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Εισαγωγή

Ο τουρισµός είναι µια παγκόσµια βιοµηχανία που περιλαµβάνει τη διάδοση µεγάλου

όγκου πληροφοριών. Σε όλο τον κόσµο, οι τουριστικοί προορισµοί προσφέρουν πολ-

λά ενδιαφέροντα αξιοθέατα και µέρη για ταξιδιώτες και τουρίστες. ∆εδοµένου ότι

κάθε επισκέπτης έχει διαφορετικά ενδιαφέροντα όταν επισκέπτεται έναν προορι-

σµό (π.χ. περιπέτεια, ψώνια, πολιτιστικά/ιστορικά), πρέπει να ολοκληρώσει µία α-

παιτητική και χρονοβόρα διαδικασία για την επιλογή των σηµείων ενδιαφέροντος

(Points of Interest (POIs)) ή δραστηριοτήτων που ικανοποιούν τις προτιµήσεις του

αλλά και τους πρακτικούς περιορισµούς του ταξιδιού του. Ως αποτέλεσµα, στον το-

µέα του τουρισµού έχουν προκύψει εξατοµικευµένοι σχεδιαστές ταξιδιών και συ-

στήµατα ταξιδιωτικών προτάσεων, προσελκύοντας ολοένα και µεγαλύτερη προσο-

χή, διευκολύνοντας τις προσπάθειες προγραµµατισµού των τουριστικών ταξιδίων

και βελτιώνοντας την ποιότητα τους.

Αυτά τα εξατοµικευµένα συστήµατα περιέχουν δύο διαδικασίες, οι οποίες λειτουρ-

γούν είτε ανεξάρτητα είτε συνδυαστικά, την επιλογή (σύσταση) σηµείων ενδια-

φέροντος προς επίσκεψη, που ικανοποιούν τις προτιµήσεις του χρήστη, και το σχε-

διασµό τουριστικών διαδροµών σε αυτά τα σηµεία. Ο βέλτιστος σχεδιασµός των

τουριστικών διαδροµών αντιστοιχεί στην επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης ο-

χηµάτων, τα οποία προσοµοιώνουν τα απαιτούµενα χαρακτηριστικά. Η κατηγορία

των προβληµάτων αυτών δηλώνεται ως Προβλήµατα Σχεδιασµού Τουριστικών Τα-

ξιδιών (Tourist Trip Design Problem (TTDP )) [1] και η µοντελοποίηση τους ποικίλει.

Βασικό χαρακτηριστικών των TTDP είναι ότι περιλαµβάνουν τη µεγιστοποίηση

της ικανοποίησης του χρήση από την επίσκεψη των επιλεγµένων σηµείων ενδια-

φέροντος ως κριτήριο βελτιστοποίησης, µε βάση την προτίµηση που έχει δηλώσει

σε κάθε διαθέσιµο POI . Συνεπώς, ο σχεδιασµός των τουριστικών διαδροµών βα-

σίζεται στις προτιµησιακές πληροφορίες ενός χρήστη, οι οποίες έχουν προηγου-

µένως δηλωθεί µε τη χρήση διακριτών τιµών κέρδους ή βραβείου.

Έτσι, στην παρούσα διδακτορική διατριβή, επιλέχθηκαν προς βελτιστοποίηση προ-

βλήµατα της κατηγορίας TTDP , δηλαδή το Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας

1
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µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitated Team Orienteering Problem (CTOP ))

και το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου (Prize-Collecting

Vehicle Routing Problem (PCV RP )). Τα δύο αυτά προβλήµατα εµφανίζουν διαφο-

ρετικούς στόχους και περιορισµούς. Συγκεκριµένα, το CTOP αποσκοπεί στο σχε-

διασµό ενός πεπερασµένου αριθµού διαδροµών στα σηµεία ενδιαφέροντος µε µο-

ναδικό στόχο τη µεγιστοποίηση της ικανοποίησης του χρήστη, βάση της προκαθο-

ρισµένης τιµής κέρδους κάθε POI . Ενώ, το PCV RP αφορά στην ελαχιστοποίηση

της συνολικά διανυθείσας απόστασης και του σταθερού κόστους του ταξιδιού, και

στη µεγιστοποίηση της ικανοποίησης του χρήστη. Στην περίπτωση τουCTOP θεω-

ρείται ότι κάθε ηµερήσια διαδροµή που δηµιουργείται χαρακτηρίζεται από µέγιστη

επιτρεπτή συνολικά διανυθείσα απόσταση, ενώ δεν πρέπει να υπερβαίνει τον προ-

καθορισµένο ηµερήσιο προϋπολογισµό. Ενώ, το PCV RP δεν περιορίζει τη διανυ-

θείσα απόσταση, αλλά επιβάλλει την κάλυψη ενός ελάχιστου επιπέδου ζήτησης,

το οποίο αντιστοιχεί στο σχηµατισµό ικανοποιητικών διαδροµών µε αρκετά και

επιθυµητά σηµεία ενδιαφέροντος. Όµως, και τα δύο προβλήµατα βασίζονται στο

κλασσικό πρόβληµα δροµολόγησης οχηµάτων (Vehicle Routing Problem (V RP ))

[2], όπου κάθε σηµείο είναι επισκέψιµο µία µόνο φορά σε µία µόνο διαδροµή, αλ-

λά διαφέρουν από αυτό στο ότι δεν απαιτούν την επίσκεψη όλων των διαθέσιµων

σηµείων, αλλά µόνο ενός υποσυνόλου αυτών.

Τα παραπάνω προβλήµατα βασίζονται στις προτιµησιακές πληροφορίες ενός χρή-

στη σε ότι αφορά τα σηµεία ενδιαφέροντος και το βαθµό που τον ικανοποιούν. Συ-

νεπώς, η βέλτιστη επίλυση τους καταλήγει σε ένα σύνολο τουριστικών διαδροµών

που ικανοποιούν τις συγκεκριµένες προτιµήσεις. Εξελίσσοντας αυτή την προσέγ-

γιση, στην παρούσα διδακτορική διατριβή λαµβάνονται υπόψιν και οι προτιµήσεις

του χρήστη στα χαρακτηριστικά της διαδροµής, δηλαδή στα εξεταζόµενα κριτήρια

βελτιστοποίησης. Για παράδειγµα, εάν εξετάσουµε το Πολυ-αντικειµενικό Πρόβλη-

µα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου (Multi-Objective Prize-Collecting

Vehicle Routing Problem (MO − PCV RP )), για το σχεδιασµό τουριστικών διαδρο-

µών θεωρούνται τρία διαφορετικά και αντικρουόµενα κριτήρια βελτιστοποίησης,

το σύνολο της διανυθείσας απόστασης, το συνολικό κόστος του ταξιδιού και το ε-

πίπεδο ικανοποίησης. Για παράδειγµα, µπορεί κάποιος να µην επιθυµεί να περπα-

τήσει µεγάλη απόσταση ή να επιθυµεί ένα σύντοµο ταξίδι (λίγες ηµέρες) στον του-

ριστικό προορισµό, σε βάρος της επίσκεψης σηµείων που θα ήθελε να επισκεφτεί.

