 138.47 65.09 95.45 65.76 35.96 1.04 7

C2 31.05 88.13 60.72 133.48 61.17 44.48 62.47 44.70 0.97 6

R1 31.79 91.36 62.50 134.47 63.68 44.30 65.24 50.66 1.94 7

R2 29.98 94.61 65.30 135.75 65.88 16.35 68.33 36.15 2.58 8

RC1 32.41 95.04 68.59 144.20 69.57 63.51 71.22 46.60 1.38 6

RC2 31.36 91.86 69.13 142.97 70.88 79.26 73.44 54.34 3.38 9

Ο Πίνακας 6.7 παρουσιάζει τα υπολογιστικά αποτελέσµατα της επίλυσης παραδειγ-

µάτων αναφοράς µε 100 καίρια σηµεία προς κατάσβεση και µικρό ετερογενή στόλο

οχηµάτων, µε έξι οχήµατα τύπου 1, πέντε οχήµατα τύπου 2 και τέσσερα οχήµα-

τα τύπου 3. Τα αποτελέσµατα αποδεικνύουν ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος υ-

περίσχυσε των άλλων δύο µεθόδων, αφού πέτυχε καλύτερα αποτελέσµατα στο

71.66% (43/60) των παραδειγµάτων. Η µέση ποσοστιαία βελτίωση που πέτυχε ο

MACS από την πιο πρόσφατη και επιτυχηµένη µέχρι τώρα µέθοδο SDM , κυµαί-

νεται µεταξύ του 0.67% µε 2.56%. Επιπλέον, σηµειώνεται ότι ο προτεινόµενος αλ-

γόριθµος βελτίωσε τα µέχρι τώρα δηµοσιευµένα αποτελέσµατα κατά µέσο όρο 3.38%.

Σε ότι αφορά τον υπολογιστικό χρόνο, ο MACS αποδείχθηκε αρκετά ανταγωνιστι-

κός, µε µέση τιµή 44.73s . Παρόµοια αποτελέσµατα εµφανίζει η προτεινόµενη µέθο-

δος και για τον µεγαλύτερο στόλο (µε 100 σηµεία κατάσβεσης), όπου παρουσίασε

καλύτερη λύση στο 80% (48/60) των παραδειγµάτων αναφοράς, µε µέση βελτίω-

ση 1.20%, 1.02%, 0.68%, 2.37% και 1.32%, για κάθε κλάση αντίστοιχα. Πρέπει να ση-

µειωθεί ότι ο MACS βελτίωσε τις δηµοσιευµένες λύσεις κατά µέγιστο 3.45% στα
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αντίστοιχα παραδείγµατα, µε µέσο υπολογιστικό χρόνο 54.75s.

Πίνακας 6.8: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα επίλυσης του APP µε N=100 και

Ρ0 =< 7, 6, 5 >

Κλάση

CPLEX ALNS SDM MACS Σύγκριση

LB(%) UB(%) P (%) T (s) Π(%) T (s) P (%) T (s) devbest(%) Num+

C1 31.11 94.45 68.35 150.39 71.34 74.98 72.54 58.40 1.54 7

C2 33.97 93.37 66.58 143.92 68.23 43.03 69.25 51.66 1.19 6

R1 32.60 96.10 69.86 138.97 71.85 26.70 72.73 55.40 0.75 7

R2 34.64 96.26 71.38 144.65 73.61 21.09 76.30 53.36 3.45 9

RC1 37.78 97.71 75.17 149.53 77.27 49.90 79.64 52.55 3.45 9

RC2 35.74 96.01 74.71 146.90 79.02 48.13 80.34 57.16 1.82 10

Σε ότι αφορά τα αποτελέσµατα των παραδειγµάτων αναφοράς µε 200 καίρια ση-

µεία κατάσβεσης, τα οποία παρουσιάζονται στους Πίνακες 6.9 και 6.10 µε µεγάλο

στόλο οχηµάτων, ο MACS πέτυχε καλύτερη λύση στο 56.66% των παραδειγµάτων,

µε µέση βελτίωση της τάξης 1.09% και 0.80%, αντίστοιχα. Στην πρώτη περίπτωση,

ο προτεινόµενος αλγόριθµος βελτίωσε τις ήδη δηµοσιευµένες λύσεις µε µέση α-

πόκλιση στο εύρος [0.16%, 2.31%], σε σύντοµο υπολογιστικό χρόνο (µε µέσο όρο τα

259.60s). Ενώ, στη δεύτερη περίπτωση µε 200 σηµεία αλλά µεγαλύτερο στόλο, ο

MACS υπερίσχυσε πάλι των άλλων µεθόδων, µε µέση βελτίωση στο εύρος

[0.26%, 1.99%] και µέσο υπολογιστικό χρόνο τα 232.30s.

Συνολικά, µέσα από τα υπολογιστικά πειράµατα που βασίστηκαν στα παραδείγµα-

τα αναφοράς της βιβλιογραφίας, ο προτεινόµενος αλγόριθµος MACS υπερισχύει

των δηµοσιευµένων µεθόδων επίλυσης του προβλήµατος APP . Συγκεκριµένα, α-

πέδωσε καλύτερα σε 159 παραδείγµατα αναφοράς, σε σύγκριση µε τις άλλες δύο

µεθόδους (ALV S , SDM ), µε λύση ανώτερης ποιότητας και σε ανταγωνιστικό χρόνο

επίλυσης. Ακόµα, λαµβάνοντας υπόψιν και τα στοιχεία που παρουσιάζονται στους

Πίνακες 6.3-6.6, 89 από τις 159 καλύτερες λύσεις αντιστοιχούν σε νέες βέλτιστες

τιµές, αφού υπερισχύουν και των λύσεων της µεθόδου CPLEX .

Πίνακας 6.9: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα επίλυσης του APP µε N=200 και

Ρ0 =< 9, 8, 7 >

Κλάση

CPLEX ALNS SDM MACS Σύγκριση

LB(%) UB(%) P (%) T (s) Π(%) T (s) P (%) T (s) devbest(%) Num+

C1 20.20 100 57.68 589.60 63.71 548.47 63.71 277.62 0.16 1

C2 18.73 100 52.60 542.64 58.89 187.14 59.10 243.12 0.38 5

R1 23.18 100 59.60 539.19 63.56 129.45 64.54 201.51 1.58 8

R2 13.52 100 59.27 542.78 62.75 154.69 64.15 236.62 2.31 8

RC1 15.80 100 62.18 561.80 67.10 373.47 67.64 291.19 0.84 7

RC2 12.37 100 62.66 570.06 67.86 349.85 68.51 307.59 0.99 5
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Πίνακας 6.10: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα επίλυσης του APP µε N=200 και

Ρ0 =< 12, 11, 10 >

Κλάση

CPLEX ALNS SDM MACS Σύγκριση

LB(%) UB(%) P (%) T (s) Π(%) T (s) P (%) T (s) devbest(%) Num+

C1 26.71 100 66.57 619.33 73.51 86.40 73.71 230.69 0.29 2

C2 16.47 100 61.46 566.36 68.78 79.50 69.55 233.01 1.12 10

R1 20.98 100 70.29 585.49 77.27 59.92 77.85 143.23 0.78 5

R2 27.81 100 70.17 589.75 76.23 77.79 77.69 290.97 1.99 7

RC1 24.70 100 72.46 607.04 80.30 258.62 80.55 238.30 0.34 5

RC2 20.21 100 73.58 633.17 80.24 175.35 80.44 257.62 0.26 5

6.2.3 Ανάλυση Αποτελεσµάτων

Προκειµένου να αξιολογηθεί περαιτέρω η απόδοση της προτεινόµενης µεθόδου

MACS στην επίλυση των παραδειγµάτων αναφοράς του προβλήµατος APP , πα-

ρουσιάζονται, στο Σχήµα 6.2, τα θηκογράµµατα µέσης ποσοστιαίας απόκλισης και

υπολογιστικού χρόνου, δεδοµένου πέντε ανεξάρτητων εκτελέσεων του αλγορίθ-

µου σε κάθε παράδειγµα. Τα διαγράµµατα αυτά, απεικονίζουν τη µέση συµπεριφο-

ρά του MACS σύµφωνα µε το µέγεθος του προβλήµατος (σε σηµεία) και τα χα-

ρακτηριστικά του διαθέσιµου στόλου οχηµάτων. Συγκεκριµένα, το Σχήµα6.2 (α)

παρουσιάζει τη µέση ποσοστιαία απόκλιση από την προηγούµενη καλύτερη λύση

που βρέθηκε, δηλαδή, το µέσο devbest ανά παράδειγµα. Σε ότι αφορά την ποιότητα

της λύσης, ο MACS αποδίδει παρόµοια κατά µέσο όρο σε όλες τις θεωρούµενες

κλάσεις παραδειγµάτων. Το Σχήµα 6.2 (β) απεικονίζει τον µέσο χρόνο υπολογισ-

µού ανά παράδειγµα αναφοράς, και στα προβλήµατα 100 κόµβων, ο προτεινόµενος

αλγόριθµος είναι συνεπής, µε τις µέσες τιµές που αναφέρονται να είναι 43.72s και

60.19s για Ρ0 =< 6, 5, 4 > και Ρ0 =< 7, 6, 5 >, αντίστοιχα. Ωστόσο, λαµβάνοντας υ-

πόψη τα προβλήµατα µε 200 κόµβους, η χωρική κατανοµή των σηµείων επηρεάζει

τη διαδικασία επίλυσης, όπως φαίνεται από τις αντίστοιχες ακραίες τιµές.