Το ερώτηµα που τίθεται είναι πως ένας χρήστης µπορεί να δηλώσει την προτίµηση

του σε αυτά τα κριτήρια, δοθέντος ότι οι διαδροµές που σχηµατίζονται δεν µπορούν

εύκολα να συγκριθούν µεταξύ τους. Η απάντηση δίνεται µέσα από την θεωρία της
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Αλληλεπιδραστικής Πολυκριτήριας Βελτιστοποίησης (Interactive Multiobjective O-

ptimization (IMO)) και της Αναλυτικής Συνθετικής Προσέγγισης (Preference Dis-

aggregation Approach (PDA)). Συγκεκριµένα, προτείνεται ένα αλληλεπιδραστικό

αλγοριθµικό πλαίσιο, το οποίο δηλώνεται ως Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας µε Κα-

θοδήγηση Προτιµήσεων (Preference-Guided Firefly Algorithm (PGFA)). Σύµφωνα

µε την προτεινόµενη µεθοδολογία, ο χρήστης µετατρέπεται σε αποφασίζοντα, ο

οποίος δηλώνει την προτίµηση του σε ένα µικρό αντιπροσωπευτικό δείγµα (µη-

κυριαρχούµενων) λύσεων, οι οποίες παρέχονται από την αλγοριθµική βελτιστο-

ποίηση τουMO−PCV RP . Η προτίµηση αυτή δηλώνεται µε τη µορφή ταξινόµησης

και αποτελεί είσοδο της µεθόδου UTASTAR, η οποία αποδίδει µία αντιπροσωπευ-

τική συνάρτηση αξίας για την αξιολόγηση των λύσεων βάση των προτιµήσεων του

αποφασίζοντα. Έτσι, ο αποφασίζων αλληλεπιδρά µε την αλγοριθµική διαδικασία

κατά την εξέλιξη της, δηλώνοντας κάθε φορά έµµεσα την προτίµηση του στα κρι-

τήρια βελτιστοποίησης. Η διαδικασία αυτή εφαρµόζεται για να κατευθύνει ο απο-

φασίζοντα την αναζήτηση καθώς αυτή εξελίσσεται και αποτελεί πρωτοτυπία της

παρούσας διδακτορικής διατριβής.

Μέχρι αυτό το σηµείο, έχει εξεταστεί ο σχεδιασµός εξατοµικευµένων τουριστικών

διαδροµών µε ή χωρίς την παρέµβαση του χρήστη. Αναπόφευκτα, διατυπώνεται το

εξής ερώτηµα, πως αυτή η διαδικασία µεταβάλλεται όταν δεν εξυπηρετεί τις προ-

τιµήσεις ενός ατόµου, αλλά πολλών; Συγκεκριµένα, η περίπτωση που εξετάζεται

είναι ο σχεδιασµός του ταξιδιού µίας οµάδας ατόµων µε διαφορετικές προτιµήσεις,

που όµως επιθυµούν να ταξιδεύουν και να επισκέπτονται τα σηµεία ενδιαφέροντος

µαζί, όπως θα µπορούσε να κάνει µία οικογένεια, µία παρέα φίλων ή ένα οργανω-

µένο τουριστικό γκρουπ. Για το σκοπό αυτόν, στην παρούσα διατριβή προτείνεται

η χρήση µίας αλγοριθµικής µεθόδου που ενσωµατώνει στοιχεία της Θεωρίας Παι-

γνίων και συγκεκριµένα την επέκταση του παιγνίου Μάχη των Φύλων (Battle of

Sexes (BOS)), το παίγνιο n-Ατόµων Μάχη των Φύλων (n-Person Battle of Sexes (n-

BOS)), όπου n τα µέλη της οµάδας. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται η επαναληπτική

προσοµοίωση του παιγνίου n−BOS , προσοµοιώνοντας (µέσω πρακτόρων) την αλ-

ληλεπίδραση των µελών της οµάδας τουριστών καθώς προσπαθούν να επιτύχουν

µία οµόφωνη απόφαση σχετικά µε τα POIs που θα επισκεφθούν. Έτσι, µέσα από

την παραπάνω διαδικασία τα διαθέσιµα σηµεία ενδιαφέροντος κατηγοριοποιούνται

σε αυτά που θέλει οπωσδήποτε η οµάδα να επισκεφθεί, σε αυτά που δεν θέλει και

στα υπόλοιπα που η επίσκεψη τους θεωρείται προαιρετική. Η κατηγοριοποίηση αυ-

τή τροφοδοτείται στην αλγοριθµική διαδικασία, η οποία καταλήγει σε ένα σύνολο

τουριστικών διαδροµών, σύµφωνα µε τις απαιτήσεις της οµάδας. Μάλιστα, προτεί-

νεται µία παραλλαγή του κλασσικού προβλήµατος PCV RP , η οποία περιλαµβάνει

µε τη µορφή περιορισµών το αποτέλεσµα της προσοµοίωσης του παιγνίου, δηλαδή
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τη συλλογική απόφαση της οµάδας, η οποία δηλώνεται ως Πρόβληµα ∆ροµολόγη-

σης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου n-Ατόµων (n-Person Prize-Collecting Vehicle

Routing Problem (n− PCV RP )).

Για τη βελτιστοποίηση των προβληµάτων που χρησιµοποιούνται στην παρούσα δια-

τριβή, µε στόχο το σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών, προτείνονται καινοτόµα αλ-

γοριθµικά πλαίσια, τα οποία βασίζονται σε κλασσικούς µεθευρετικούς αλγορίθµους.

Συγκεκριµένα, για τη βελτιστοποίηση τουCTOP προτείνεται ο αλγόριθµος της ∆ια-

φορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενη µε τις Αποστάσεις (Distance Related Differential

Evolution (DRDE)), ο οποίος βασίζεται στο αλγοριθµικό πλαίσιο της ∆ιαφορικής

Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)). Ενώ, για την επίλυση του PCV RP , προ-

τείνεται ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες (Firefly

Algorithm based on Coordinates (FACR)) που βασίζεται στον κλασσικό Αλγόριθµο

της Πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)). Ο ίδιος αλγόριθµος ενσωµατώνεται

και στην προτεινόµενη αλληλεπιδραστική µέθοδο PGFA. Επίσης, για τη βελτιστο-

ποίηση του προτεινόµενου n − PCV RP προτείνεται ο Αλγόριθµος της Πυγολα-

µπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες και Αποστάσεις (Fireflly Algorithm based

on Coordinates and Distance (FACRD)).

Μάλιστα, οι αλγόριθµοι που αναφέρονται παραπάνω, αποτελούν επεκτάσεις των α-

ντίστοιχων γνωστών µεθευρετικών αλγορίθµων και περιέχουν ειδικά σχεδιασµέ-

νες ευρετικές µεθόδους κατασκευής αρχικών λύσεων και βελτίωσης τους, που α-

ντιστοιχούν στο εκάστοτε πρόβληµα δροµολόγησης προς επίλυση. Όµως, η βασική

τους καινοτοµία βρίσκεται στον τρόπο κωδικοποίησης και αποκωδικοποίησης των

λύσεων των προβληµάτων δροµολόγησης. Συγκεκριµένα, µία εφικτή λύση των ε-

ξεταζόµενων προβληµάτων δροµολόγησης αναπαρίσταται σε ένα διάνυσµα διακρι-

τών τιµών που δηλώνει την αλληλουχία επίσκεψης των επιλεγµένων σηµείων. Ε-

νώ, οι αλγόριθµοιDE και FA βασίζονται στην ενηµέρωση των διανυσµάτων λύσε-

ων κάνοντας χρήση εξισώσεων που εφαρµόζονται στο συνεχή χώρο λύσεων. Έτσι,

προκειµένου να εναρµονιστούν οι αλγοριθµικές µέθοδοι µε τις ανάγκες των προ-

βληµάτων που επιλύουν, προτείνονται διαφορετικές µέθοδοι χαρτογράφησης των

λύσεων από το διακριτό χώρο στο συνεχή και αντίστροφα.