Επιπλέον, πραγµατοποιήθηκε µη-παραµετρική ανάλυση των αποτελεσµάτων, λαµ-

βάνοντας υπόψιν και τα 240 παραδείγµατα αναφοράς µεγάλης κλίµακας του προ-

βλήµατος APP . Μέσα από την ανάλυση που ακολουθεί αποδεικνύεται η υπερο-

χή της προτεινόµενης µεθόδου σε ότι αφορά την επίτευξη ποιοτικών λύσεων, σε

σχέση µε τις δηµοσιευµένες µεθόδους. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν τρία γνω-

στά µη-παραµετρικά στατιστικά τεστ, το Friedman τεστ (η Iman-Davenport επέκτα-

ση), το Friedman Aligned-Ranks τεστ, και το Quade τεστ, ακολουθώντας τις οδη-

γίες της βιβλιογραφίας [300, 301]. Η υπόθεση που εξετάζεται (δηλαδή η µηδενι-

κή υπόθεση H0) είναι ότι όλες οι µέθοδοι επίλυσης επιτυγχάνουν παρόµοια αποτε-

λέσµατα χωρίς σηµαντικές διαφορές, λαµβάνοντας υπόψιν επίπεδο σηµαντικότη-

τας αs = 0.05. Τα αποτέλεσµα των τεστ παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.11, τα οποία

περιλαµβάνουν την κατάταξη των συγκρινόµενων µεθόδων, την τιµή της στατιστι-

κής F για κάθε τεστ, και την τιµή ελέγχου p για κάθε τεστ. Εξηγώντας τον Πίνακα
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Σχήµα 6.2: Θηκόγραµµα µέσης ποσοστιαίας απόκλισης και υπολογιστικού χρόνου

της µεθόδου MACS στην επίλυση των παραδειγµάτων αναφοράς του APP

6.11, η µικρότερη τιµή κατάταξης αντιστοιχεί στην πιο αποτελεσµατική µέθοδο ε-

πίλυσης και συνεπώς, ο προτεινόµενος αλγόριθµος MACS υπερισχύει των άλλων

δύο µεθόδων σε κάθε υλοποιηµένο τεστ, µε τιµές κατάταξης 1.278, 198 και 1.298,

αντίστοιχα. Η στατιστική των Friedman και Quade τεστ ακολουθεί την κατανοµή

F µε (2− 1) = 1 και (2− 1) · (240− 1) = 478 βαθµούς ελευθέριας, και συνεπώς η α-

ντίστοιχη κρίσιµη τιµή είναι 3.015. Η στατιστική του Friedman Aligned-Ranks τεστ

ακολουθεί την κατανοµή χ2 µε (2− 1) = 1 βαθµό ελευθερίας, το οποίο αντιστοιχεί

σε κρίσιµη τιµή 5.991. Λαµβάνοντας υπόψιν ότι η στατιστική τιµή όλων των τεστ

είναι µεγαλύτερη της αντίστοιχης κρίσιµης τιµής της και ότι η τιµή ελέγχου p όλων

των τεστ είναι µικρότερη του επίπεδου σηµαντικότητας αs, η µηδενική υπόθεση α-

πορρίπτεται. Κατά συνέπεια, η στατιστική ανάλυση υποδηλώνει έντονα την ύπαρξη

σηµαντικών διαφορών µεταξύ των µεθόδων λύσεων που έχουν σχεδιαστεί για την

επίλυση του προβλήµατος APP .

Πίνακας 6.11: Αποτελέσµατα µη-παραµετρικής στατιστικής ανάλυσης

Friedman Friedman Aligned-Ranks Quade

Κατάταξη ALNS 2.833 584.092 2.9467

SDM 1.889 294.559 1.755

MACS 1.278 198.349 1.298

F 377.393 322.213 318.338

p 1.110e-16 0.000 1.110e-16

Ωστόσο, τα µη-παραµετρικά τεστ αποδεικνύουν σηµαντικές διαφορές µεταξύ όλων

των εξεταζόµενων µεθόδων επίλυσης, χωρίς να εξετάζεται άµεσα η σύγκριση µιας

µεθόδου έναντι µιας άλλης. Συνεπώς, πραγµατοποιήθηκαν επιπλέον τεστ (post-

hoc tests) τα οποία έχουν ως αποτέλεσµα τις προσαρµοσµένες τιµές p για κάθε



Επίλογος 112

µη-παραµετρικό τεστ, όπως φαίνεται στον Πίνακα 6.12. Κάθε τιµή χρησιµοποιείται

για τη δοκιµή απόρριψης κάθε µηδενικής υπόθεσης, που σχετίζεται µε τη σύγκριση

του MACS µε κάθε άλλη µέθοδο επίλυσης [300]. Ερµηνεύοντας τα αποτελέσµατα

αυτά, οι προσαρµοσµένες τιµές συγκρίνονται άµεσα µε το επίπεδο σηµαντικότητας

αs που καθορίζει το βαθµό απόρριψης κάθε υπόθεσης, δηλαδή, όσο µικρότερη είναι

η τιµή, τόσο ισχυρότερη είναι η απόρριψη της κάθε µηδενικής υπόθεσης. Όλες οι

τιµές είναι κοντά στο µηδέν και, εποµένως, υπάρχουν σηµαντικές διαφορές µεταξύ

MACS και ALNS , και µεταξύ MACS και SDM . Συνεπώς, σύµφωνα και µε την

post-hoc ανάλυση, η προτεινόµενη µέθοδος υπερισχύει των ήδη δηµοσιευµένων

στη βιβλιογραφία στην επίλυση των παραδειγµάτων αναφοράς του APP .

Πίνακας 6.12: Post-hoc ανάλυση

Προσαρµοσµένες τιµές p (όπου MACS είναι η µέθοδος ελέγχου)

Τεστ Μέθοδος Bonferroni-Dunn Holm Hochberg Finner Li

Friedman ALNS 0.000 0.000 2.424e-11 0.000 0.000

SDM 4.848e-11 2.424e-11 2.424e-11 2.424e-11 2.424e-11

Friedman

Aligned-Ranks

ALNS 0.000 0.000 3.819e-07 0.000 0.000

SDM 7.639e-07 3.819e-07 3.819e-07 3.819e-07 3.819e-07

Quade ALNS 0.000 0.000 1.464e-05 0.000 0.000

SDM 2.929e-05 1.464e-05 1.464e-05 1.464e-05 1.464e-05
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Σκοπός της παρούσας διδακτορικής διατριβής αποτελεί αφενός η διερεύνηση προ-

βληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε επιλεκτική εξυπηρέτηση πελατών και α-

φετέρου, η δηµιουργία κατάλληλων αλγοριθµικών µεθόδων για την επίλυση τους.

Τα προβλήµατα δροµολόγησης µε επιλεκτική εξυπηρέτηση (κατά κανόνα) ανήκουν

στην κατηγορία των προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων µε κέρδος (VRP with

Profits (V RPPs)). Τα προβλήµατα που ανήκουν σε αυτή τη κατηγορία, σε αντίθεση

µε το κλασσικό πρόβληµα δροµολόγησης (V RP ), δεν απαιτούν την εξυπηρέτηση

όλων των διαθέσιµων πελατών και κάθε πελάτης αντιστοιχεί σε µία τιµή κέρδους.

Ακόµα, στόχος του κλασσικού προβλήµατος είναι η εύρεση ενός συνόλου διαδρο-

µών που θα αντιστοιχεί στην ελαχιστοποίηση του κόστους (όπως αυτό εκφράζεται

σε συνολική διανυθείσα απόσταση ή ελάχιστος συνολικός χρόνος µετακίνησης και

εξυπηρέτησης), ενώ στόχος της επίλυσης των V RPPs είναι η µεγιστοποίηση του

συνολικού συλλεγόµενου κέρδους από την εξυπηρέτηση των επιλεγµένων πελα-

τών.

Συγκεκριµένα, θεωρήθηκε η εφαρµογή των επιλεκτικών προβληµάτων δροµολόγη-

σης σε καταστάσεις έκτακτης ανάγκης, όπως µία πυρκαγιά ή µία πληµµύρα. Έτσι,

επιλέχθηκαν προς µελέτη προβλήµατα της βιβλιογραφίας µε χαρακτηριστικά και

περιορισµούς που εναρµονίζονται µε τους σκοπούς αυτούς. Για την προσοµοίωση

της δροµολόγησης ενός οµογενούς στόλου πυροσβεστικών οχηµάτων, επιλέχθη-

κε το πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων συλλογής βραβείου (Prize-Collecting Ve-