Έτσι, στο πλαίσιο του DRDE προτείνεται η µέθοδος κωδικοποίησης/αποκωδικο-

ποίησης των λύσεων που ονοµάζεται Συσχέτιση Αποστάσεων (Distance Related

(DR)), η οποία βασίζεται στην Ευκλείδεια Απόσταση µεταξύ των σηµείων κάθε δια-

δροµής, αντιστοιχώντας τη διακριτή αλληλουχία µε συνεχείς τιµές και αντίστρο-

φα. Στο πλαίσιο του FACR προτείνεται η αντίστοιχη µέθοδος που δηλώνεται ως

Συσχέτιση Συντεταγµένων (Coordinates Related (CR)), η οποία κάνει χρήση των

καρτεσιανών συντεταγµένων κάθε σηµείου που ανήκει στο εκάστοτε εξεταζόµενο
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διάνυσµα λύσης. Η αποκωδικοποίηση των ενηµερωµένων συντεταγµένων βασίζε-

ται στην αναζήτηση υπαρκτού σηµείου στο χώρο λύσεων, κοντά στα νοητά σηµεία

που δηµιουργούνται, αναζητώντας µόνο προς µία κατεύθυνση, κατά τον άξονα−x ή

κατά τον άξονα−y. Τέλος, στο πλαίσιο τουFACRD προτείνεται η µέθοδος Συσχέτι-

ση Συντεταγµένων και Αποστάσεων (Coordinates and Distance Related (CRD)), η

οποία κωδικοποιεί τα διακριτά διανύσµατα λύσεων ως συνεχή βάση των αντίστοι-

χων καρτεσιανών συντεταγµένων αλλά τα αποκωδικοποιεί κάνοντας χρήση της

Ευκλείδειας Απόστασης µεταξύ των νοητών σηµείων που δηµιουργούνται και των

διαθέσιµων σηµείων ενδιαφέροντος, βάση των δεδοµένων του προβλήµατος που

εξετάζεται.

Η παρούσα διδακτορική διατριβή διαρθρώνεται ως ακολούθως. Στο Κεφάλαιο 1

δίνεται η βιβλιογραφική ανασκόπηση και µαθηµατική διατύπωση των προβληµάτων

δροµολόγησης οχηµάτων που χρησιµοποιούνται στο σχεδιασµό τουριστικών δια-

δροµών, όπως το CTOP , το PCV RP και το MO − PCV RP . Στο Κεφάλαιο 2 δίνο-

νται οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται ως βάση για τη βελτιστο-

ποίηση των παραπάνω προβληµάτων. Το Κεφάλαιο 3 δίνει το υπόβαθρο και τη µε-

θοδολογία που χρησιµοποιείται για τη διαχείριση των προτιµήσεων ενός ατόµου

κατά τη δηµιουργία εξατοµικευµένων τουριστικών διαδροµών. Ενώ, αντίστοιχα

το Κεφάλαιο 4 αναφέρεται στη διαχείριση προτιµήσεων των µελών µίας οµάδας

ατόµων που ταξιδεύουν µαζί διατυπώνοντας διαφορετικές προτιµήσεις. Στη συ-

νέχεια, στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται η προτεινόµενη µεθοδολογία αλγοριθµικής

βελτιστοποίησης των επιλεγµένων προβληµάτων για το σχεδιασµό τουριστικών

διαδροµών. Στο Κεφάλαιο 6 προτείνεται και περιγράφεται µία αλληλεπιδραστι-

κή αλγοριθµική µεθοδολογία για το σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών βάση των

προτιµήσεων που διατυπώνει περιοδικά ένας χρήστης αναφορικά µε τα κριτήρια

βελτιστοποίησης. Στο Κεφάλαιο 7 παρουσιάζεται η καινοτόµα µέθοδος που συνδυ-

άζει τη Θεωρία Παιγνίων µε την αλγοριθµική βελτιστοποίηση για την επίλυση του

προτεινόµενου προβλήµατος n − PCV RP , που αποσκοπεί στο σχεδιασµό τουρι-

στικών διαδροµών που εντάσσει της προτιµήσεις µίας ετερογενούς οµάδας τουρι-

στών. Τέλος, δίνονται τα συµπεράσµατα της παρούσας διδακτορικής διατριβής και

οι στόχοι της µελλοντικής έρευνας.



Κεφάλαιο 1

Παρουσίαση και Βιβλιογραφική
Ανασκόπηση Προβληµάτων

Η ολοένα αυξανόµενη σηµασία της τουριστικής βιοµηχανίας στην παγκόσµια οικο-

νοµία οδηγεί την επιστηµονική κοινότητα κοντά στην προσοµοίωση, τη µοντελο-

ποίηση και τη βελτιστοποίηση των προβληµάτων που προωθούν και υποστηρίζουν

αυτόν τον τοµέα. Για παράδειγµα, στη βιβλιογραφία συναντώνται αλγοριθµικά πλαί-

σια που βελτιστοποιούν τις διαδροµές των τουριστών όταν επισκέπτονται µια πόλη,

µια χώρα ή ένα µουσείο, λαµβάνοντας υπόψιν διάφορους περιορισµούς, π.χ. ώρες

λειτουργίας, χρόνος µεταφοράς, διαθεσιµότητα εισιτηρίων, όρια προϋπολογισµού

και άλλα [3]. Συγκεκριµένα, οι τουρίστες που επισκέπτονται έναν προορισµό για

µία ή περισσότερες ηµέρες, πρέπει να αποφασίσουν ποια σηµεία ενδιαφέροντος

(Points of Interest (POIs)) θα επισκεφθούν και µε ποια σειρά για κάθε ηµέρα τα-

ξιδιού, λαµβάνοντας υπόψιν τόσο τους πρακτικούς περιορισµούς όσο και την ικα-

νοποίηση των επιθυµιών τους (Σχήµα 1.1). Έτσι, για τη διευκόλυνση αυτής της δια-

δικασίας έχουν προταθεί εξατοµικευµένοι ηλεκτρονικοί τουριστικοί οδηγοί (Per-

sonalized Electronic Tourist guides (PETs)) [1, 4] που εξυπηρετούν ταυτόχρονα την

επιλογή των POI και τη δηµιουργία εξατοµικευµένων τουριστικών διαδροµών σε

αυτά. Το γενικό πρόβληµα της εξατοµικευµένης δηµιουργίας τουριστικών διαδρο-

µών, το οποίο σχετίζεται κυρίως µε τη λειτουργία του σχηµατισµού διαδροµών των

PET , έχει οριστεί ως Πρόβληµα Σχεδιασµού Τουριστικών Ταξιδιών (Tourist Trip

Design Problem (TTDP )) [1]. Η µοντελοποίηση του TTDP βασίζεται στα εξής δε-

δοµένα:

• Ένα σύνολο υποψηφίων POI , όπου το καθένα σχετίζεται µε έναν αριθµό χα-

ρακτηριστικών (π.χ. τύπος, τοποθεσία, ηµέρες/ώρες λειτουργίας, κ.λ.π.).

6
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• Ο χρόνος ταξιδιού µεταξύ τωνPOI υπολογίζεται βάση των επιλεγµένων τρόπων

µεταφοράς (π.χ. µέσα µαζικής µεταφοράς, ποδήλατο, περπάτηµα κ.α.)

• Βάση των ατοµικών προτιµήσεων, κάθε POI αντιστοιχείται µε ένα επίπεδο

ικανοποίησης (βραβείο ή κέρδος).

• Ο αριθµός των διαδροµών που πρέπει να δηµιουργηθούν υπολογίζεται µε βάση

την περίοδο διαµονής στον τουριστικό προορισµό.

• Η αναµενόµενη διάρκεια επίσκεψης σε κάθε POI προκύπτει από το πιθανό

ενδιαφέρον του χρήστη για το συγκεκριµένο σηµείο.

• Το ηµερήσιο χρονικό όριο σε επισκέψεις στα αξιοθέατα, υπολογίζεται συµπε-

ριλαµβανοµένου και του συνολικού χρόνου µετακίνησης.

Σχήµα 1.1: Σχεδιάγραµµα Τουριστικών ∆ιαδροµών

Με την επίλυση του TTDP προκύπτει ένα καθηµερινό πρόγραµµα επίσκεψης (επι-

λεγµένων) σηµείων ενδιαφέροντος µε σεβασµό στους περιορισµούς των χρηστών

που σχετίζονται µε το κόστος ταξιδιού και τα χαρακτηριστικά των διαθέσιµωνPOI .