hicle Routing Problem (PCV RP )). Η αντικειµενική συνάρτηση του PCV RP είναι

ένας γραµµικός σταθµισµένος όρος των εξής τριών στόχων: της ελαχιστοποίησης

της συνολικής διανυθείσας απόστασης, της ελαχιστοποίησης του αριθµού των χρη-

σιµοποιηµένων οχηµάτων (µαζί µε το σχετικό σταθερό κόστος χρήσης) και της µε-

γιστοποίησης του συνολικού βραβείου που συλλέγεται από την εξυπηρέτηση των

κόµβων που ανήκουν στις αντίστοιχες διαδροµές των οχηµάτων. Ακόµα, τοPCV RP

περιλαµβάνει έναν περιορισµό που διασφαλίζει την κάλυψη του ελάχιστου επι-

πέδου εξυπηρέτησης. Έτσι, το επιλεγµένο πρόβληµα καλύπτει της ανάγκες της

113
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δροµολόγησης των πυροσβεστικών οχηµάτων, αποσκοπώντας στη γρήγορη πρόσβα-

ση στα σηµεία που χρειάζονται προστασία και στο µεγαλύτερο όφελος από τις α-

ντίστοιχες ενέργειες. Πάραυτα, η δροµολόγηση οχηµάτων σε έκτακτες καταστάσεις

οφείλει να λαµβάνει υπόψιν και τον περιβαλλοντολογικό αντίκτυπο που έχει. Για

αυτό το λόγο, στη παρούσα διατριβή προτείνονται δύο νέα µαθηµατικά µοντέλα, ως

παραλλαγές του PCV RP , το περιβαλλοντικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων

µε συλλογή βραβείου (E − PCV RP ) και το πράσινο πρόβληµα δροµολόγησης οχη-

µάτων µε συλλογή βραβείου (Green − PCV RP ). Στα προτεινόµενα προβλήµατα,

η αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος βάσης µετατρέπεται, έτσι ώστε να

ενσωµατώνει την εκποµπή ρύπων (CO2), συναρτήσει της διανυθείσας απόστασης

και του µεταφερόµενου φορτίου. Η διαφορά των δύο προτεινόµενων προβληµάτων

έγκειται στον τρόπο µε τον οποίο µεταβάλλεται το φορτίο του οχήµατος. Στην εκ-

δοχή τουE−PCV RP , θεωρείται ότι το φορτίο κάθε οχήµατος αυξάνεται σταδιακά,

µε την πρόοδο της διαδροµής του, ενώ στοGreen−PCV RP το φορτίο κάθε οχήµα-

τος µειώνεται µεταξύ διαδοχικών κόµβων που επισκέπτεται.

Για την προσοµοίωση της δροµολόγησης ενός ετερογενούς στόλου πυροσβεστικών

οχηµάτων, επιλέχθηκε το πρόβληµα προστασίας καίριων σηµείων (Asset Protec-

tion Problem (APP )). Το πρόβληµα αυτό έχει προταθεί για τη συντονισµένη και

συγχρονισµένη δροµολόγηση πυροσβεστικών οχηµάτων στη προστασία καίριων

σηµείων. ΤοAPP ανήκει στη κατηγορία των V RPPs, αφού στοχεύει στην βέλτιστη

επιλογή των σηµείων που θα προστατευτούν και στη µεγιστοποίηση του οφέλους

της κοινωνίας από τις αντίστοιχες ενέργειες προστασίας. Ακόµα, το APP θεω-

ρείται ιδιαίτερα απαιτητικό πρόβληµα λόγω του ετερογενούς στόλου οχηµάτων,

των διαφοροποιηµένων αναγκών (σε είδος και αριθµό οχηµάτων) κάθε σηµείου,

των χρονικών περιορισµών για την προστασία κάθε σηµείου (καθώς εξελίσσεται το

µέτωπο της πυρκαγιάς) και την ανάγκη συγχρονισµού των οχηµάτων (χωρικά και

χρονικά). Παρόλο που το APP είναι ένα πρόβληµα µε δυνατότητα άµεσης πρακτι-

κής εφαρµογής και σε άλλους τοµείς πέρα από µία κατάσταση έκτακτης ανάγκης,

δεν έχει µελετηθεί εκτενώς. Στη βιβλιογραφία βρίσκονται δηµοσιευµένες (έκτος

της πρότυπης έρευνας) µόνο δύο υπολογιστικές µέθοδοι για τη βελτιστοποίηση του.

Έτσι, ένας επιµέρους στόχος της παρούσας διατριβής είναι η δηµιουργία µίας µε-

θόδου επίλυσης, η οποία να υπερισχύει σε αποδοτικότητα και αποτελεσµατικότητα

από τις προηγούµενες έρευνες.

Συνοψίζοντας, στη παρούσα διατριβή επιλύονται τρία διαφορετικά προβλήµατα ε-

πιλεκτικής δροµολόγησης, τα δύο προτεινόµεναGreen−PCV RP καιE−PCV RP ,

και το APP . Κατά βάση, όλα τα εξεταζόµενα προβλήµατα αποτελούν παραλλαγές

του κλασσικού προβλήµατος δροµολόγησης, και άρα, ανήκουν στην κατηγορία των

προβληµάτων NP-hard . Συνεπώς, για την βελτιστοποίηση παραδειγµάτων αυτών
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των προβληµάτων, µεγάλης κλίµακας, έγινε χρήση µεθευρετικών αλγορίθµων ε-

µπνευσµένων από τη φύση. Συγκεκριµένα, για την αλγοριθµική βελτιστοποίηση

του προτεινόµενου προβλήµατος Green − PCV RP , επιλέχθηκε ο Αλγόριθµος της

Νυχτερίδας (BA), ο οποίος όµως έχει σχεδιαστεί για την επίλυση προβληµάτων συ-

νεχών µεταβλητών, ενώ το εξεταζόµενο πρόβληµα απαιτεί διακριτή κωδικοποίηση

των λύσεων. Για αυτό το λόγο, στη παρούσα διατριβή προτείνονται δύο νέα αλγο-

ριθµικά πλαίσια, βασισµένα στον BA. Το πρώτο αφορά σε διακριτοποιηµένη εκδο-

χή του αλγορίθµου, η οποία δηλώνεται ως Discrete Inspired Bat Algorithm (DIBA),

και βασίζεται στην αντικατάσταση των εξισώσεων κίνησης του αλγορίθµου από

ευρετικές τεχνικές. Ακόµα, ο DIBA περιλαµβάνει τεχνικές εντατικοποίησης και

εξερεύνησης, εφαρµόζοντας τοπική αναζήτηση σε ελίτ υπο-σύνολο λύσεων κάθε

τρέχοντος πληθυσµού και εφαρµόζοντας µια διαδικασία επανεκκίνησης η οποία

εισάγει στον τρέχοντα πληθυσµό νέες λύσεις αντικαθιστώντας τις χειρότερες, α-

ντίστοιχα.

Το δεύτερο αλγοριθµικό πλαίσιο που προτείνεται αφορά στην εφαρµογή του κλασ-

σικού αλγορίθµου χωρίς να χρειάζεται η τροποποίηση ή υβριδοποίηση του, κάνο-

ντας χρήση της προτεινόµενης µεθόδου κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης των

λύσεων, βασισµένη στη χρήση των καρτεσιανών συντεταγµένων, που ονοµάζε-

ται Coordinates Related (CR) και αποτελεί πρωτοτυπία της παρούσας διδακτορι-

κής διατριβής. Έτσι, η προτεινοµένη αλγοριθµική προσέγγιση για την επίλυση του

Green−PCV RP ονοµάζεται Bat Algorithm based on Coordinates (BAC). Αναλυτι-

κότερα, µέσω της µεθόδουCR για κάθε διακριτά-κωδικοποιηµένο εφικτό διάνυσµα

λύσης, δηµιουργούνται ακόµα δύο, τα οποία περιέχουν τις καρτεσιανές συντεταγ-

µένες κάθε κόµβου (όπως αυτοί είναι τοποθετηµένοι στο αρχικό διάνυσµα). Έτσι,

πλέον η εξίσωση µετατόπισης του BA εφαρµόζεται και στα δύο νέα διανύσµατα

συντεταγµένων, για να δηµιουργηθούν δύο καινούργια, τα οποία περιέχουν συνε-

χείς τιµές που χαρτογραφούν τη λύση σε συγκεκριµένο χώρο, όπως αυτός ορίζε-

ται από τα δεδοµένα του εξεταζόµενου προβλήµατος. Στη συνέχεια, τα δύο νέα

διανύσµατα αποκωδικοποιούνται ώστε να δηµιουργηθεί το αντίστοιχο ενηµερω-

µένο διάνυσµα λύσης. Η λογική αποκωδικοποίησης της προτεινόµενης µεθόδου

CR, βασίζεται στη λογική της Ευκλείδειας απόστασης. Θεωρείται ότι κάθε ζευγάρι

νέων συντεταγµένων αντιπροσωπεύει έναν ψευδο-κόµβο και για κάθε έναν επι-

λέγεται ο πλησιέστερος σε αυτόν κόµβος που ανήκει στο διαθέσιµο σύνολο του εξε-

ταζόµενου προβλήµατος. Όµως, η µέθοδος δεν εγγυάται ότι η αποκωδικοποιηµένη

λύση θα είναι εφικτή και για αυτό εφαρµόζεται µία επιπλέον, απλή ευρετική τεχνι-

κή που διασφαλίζει την εφικτότητα της βάση των περιορισµών του εξεταζόµενου

προβλήµατος.
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Οι δύο προτεινόµενες αλγοριθµικές µέθοδοι συγκρίνονται βάση της αποτελεσµα-