Στόχος είναι η µεγιστοποίηση της ικανοποίησης του χρήστη και κατά επέκταση

της µεγιστοποίησης του συλλεγόµενου κέρδους από το σύνολο των προγραµµατι-

σµένων επισκέψεων. Θεωρώντας διαφορετικούς περιορισµούς και παραµέτρους,

στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφορες παραλλαγές του προβλήµατος TTDP ,

οι οποίες κατηγοριοποιούνται σε αυτές που στοχεύουν στη δηµιουργία µίας διαδρο-

µής και σε αυτές που στοχεύουν στο σχηµατισµό πολλαπλών διαδροµών µε βάση
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τη χρονική διάρκεια του ταξιδιού σε ηµέρες. Οι παραλλαγές µιας διαδροµής µοντε-

λοποιούνται χρησιµοποιώντας παραλλαγές του Προβλήµατος του Πλανόδιου Πω-

λητή µε Κέρδη (Travelling Salesman Problem with Profits (TSPP )) [5] και του Προ-

βλήµατος Προσανατολισµού (Orienteering Problem (OP )) [6]. Το TSPP περιλαµ-

βάνει δύο αντικρουόµενους στόχους, τη µεγιστοποίηση του συνολικού κέρδους α-

πό την επίσκεψη των POI και την ελαχιστοποίηση του κόστος ταξιδιού, ενώ τοOP

στοχεύει στη µεγιστοποίηση του κέρδους διατηρώντας το κόστος ταξιδιού κάτω

από ένα προκαθορισµένο επίπεδο.

Ακόµα, για τη µοντελοποίηση του προβλήµατος σχεδιασµού τουριστικών διαδρο-

µών έχουν χρησιµοποιηθεί διάφορες παραλλαγές του Προβλήµατος Προσανατο-

λισµού, και µία σύγχρονη βιβλιογραφική ανασκόπηση του βρίσκεται από τους Gu-

nawan et al. [7]. Για παράδειγµα, έχει προταθεί το OP µε χρονικά παράθυρα (Ori-

enteering Problem with Time Windows (OPTW )) [8], το οποίο θεωρεί ότι κάθε ση-

µείο µπορεί να γίνει επισκέψιµο µόνο µέσα σε ένα συγκεκριµένο (διαφορετικό για

το καθένα) χρονικό διάστηµα. Στο χρονικά εξαρτώµενο Πρόβληµα Προσανατολι-

σµού (Time Dependent Orienteering Problem (TDOP )) [9], το κόστος µίας διαδρο-

µής και της µετακίνησης µεταξύ σηµείων, εξαρτάται από τον αντίστοιχο χρόνο

µετακίνησης. Η µοντελοποίηση αυτή χρησιµεύει στην περίπτωση προβληµάτων

TTDP που βασίζεται σε συνδυασµό µεταφορικών µέσων για τη δηµιουργία των

τουριστικών διαδροµών. Το OP µε υποχρεωτική επίσκεψη σηµείων (Orienteer-

ing Problem with Compulsory Vertices (OPCV )) [10] χρησιµοποιείται στη µοντελο-

ποίηση προβληµάτων TTDP , όπου η επίσκεψη συγκεκριµένωνPOI είναι σηµαντι-

κή και αυτά πρέπει να συµπεριληφθούν στις σχηµατιζόµενες τουριστικές διαδρο-

µές. Το Πρόβληµα Προσανατολισµού µε µεταβλητά κέρδη (Orienteering Problem

with Variable Profits (OPV P )) [11] ορίζει ότι η συλλογή του αντίστοιχου κέρδους από

την επίσκεψη ενός συγκεκριµένου POI απαιτεί είτε έναν αριθµό πολλαπλών επι-

σκέψεων είτε την πάροδο ενός συγκεκριµένου χρονικού διαστήµατος επίσκεψης

στο σηµείο αυτό. Το πρόβληµα αυτό, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη µοντελοποίη-

ση παραλλαγών του TTDP όπου ενδέχεται να απαιτούνται πολλαπλές επισκέψεις

ή µεγαλύτερη παραµονή σε µια τοποθεσία. Το Πρόβληµα Προσανατολισµού µε ε-

πιλογή ξενοδοχείου (Orienteering Problem with Hotel Selection (OPHS)) [12] είναι

µια παραλλαγή τουOP που χρησιµοποιείται για τη µοντελοποίηση του σχεδιασµού

ενός πολυήµερου τουριστικού ταξιδιού και τον καθορισµό ενός σταθερού συνόλου

συνδεδεµένων διαδροµών που µεγιστοποιούν το επίπεδο ικανοποίησης, ενώ κάθε

διαδροµή έχει περιορισµένη διάρκεια και πρέπει να ξεκινήσει και να τελειώσει σε

ένα από τα διαθέσιµα ξενοδοχεία της εξεταζόµενης περιοχής. Επιπλέον, στη βι-

βλιογραφία έχουν προταθεί παραλλαγές του OP µε στοχαστικά χαρακτηριστικά,
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όπως στοχαστική τιµή κέρδους σε κάθε POI (Orienteering Problem with Stochas-

tic Profits (OPSP )) [13] και στοχαστικό χρόνο µετακίνησης και εξυπηρέτησης (Ori-

enteering Problem with Stochastic Travel and Service Times (OPSTS)) [14].

Για τη µοντελοποίηση προβληµάτων σχεδιασµού πολλαπλών τουριστικών διαδρο-

µών, στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί παραλλαγές του κλασσικού Προβλήµατος

∆ροµολόγησης Οχηµάτων (Vehicle Routing Problem (V RP )) [2] και συγκεκριµένα,

παραλλαγές προβληµάτων που ανήκουν στην κατηγορία δροµολόγησης οχηµάτων

µε κέρδος (Vehicle Routing Problem with Profits (V RPP )) [15–17]. Τα προβλήµα-

τα της κατηγορίας V RPP περιλαµβάνουν διάφορους περιορισµούς, όµως διατη-

ρούν κοινό το χαρακτηριστικό που τα διαχωρίζει από τα υπόλοιπα προβλήµατα δρο-

µολόγησης, δηλαδή το ότι οι διαδροµές που σχηµατίζονται δεν περιλαµβάνουν το

πλήρες σύνολο των διαθέσιµων σηµείων, ενώ κάθε σηµείο χαρακτηρίζεται από

µία τιµή κέρδους. Στην κατηγορία αυτή ανήκουν το Πρόβληµα Προσανατολισµού

Οµάδας (Team Orienteering Problem (TOP )) [18] (δηλαδή η επέκταση του OP σε

πολλαπλές διαδροµές), το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Συλλογή Βρα-

βείου (Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (PCV RP )) [19] και το Επικερδές

Πρόβληµα Περιοδείας µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitated Profitable Tour

Problem (CPTP )) [20]. Τα προβλήµατα αυτά περιλαµβάνουν διαφορετικούς στόχους,

έτσι, το TOP στοχεύει στη µεγιστοποίηση του συλλεγόµενου κέρδους, το PCV RP

περιλαµβάνει ένα συνδυασµό τριών στόχων, δηλαδή της ελαχιστοποίησης της συ-

νολικά διανυθείσας απόστασης, της ελαχιστοποίησης του αριθµού των διαδροµών

και της µεγιστοποίησης του συλλεγόµενου βραβείου (κέρδους), ενώ τοCPTP στο-

χεύει στη µεγιστοποίηση της διαφοράς κέρδους και κόστους (απόστασης).

Από αυτά τα τρία βασικά προβλήµατα, το TOP έχει χρησιµοποιηθεί εκτενώς στη

σχεδίαση τουριστικών διαδροµών [21] και έχει τροποποιηθεί ώστε να συµπεριλαµ-

βάνει διάφορους περιορισµούς [7]. Συγκεκριµένα, έχει προταθεί η επέκταση του

TOP µε χρονικά παράθυρα (Team Orienteering Problem with Time Windows (TOP

TW )) [22], που αντιστοιχούν στο ωράριο λειτουργίας κάθε POI . Το Πρόβληµα Προ-

σανατολισµού Πολλαπλών Περιόδων µε Πολλαπλά Χρονικά Παράθυρα (Multi-Period

Orienteering Problem with Multiple Time Windows (MuPOPTW )) [23] αποτελεί

µία γενίκευση του TOPTW , όπου κάθε σηµείο µπορεί να χαρακτηρίζεται από πε-

ρισσότερα από ένα χρονικά παράθυρα σε µια δεδοµένη ηµέρα, ενώ τα χρονικά πα-

ράθυρα ενδέχεται να διαφέρουν σε διαφορετικές ηµέρες, καθώς λαµβάνονται υ-

πόψιν υποχρεωτικές και προαιρετικές επισκέψεις. Στο Πρόβληµα Πολλών Περιο-

ρισµών Προσανατολισµού Οµάδας µε Χρονικά Παράθυρα (Multi-Constrained Ori-

enteering Problem with Time Windows (MCTOPTW )) [24, 25], κάθε σηµείο ενδια-

φέροντος χαρακτηρίζεται από µια τιµή βαθµολογίας, ένα χρονικό παράθυρο και ο-

ρισµένα χαρακτηριστικά όπως ο τύπος του ή το κόστος εισόδου, ενώ το σύνολο
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τιµών κάθε χαρακτηριστικού περιορίζεται.

Ακόµα, έχει προταθεί το Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη

Χωρητικότητα (Capacitated Team Orienteering Problem (CTOP )) [20], όπου κάθε

σηµείο ενδιαφέροντος αντιστοιχεί σε µία µη αρνητική τιµή ζήτησης, ενώ το συνο-

λικό επίπεδο ζήτησης κάθε διαδροµής είναι περιορισµένο. Το συγκεκριµένο πρόβλη-

µα έχει τροποποιηθεί θεωρώντας ότι κάθε σηµείο µπορεί να εξυπηρετείται µερι-

κώς (π.χ. µη-ολοκληρωµένη διάρκεια επίσκεψης), το οποίο αναφέρεται ως Πρόβλη-

µα Προσανατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη Χωρητικότητα και Μη-ολοκληρωµέ-

νη Εξυπηρέτηση (Capacitated Team Orienteering Problem with Incomplete Service

(CTOP − IS)) [26]. Επίσης, στο Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας µε Περιορι-

σµένη Χωρητικότητα και Χωρισµένη Παράδοση (Split Delivery Capacitated Team

Orienteering Problem (SDCTOP )) [27], θεωρείται ότι κάθε σηµείο µπορεί να γίνει

επισκέψιµο πολλές φορές (από πολλές διαδροµές) µέχρι η επίσκεψη αυτή να θεω-

ρείται επιτυχής.

Στη συνέχεια, παρουσιάζονται τα δύο προβλήµατα βελτιστοποίησης δροµολόγησης

οχηµάτων που χρησιµοποιούνται για τους σκοπούς της παρούσας διδακτορικής

διατριβής, δηλαδή για το σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών, το Πρόβληµα Προσα-

νατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Παράγραφος 1.1) και το Πρό-

βληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου (Παράγραφος 1.2).

1.1 Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη Χω-
ρητικότητα (CTOP )

Το Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capaci-

tated Team Orienteering Problem (CTOP )), προτάθηκε ως επέκταση του προβλήµα-

τος TOP , από τους Archetti et al. [20]. Το συγκεκριµένο πρόβληµα διαφοροποιείται

από την κλασσική του εκδοχή, στο ότι όλα τα οχήµατα επιστρέφουν στον αρχικό

κόµβο και ότι κάθε διαδροµή προσδιορίζεται από ένα προκαθορισµένο µέγιστο ε-

πίπεδο χωρητικότητας. Αρχικά, για την επίλυση τουCTOP προτάθηκε η χρήση τρι-

ών διαφορετικών αλγοριθµικών πλαισίων, δηλαδή αυτό της Μεταβλητής Γειτονιάς

Αναζήτησης (Variable Neighborhood Search (V NS)), και δυο διαφορετικών εκδο-

χών της Περιορισµένης Αναζήτησης (Tabu Search (TS)). Σύµφωνα µε τη συγκεκρι-

µένη µελέτη [20], όλοι οι κόµβοι οµαδοποιούνται και ταξινοµούνται σε διαδροµές,

και στη συνέχεια, οι πιο κερδοφόρες διαδροµές επιλέγονται για να σχηµατίσουν

µια λύση, ενώ λαµβάνονται υπόψιν και οι µη εφικτές λύσεις, καθώς θεωρείται ότι
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έτσι εξερευνάται καλύτερα ο χώρος αναζήτησης. Επιπλέον, χρησιµοποιήθηκαν το-

πικοί µηχανισµοί αναζήτησης και εξοµάλυνσης για να αποφευχθεί η σύγκλιση της

αναζήτησης σε τοπικά βέλτιστα σηµεία. Η συγκεκριµένη έρευνα συνεχίστηκε µε τη

βέλτιστη επίλυση των προτεινόµενων παραδειγµάτων αναφοράς µε τη χρήση του

αλγορίθµου διακλάδωσης και τιµής (Branch-and-Price) [28]. Επιπλέον, το 2013, οι

Tarantilis et al. [29] παρουσίασαν ένα ιεραρχικό πλαίσιο αναζήτησης δύο επιπέδων,

δηλαδή τη µέθοδο φίλτρου και ανεµιστήρα δύο επιπέδων (Bi-level Filter-and-Fan),

για τη λύση του CTOP . Ο αλγόριθµός τους, στην πρώτη φάση στοχεύει στη βέλ-

τιστη επιλογή κόµβων, αναφορικά µε το κέρδος που συλλέγεται από αυτούς, χρη-

σιµοποιώντας ένα σχήµα TS και την αναζήτηση Filter-and-Fan, ενώ στη δεύτερη

φάση η ελαχιστοποίηση του χρόνου ταξιδιού πραγµατοποιείται από µία εκδοχή του

αλγορίθµου V NS. Επίσης, το 2013, οι Luo et al. [30] παρουσίασαν έναν ευρετικό αλ-

γόριθµο για το CTOP εφαρµόζοντας δύο διαφορετικούς κανόνες προτεραιότητας

για την εισαγωγή ενός κόµβου σε µια διαδροµή. Εφαρµόζοντας µια διαδικασία τοπι-

κής αναζήτησης και σύµφωνα µε τον κανόνα προτεραιότητας (που χρησιµοποιείται

την εκάστοτε στιγµή) ο αλγόριθµος εισάγει επαναληπτικά το µη επισκέψιµο κόµβο

µε την υψηλότερη προτεραιότητα στη διαδροµή. Εάν η λύση δεν βελτιωθεί για ένα

συγκεκριµένο αριθµό επαναλήψεων, η λύση διαταράσσεται και ο κανόνας προτε-

ραιότητας αλλάζει. Σηµειώνεται ότι και οι δύο τελευταία αναφερόµενες µέθοδοι

επίλυσης [29, 30] παρήγαγαν καλύτερες λύσεις, σε λιγότερο χρόνο, από την αρχι-

κά προτεινόµενη µέθοδο επίλυσης των παραδειγµάτων αναφοράς του CTOP [20].

Αργότερα, το 2016, οι Ben-Said et al. [31] παρουσίασαν ένα Προσαρµοστικό Επανα-

ληπτικό Ευρετικό Πλαίσιο Καταστροφής/ Κατασκευής (Adaptive Iterative Destruc-

tion/ Construction Heuristic (AIDCH)), και το 2019 [32] πρότειναν την ευρετική

µέθοδο Αναζήτησης Μεταβλητού Χώρου (Variable Space Search (V SS)), συνδυάζο-

ντάς τον αλγόριθµο της ΄Απληστης Τυχαιοποιηµένης Προσαρµοστικής Αναζήτησης

(Greedy Randomized Adaptive Search Process (GRASP )) και την Εξελικτική Τοπι-

κή Αναζήτηση (Evolutionary Local Search (ELS)). Η τελευταία προτεινόµενη µεθο-

δολογία απέφερε νέες βέλτιστες λύσεις στα παραδείγµατα αναφοράς του CTOP .