τικότητας τους στην επίλυση του προβλήµατος Green − PCV RP , σε παραδείγµα-

τα αναφοράς της βιβλιογραφίας. Ακόµα, για την αξιολόγηση των δύο µεθόδων, τα

παραδείγµατα αναφοράς επιλύθηκαν και µε τη χρήση ενός εµπορικού µαθηµατι-

κού πακέτου επίλυσης (Gurobi). Τα πειραµατικά αποτελέσµατα υποδεικνύουν ότι

οι προτεινόµενες µέθοδοι ανταγωνίζονται την ακριβή µέθοδο επίλυσης σε παραδε-

ίγµατα αναφοράς µε λίγους κόµβους. Όµως, σε παραδείγµατα µεγαλύτερης κλίµα-

κας, είναι φανερό ότι και οι δύο αλγοριθµικές µεθόδου υπερισχύουν της ακριβής

µεθόδου. Ακόµα, ο προτεινόµενος αλγόριθµος BAC , υπερισχύει του DIBA σε 90

από τα 120 παραδείγµατα αναφοράς. Μάλιστα, σύµφωνα µε τα πειραµατικά αποτε-

λέσµατα και µέσω µη-παραµετρικής ανάλυσης των αποτελεσµάτων, αποδεικνύε-

ται ότι οι δύο προτεινόµενοι αλγόριθµοι εµφανίζουν σηµαντικές διαφορές στην α-

ποτελεσµατικότητα τους. Έτσι, εξάγεται το συµπέρασµα ότι η εµπλουτισµένη εκ-

δοχή του κλασσικού αλγοριθµικού πλαισίου µε την µέθοδο CR είναι αποτελεσµα-

τικότερη σε σύγκριση µε την διακριτή εκδοχή του ίδιου αλγορίθµου.

Συνεπώς, βάση των παραπάνω παρατηρήσεων, για την επίλυση του δεύτερου προ-

τεινόµενου προβλήµατος, τουE−PCV RP , υιοθετήθηκε και µελετήθηκε η εφαρµο-

γή της καινοτόµου µεθόδουCR και σε άλλους µεθευρετικούς αλγορίθµους. Συγκε-

κριµένα, πέρα από τον BAC , χρησιµοποιήθηκαν ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας

(FA), ο Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (DE) µε διωνυµική και εκθετική δια-

σταύρωση, ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (PSO) και ο Αλ-

γόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (TLBO). Όλοι οι παραπάνω αλ-

γόριθµοι στην κλασσική τους δοµή περιέχουν εξισώσεις κίνησης ή ενηµέρωσης και

εφαρµόζονται σε συνεχή χώρο λύσεων. Συνεπώς, για την επίλυση τουE−PCV RP
τα παραπάνω αλγοριθµικά πλαίσια εµπλουτίζονται µε τη µέθοδο CR, χωρίς όµως

να αλλοιώνεται η αρχική τους δοµή. Οι εµπλουτισµένοι αλγόριθµοι συµβολίζονται

ως FAC , DECbin, DECexp, cPSOC και TLBOC . Στόχος είναι η εύρεση της αποτε-

λεσµατικότερης µεθόδου για την επίλυση του προτεινόµενου προβλήµατος, µέσω

υπολογιστικών πειραµάτων που βασίστηκαν σε παραδείγµατα αναφοράς της βι-

βλιογραφίας, λαµβάνοντας υπόψιν και τα αποτελέσµατα του εµπορικού µαθηµατι-

κού πακέτου επίλυσης (Gurobi). Σύµφωνα µε την ανάλυση των αποτελεσµάτων, οι

αλγόριθµοι TLBOC , FAC και DECexp δεν εµφανίζουν σηµαντικές διαφορές στην

απόδοση τους και κρίνονται ως οι πλέον αποτελεσµατικοί. Ενώ, λιγότερο αποτελε-

σµατικοί στην επίλυση τουE−PCV RP είναι, κατά σειρά ισχύος, ο cPSO, BAC και

ο DECbin.