Το CTOP ορίζεται σε ένα γράφηµα G = (V,A), όπου V = {1, · · · , N} είναι το σύνο-

λο των κόµβων και ως A = {(i, j)|i, j ∈ V } ορίζεται το σύνολο των αντίστοιχων

τόξων. Κάθε κόµβος i που ανήκει στο σύνολο V αντιστοιχείται µε µία τιµή κέρ-

δους pri και µία τιµή ζήτησης dmi. Ακόµα, για κάθε ζεύγος κόµβων (i, j) ορίζεται ο

χρόνος µετάβασης τους ως tij . Σκοπός του προβλήµατος είναι η δηµιουργία M ε-

φικτών διαδροµών επισκέψεων των διαθέσιµων κόµβων, αντιστοιχώντας τις στο

διαθέσιµο οµογενή στόλο οχηµάτων, µε προκαθορισµένη χωρητικότητα Q. Κάθε

όχηµα, ακολουθεί µία διαδροµή που αντιστοιχεί σε ένα µονοπάτι που ξεκινάει και

τερµατίζει στον αρχικό κόµβο 1, χωρίς όµως να υπερβαίνει σε διάρκεια τις Tmax



Παρουσίαση και Βιβλιογραφική Ανασκόπηση Προβληµάτων 12

χρονικές µονάδες. Στόχος του CTOP είναι η µεγιστοποίηση του συνολικά συλ-

λεγόµενου βραβείου από την επίσκεψη των κόµβων που περιλαµβάνονται στις ε-

φικτές διαδροµές. Πάραυτα, λόγω των περιορισµών της χωρητικότητας και της

χρονικής διάρκειας, η επίσκεψη όλων των κόµβων δεν είναι εφικτή. Στη συνέχεια,

παρουσιάζεται η µαθηµατική µοντελοποίηση τουCTOP , όπως προτάθηκε από τους

Tarantilis et al. [29] . Οι µεταβλητές απόφασης που χρησιµοποιήθηκαν είναι:

• yim =


1, αν ο κόµβος i (i = 1, . . . , N ) συµπεριλαµβάνεται στην διαδροµή

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

0, διαφορετικά

• xijm =


1, αν το τόξο i, j (i, j = 1, . . . , N ) συµπεριλαµβάνεται στην διαδροµή

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

0, διαφορετικά

Η µαθηµατική διατύπωση του CTOP παρουσιάζεται παρακάτω.

max :
N∑
i=2

M∑
m=1

priyim (1.1)

υπό
N∑
j=2

M∑
m=1

x1jm =
N∑
i=1

M∑
m=1

xi1m = M (1.2)

M∑
m=1

yim ≤ 1,∀i = 2, . . . , N (1.3)

∑
j∈N

xijm +
∑
j∈N

xjim = yjm, ∀j = 2, . . . , N ∀m = 1, . . . ,M (1.4)

∑
i∈N

∑
j∈N

tijxijm ≤ Tmax,∀m = 1, . . . ,M (1.5)

∑
i∈N

dmixijm ≤ Q,∀m = 1, . . . ,M (1.6)

∑
i∈S

∑
ij∈S

xijm ≤ |S| − 1,∀S ⊆ V, |S| ≥ 2, ∀m = 1, . . . ,M (1.7)
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xijm, yim ∈ {0, 1}, 1 ≤ i < j ≤ N, m = 1, . . . ,M (1.8)

Η Εξίσωση (1.1) εκφράζει την αντικειµενική συνάρτηση δηλαδή τη µεγιστοποίηση

του ολικού κέρδους. Ο Περιορισµός (1.2) διασφαλίζει ότι M οχήµατα φεύγουν από

και επιστρέφουν στην αποθήκη (κόµβος 1). Ο Περιορισµός (1.3) επιβάλλει ότι κάθε

κόµβος επιτρέπεται να συµπεριληφθεί µόνο µία φορά σε µία διαδροµή. Η συνέχεια

της διαδροµής επιτυγχάνεται από τους Περιορισµούς (1.4), οι οποίοι διασφαλίζουν

ότι το όχηµαm πρέπει να έχει σαν αφετηρία τον ίδιο κόµβο που έχει επισκεφτεί. Οι

Περιορισµοί (1.5) και (1.6) διασφαλίζουν την εφικτότητα κάθε διαδροµής σε σχέση

µε τη χρονική διάρκεια της και τη χωρητικότητα του οχήµατος, αντίστοιχα. Οι Πε-

ριορισµοί (1.7) χρησιµοποιούνται για την εξάλειψη των υπό-διαδροµών, ενώ οι Πε-

ριορισµοί (1.8) διασφαλίζουν την ακεραιότητα των µεταβλητών απόφασης.

1.2 Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου
(PCV RP )

Το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου (Prize-Collecting Ve-

hicle Routing Problem (PCV RP )), προτάθηκε το 2006, από τους Tang και Wang [19].

Το PCV RP αφορά σε τρεις διαφορετικούς στόχους, οι οποίοι συµπεριλαµβάνονται

στην αντικειµενική συνάρτηση ως ένα γραµµικά σταθµισµένο άθροισµα. Έτσι, η

αντικειµενική συνάρτηση περιλαµβάνει την ελαχιστοποίηση της συνολικά διανυ-

θείσας απόστασης, την ελαχιστοποίηση του αριθµού των διαδροµών και τη µεγι-

στοποίηση του συνολικά συλλεγόµενου βραβείου (κέρδος) από την επίσκεψη των

κόµβων που περιλαµβάνονται στις διαδροµές. Αρχικά, το PCV RP χρησιµοποι-

ήθηκε για τη βελτιστοποίηση παραγωγής χάλυβα, και επιλύθηκε κάνοντας χρήση

του αλγορίθµου Επαναληπτικής Τοπικής Αναζήτησης (Iterated Local Search (ILS)).

Στο ίδιο πεδίο εφαρµογής, οι Zhang et al. [33], πρότειναν µία εκδοχή του αλγορίθ-

µου Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization (PSO))

για την επίλυση µίας πολυ-αντικειµενικής εκδοχής του προβλήµατος. Οι Jia et

al. [34] παρουσίασαν µία εκδοχή του αλγορίθµου Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Sys-

tem (AS)) για την επίλυση µίας αντίστοιχης πολυ-αντικειµενικής µοντελοποίησης

του PCV RP , ενώ οι Tiwari et al. [35] πρότειναν την επίλυση µίας εκδοχής του ι-

δίου προβλήµατος συµπεριλαµβάνοντας πέναλτι τιµές στην αντικειµενική συνάρ-

τηση. Οι Stenger et al. [36] παρουσίασαν µία διαφορετική µοντελοποίηση βασι-

σµένη στο PCV RP µε µη-γραµµικό κόστος, µε εφαρµογή στη διανοµή πακέτων
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και έναν αλγόριθµο Προσαρµοστικής Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Adap-

tive Variable Neighbourhood Search (AV NS)) για την επίλυσή της. Αργότερα, οι

Li και Tian [37] µελέτησαν την επίλυση της µονο-αντικειµενικής εκδοχής του προ-

βλήµατος κάνοντας χρήση µίας αυτο-προσαρµοζόµενης εκδοχής (δύο φάσεων) του

αλγορίθµου Μεταβλητής Γειτονιάς Αναζήτησης (Two-level Self-Adaptive Variable

Neighborhood Search algorithm (TLSAV NS)). Μία ακόµα συναφής µοντελοποίη-

ση είναι αυτή της επέκτασης του PCV RP σε πολλές οµάδες, κάθε µία µε διαφορε-

τικό απαιτούµενο επίπεδο κάλυψης ζήτησης, η οποία έχει προταθεί από τους Bul-

hoes et al. [38] ως το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Επίπεδα Εξυπηρέτη-

σης (Vehicle Routing Problem with service levels (V RP − SL)). Ακόµα, µία γενι-

κευµένη µορφή του PCV RP , προτάθηκε από τους Orlis et al. [39] , ως το Πρόβλη-

µα ∆ροµολόγησης Περιορισµένης Χωρητικότητας µε Κέρδος και Απαιτήσεις Επι-

πέδου Εξυπηρέτησης (Capacitated Routing Problem with Profits and Service Level

Requirements (CRPPSLR)), σύµφωνα µε το οποίο το επίπεδο εξυπηρέτησης αντι-

στοιχεί στο ελάχιστο ποσοστό των εξυπηρετούµενων πελατών.