Σε ότι αφορά την αλγοριθµική επίλυση του τρίτου εξεταζόµενου προβλήµατος, του
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APP , οι παραπάνω αλγόριθµοι δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν, γιατί για το συ-

γκεκριµένο πρόβληµα απαιτείται η χρήση ενός κατασκευαστικού (βηµατικού) αλ-

γορίθµου, ώστε οι διαδροµές να σχηµατίζονται σταδιακά και ταυτόχρονα να ενηµε-

ρώνονται και οι χρονικοί προσδιορισµοί των οχηµάτων. Συνεπώς, για την επίλυση

του APP επιλέχθηκε ο αλγόριθµος Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών (ACS). Συγκε-

κριµένα, προτείνεται το Προσαρµοσµένο Σύστηµα Αποικίας Μυρµηγκιών (Modi-

fied Ant Colony System (MACS)), ως ένας κατάλληλα σχεδιασµένος αλγόριθµος

για την αποτελεσµατική επίλυση του APP , τροποποιώντας το κλασσικό αλγοριθ-

µικό πλαίσιο µε στόχο την ενίσχυση των ικανοτήτων εξερεύνησης και εντατικο-

ποίησης. Στα πρωτότυπα στοιχεία του MACS συγκαταλέγονται ο τροποποιηµένος

κανόνας µετάβασης που βασίζεται στο χρονικό προσδιορισµό των σηµείων, οι τρο-

ποποιηµένοι κανόνες ενηµέρωσης της φεροµόνης, η χρήση προσαρµοστικών πα-

ραµέτρων για την εφαρµογή των κανόνων αυτών, καθώς και την εφαρµογή των κα-

τάλληλα σχεδιασµένων µεθόδων τοπικής αναζήτησης, και η διατήρηση ελίτ πλη-

θυσµού λύσεων. Η αποτελεσµατικότητα του προτεινόµενου αλγορίθµου αποδει-

κνύεται µέσα από υπολογιστικά πειράµατα, χρησιµοποιώντας παραδείγµατα ανα-

φοράς της βιβλιογραφίας, σε σύγκριση µε τις ήδη δηµοσιευµένες µεθόδους επίλυ-

σης του APP . Συγκεκριµένα, µέσα από τα υπολογιστικά πειράµατα αποδεικνύεται

ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος MACS υπερισχύει των προηγούµενα δηµοσιευ-

µένων µεθόδων, αφού απέδωσε καλύτερα σε 159 από τα 240 παραδείγµατα ανα-

φοράς, σε ανταγωνιστικό χρόνο επίλυσης. Γεγονός που υποστηρίζεται και από την

µη-παραµετρική στατιστική ανάλυση των αποτελεσµάτων. Ακόµα, 89 από τις 159

καλύτερες λύσεις τουMACS αντιστοιχούν σε νέες βέλτιστες τιµές της αντικειµε-

νικής συνάρτησης των παραδειγµάτων αναφοράς.

Με βάση τις παρατηρήσεις και τα συµπεράσµατα της παρούσας διδακτορικής δια-

τριβής, η σχετική έρευνα µπορεί να εξελιχθεί και να εµπλουτιστεί θέτοντας ως

στόχους τα εξής:

• Την αντιµετώπιση των προτεινοµένων µοντελοποιήσεων Green − PCV RP και

E − PCV RP , ως πολυ-αντικειµενικά προβλήµατα, και κατ΄ επέκταση τη βελτι-

στοποίηση τους για την εύρεση του αντίστοιχου Pareto µετώπου.

• Την εφαρµογή της προτεινόµενης µεθόδουCR σε επιπλέον αλγοριθµικά πλαίσια.

• Την εφαρµογή των προτεινόµενων αποτελεσµατικών αλγορίθµων (TLBOC ,FAC

και DECexp) και σε άλλα προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων, µε διαφορετικο-

ύς στόχους και περιορισµούς.

• Τη µελέτη για τη συσχέτιση της προτεινόµενης µεθόδου CR µε το αλγοριθµικό

πλαίσιο MACS. Κάτι το οποίο θα µπορούσε να πραγµατοποιηθεί µε τη µορφή
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ενός υπερ-ευρετικού αλγορίθµου, όπου εµπλουτισµένοι µεθευρετικοί αλγόριθµοι

µε τη µέθοδο CR θα λειτουργούσαν επικουρικά στην δοµή του MACS (κάνοντας

χρήση κατάλληλης κωδικοποίησης των λύσεων).

• Τη δηµιουργία ενός ολοκληρωµένου (κλειστού) πακέτου βελτιστοποίησης που θα

αφορά στη δροµολόγηση πυροσβεστικών οχηµάτων σε έκτακτες καταστάσεις.

Το πακέτο αυτό θα περιλαµβάνει όλα τα εξεταζόµενα προβλήµατα επιλεκτικής

δροµολόγησης και τους αντίστοιχους αλγορίθµους για τη βελτιστοποίηση τους.

Ενώ, το πρόβληµα που θα βελτιστοποιείται κάθε φορά, θα εξαρτάται από τις ε-

κάστοτε συνθήκες και τους διαθέσιµους πόρους.
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