Συγκεντρωτικά, στη βιβλιογραφία, τοPCV RP έχει µελετηθεί στη µονο-αντικειµενι-

κή του εκδοχή (µε γραµµική συσχέτιση των τριών στόχων σε µία αντικειµενική

συνάρτηση) και στην πολυ-αντικειµενική του εκδοχή. Επιπλέον, σύµφωνα µε τους

Long et al. [40] , η πολυ-αντικειµενική µοντελοποίηση του προβλήµατος χωρίζε-

ται σε δύο εκδοχές: σε αυτήν όπου ο αριθµός των διαδροµών που σχηµατίζονται

είναι προκαθορισµένος, η οποία συµβολίζεται ως PCV RP −P , και σε αυτήν όπου ο

αριθµός των διαδροµών αποτελεί µεταβλητή του ιδίου προβλήµατος, η οποία συµ-

βολίζεται ως PCV RP −NP . Στη συνέχεια, στην Παράγραφο 1.2.1 παρουσιάζεται η

µαθηµατική µοντελοποίηση του Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής

Βραβείου µε µία αντικειµενική συνάρτηση, που στο εξής συµβολίζεται ως PCV RP ,

και στην Παράγραφο 1.2.2 παρουσιάζεται η µαθηµατική µοντελοποίηση της πολυ-

αντικειµενικής εκδοχής του ίδιου προβλήµατος µε µεταβλητό αριθµό διαδροµών,

που στο εξής συµβολίζεται ωςMO−PCV RP (Multi-Objective Prize-Collecting Ve-

hicle Routing Problem).

1.2.1 Μονο-αντικειµενικό Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής
Βραβείου

Σύµφωνα µε την µοντελοποίηση που προτάθηκε από τους Li και Tian [37], τοPCV 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.

Στόχος του προβλήµατος είναι η δηµιουργίαM εφικτών διαδροµών,m = {1, · · · ,M},
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ξεκινώντας από ένα αρχικό σηµείο και επιστρέφοντας σε αυτό, περνώντας από εν-

διάµεσα σηµεία σταθµούς σύµφωνα µε τους περιορισµούς και τις απαιτήσεις του

προβλήµατος. Κάθε εφικτή διαδροµή ξεκινάει από τον αρχικό κόµβο 0 και επι-

στρέφει σε αυτόν, ενώ ενδιάµεσα εξυπηρετούνται κόµβοι που ανήκουν στο υπο-

σύνολο Nv = {1, · · · , N}. Κάθε κόµβος χαρακτηρίζεται από µία τιµή κέρδους (βρα-

βείου) pri και µία τιµή ζήτησης dmi, εκτός από τον αρχικό κόµβο 0. Ακόµα, για κάθε

ζεύγος κόµβων (i, j) ορίζεται ο χρόνος µετακίνησης τους ως tij , που ισοδυναµεί µε

τη µεταξύ τους απόσταση, ενώ λόγω της συµµετρίας του προβλήµατος ισχύει ότι

tij = tji. Θεωρείται ότι κάθε διαδροµή πραγµατοποιείται από ένα όχηµα µε µέγιστη

χωρητικότητα Q µονάδες ζήτησης και σταθερό κόστος χρήσης G. Τέλος, ορίζε-

ται και το ελάχιστο επίπεδο κάλυψης ζήτησης, σύµφωνα µε την παράµετρο r, ως

Dmin = r
∑N

i=1 dmi. 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

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)
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N∑
i=1

dmi(1− yi) ≥ Dmin (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 ελαχι-

στοποίηση της συνολικά διανυθείσας απόστασης, την ελαχιστοποίηση του σταθε-

ρού κόστους των διαδροµών και τη µεγιστοποίηση του συνολικά συλλεγόµενου

βραβείου. Ο Περιορισµός (1.10) εξασφαλίζει ότι κάθε διαδροµή ξεκινάει από τον

αρχικό κόµβο και ολοκληρώνεται σε αυτόν. Οι Περιορισµοί (1.11) και (1.12) διασφα-

λίζουν ότι κάθε κόµβος ανήκει το πολύ σε µία διαδροµή. Ο Περιορισµός (1.13) δια-

σφαλίζει την εφικτότητα των διαδροµών σε σχέση µε τη χωρητικότητα των οχη-

µάτων. Ακόµα, ο Περιορισµός (1.14) χρησιµοποιείται για την αποφυγή δηµιουργίας

υπο-διαδροµών και ο (1.15) για την κάλυψη του ελάχιστου επιπέδου ζήτησης. Τέλος,

οι Περιορισµοί (1.16) και (1.17) διασφαλίζουν την ακεραιότητα των µεταβλητών α-

πόφασης.

1.2.2 Πολυ-αντικειµενικό Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής
Βραβείου

Για τη µαθηµατική µοντελοποίηση της πολυ-αντικειµενικής εκδοχής του PCV RP

µε µεταβλητό αριθµό διαδροµών (Multi-Objective Prize-Collecting Vehicle Routing

Problem (MO−PCV RP )), προτείνεται ένα νέο µοντέλο, το οποίο βασίζεται σε αυ-

τό του PCV RP − NP [40]. Έτσι, το MO − PCV RP περιγράφεται σε ένα γράφηµα

Z = (V,A) όπου V = {0, · · · , N} είναι το σύνολο των κόµβων καιA = {(i, j)|i, j ∈ V }
το σύνολο των αντίστοιχων τόξων. Κάθε εφικτή διαδροµή του προβλήµατος ξεκι-

νάει από τον αρχικό κόµβο 0 και επιστρέφει σε αυτόν, ενώ ενδιάµεσα εξυπηρε-

τούνται κόµβοι που ανήκουν στο υποσύνολο Nv = {1, · · · , N}. Κάθε κόµβος χα-

ρακτηρίζεται από µία τιµή κέρδους (βραβείου) pri και µία τιµή ζήτησης dmi, εκτός

από τον αρχικό κόµβο 0. Ακόµα, για κάθε ζεύγος κόµβων (i, j) ορίζεται ο χρόνος

µετακίνησης τους ως tij , που ισοδυναµεί µε τη µεταξύ τους απόσταση, ενώ λόγω

της συµµετρίας του προβλήµατος ισχύει ότι tij = tji. Θεωρείται ότι κάθε διαδρο-

µή, πραγµατοποιείται από ένα όχηµα µε µέγιστη χωρητικότηταQ µονάδες ζήτησης

και σταθερό κόστος χρήσης G. Τέλος, ορίζεται και το ελάχιστο επίπεδο κάλυψης

ζήτησης, σύµφωνα µε την παράµετρο r, ωςDmin = r
∑N

i=1 dmi. Συµπληρωµατικά ο-

ρίζεται ο ελάχιστος επιτρεπτός αριθµός διαδροµών, ωςM− = dDmin/Qe, καθώς και
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ο αντίστοιχος µέγιστος, ως M+, θέτοντας ότι M ∈ [M−,M+]. Για την επίλυση του

προβλήµατος MO − PCV RP χρησιµοποιούνται οι κάτωθι µεταβλητές απόφασης.

• xmij =

1, εάν ο κόµβος j επισκέπτεται αµέσως µετά τον i στη διαδροµή m

0, διαφορετικά

• yim =

1, εάν ο κόµβος i ανήκει στη διαδροµή m

0, διαφορετικά

• uim : βοηθητική συνεχής µεταβλητή, η οποία αντιπροσωπεύει τη ζήτηση που

αποµένει στη διαδροµή m µετά την επίσκεψη του κόµβου i.

Το µαθηµατικό µοντέλο του MO − PCV RP παρουσιάζεται παρακάτω.

min : f1 =

N∑
i=0

N∑
j=0

M∑
m=1

tijx
m
ij (1.18)

min : f2 = G ∗
M∑
m=1

y0m (1.19)

max : f3 =
N∑
i=1

M∑
m=1

priyim (1.20)

υπό

M− ≤
M∑
m=1

y0m ≤M (1.21)

M∑
m=1

yim ≤ 1, i = 1, . . . , N (1.22)

N∑
i=1

yim ≥ 1, m = 1, . . . ,M (1.23)

N∑
j=1,i 6=j

xmij = yim, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (1.24)

N∑
i=1,i 6=j

xmij = yjm, j = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (1.25)

N∑
i=1

yim ∗ dmi ≤ Q, m = 1, . . . ,M (1.26)

uim − ujm +Q ∗ xmij ≤ Q− dmi, i, j(i 6= j) = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (1.27)

dmi ≤ uim ≤ Q, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (1.28)
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N∑
i=1

M∑
m=1

yim ∗ dmi ≥ Dmin (1.29)

xmij ∈ {0, 1}, i, j = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (1.30)

yim ∈ {0, 1}, i = 1, . . . , N & m = 1, . . . ,M (1.31)

Σύµφωνα µε την προτεινόµενη µαθηµατική µοντελοποίηση, τοMO−PCV RP στο-

χεύει στην ελαχιστοποίηση της συνολικά διανυθείσας απόστασης (f1), στην ελα-

χιστοποίηση του αριθµού των διαδροµών (f2) και στη µεγιστοποίηση του συνολι-

κά συλλεγόµενου βραβείου (f3). Ο Περιορισµός (1.21) ορίζει το εφικτό πλήθος των

σχηµατιζόµενων διαδροµών. Οι Περιορισµοί (1.22) διασφαλίζουν ότι κάθε κόµβος

ανήκει το πολύ σε µία διαδροµή. Οι Περιορισµοί (1.23) διασφαλίζουν ότι κάθε δια-

δροµή περιέχει τουλάχιστον έναν κόµβο. Οι Περιορισµοί (1.24) και (1.25) διασφα-

λίζουν τη συνέχεια των διαδροµών. Οι Περιορισµοί (1.26) διασφαλίζουν την εφι-

κτότητα των διαδροµών σε σχέση µε τη χωρητικότητα των οχηµάτων. Ακόµα, οι

Περιορισµοί (1.27) και (1.28) χρησιµοποιούνται για την αποφυγή δηµιουργίας υπο-

διαδροµών [41] και ο Περιορισµός (1.29) για την κάλυψη του ελάχιστου επιπέδου

ζήτησης. Τέλος, οι Περιορισµοί (1.30) και (1.31) διασφαλίζουν την ακεραιότητα των

µεταβλητών απόφασης.



Κεφάλαιο 2

Παρουσίαση και Βιβλιογραφική
Ανασκόπηση Αλγορίθµων

Τα προβλήµατα βελτιστοποίησης που αφορούν στο σχεδιασµό τουριστικών διαδρο-

µών, όπως αυτά περιγράφονται στο Κεφάλαιο 1, αποτελούν παραλλαγές του κλασ-

σικού προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων (Vehicle Routing Problem (V RP )),

και συνεπώς ανήκουν στην κατηγορία των µη-ντετερµινιστικών πολυωνυµικά δύ-

σκολων προβληµάτων (Nondeterministic Polynomial time Hard (NP − hard)) [3].

Γενικά, θεωρείται ότι τα δύσκολα προβλήµατα βελτιστοποίησης (όπως τα προβλήµα-

τα NP − hard) δεν µπορούν να λυθούν (βέλτιστα) σε λογικό χρόνο, από οποιαδήπο-

τε ακριβή (ντετερµινιστική) µέθοδο βελτιστοποίησης [42, 43]. Τα προβλήµατα αυ-

τά µπορεί να αναφέρονται σε συνεχείς ή διακριτές µεταβλητές, µε ή χωρίς περιο-

ρισµούς και σε µία ή περισσότερες αντικειµενικές συναρτήσεις. Έτσι, στην προ-

σπάθεια εύρεσης ικανοποιητικών λύσεων για αυτά τα προβλήµατα χρησιµοποιο-

ύνται οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι (Metaheuristics). Οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι έ-

χουν σχεδιαστεί για την προσεγγιστική επίλυση µίας ευρείας γκάµας δύσκολων

προβληµάτων βελτιστοποίησης, χωρίς να απαιτούν την πλήρη προσαρµογή στο ε-

κάστοτε πρόβληµα. Με άλλα λόγια, ένας µεθευρετικός αλγόριθµος είναι ένας ευρε-

τικός αλγόριθµος υψηλότερου επιπέδου, αφού οι απλές ευρετικές τεχνικές (heuris-

tics) εξαρτώνται απόλυτα από το εκάστοτε εξεταζόµενο πρόβληµα. Οι περισσότε-

ροι µεθευρετικοί αλγόριθµοι εµφανίζουν τα ακόλουθα κοινά χαρακτηριστικά: α) ε-

ίναι εµπνευσµένοι από τη φύση (nature-inspired), καθώς βασίζονται σε αρχές της

φυσικής ή της βιολογίας, β) χρησιµοποιούν στοχαστικά στοιχεία, δηλαδή τυχαίες

µεταβλητές, γ) δεν χρησιµοποιούν µαθηµατικά µέτρα της αντικειµενικής συνάρ-

τησης του εξεταζόµενου προβλήµατος και δ) περιέχουν παραµέτρους που επηρε-

άζουν την απόδοση επίλυσης τους.

19
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Ένας µεθευρετικός αλγόριθµος θεωρείται αποτελεσµατικός στη βελτιστοποίηση ε-

νός εξεταζόµενου προβλήµατος, όταν παρέχει ισορροπία µεταξύ της εξερεύνησης

του χώρου λύσεων (exploration/ diversification) και της εντατικοποίησης της α-

ναζήτησης (exploitation/ intensification) [44]. Η εντατικοποίηση της αναζήτησης

εξυπηρετεί στην αναγνώριση αποδοτικών περιοχών του χώρου λύσεων (της γειτο-

νιάς τους) όπου εντοπίζονται λύσεις υψηλής ποιότητας. Σε αντίθεση, η εξερεύνηση

του χώρου λύσεων, ωφελεί στην αποφυγή της πρώιµης σύγκλισης του αλγορίθµου

σε κάποιο τοπικό βέλτιστο σηµείο. Οι κύριες διαφορές που εντοπίζονται ανάµεσα

στους µεθευρετικούς αλγορίθµους αφορούν το συγκεκριµένο τρόπο µε τον οποίο

προσπαθούν να επιτύχουν αυτή την ισορροπία [45]. Οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι κα-

τηγοριοποιούνται µε βάση την κατεύθυνση αναζήτησης, τη γειτονιά αναζήτησης, τη

χρήση µνήµης, και το πλήθος των λύσεων που διατηρούνται ανάµεσα στις επανα-

λήψεις. ∆οµικά, οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι χωρίζονται σε αυτούς που βασίζονται

στην ενηµέρωση µίας λύσης (Single-Solution Based Metaheuristics) και σε αυτο-

ύς που ενηµερώνουν έναν ολόκληρο πληθυσµό λύσεων (Population-Based Meta-

heuristics). Οι αλγόριθµοι που βασίζονται σε µία µόνο λύση πλεονεκτούν σε χα-

ρακτηριστικά εντατικοποίησης της αναζήτησης, όµως η γρήγορη σύγκλιση µπορεί

να οδηγήσει σε µη-επιθυµητή πρώιµη σύγκλιση. Σε αντίθεση, οι αλγόριθµοι που

βασίζονται σε πληθυσµό λύσεων, έχουν το πλεονέκτηµα ότι εξερευνούν µε µε-

γαλύτερη ταχύτητα τον χώρο λύσεων, αποφεύγοντας (ευκολότερα) την παγίδευ-

ση σε τοπικό βέλτιστο. Ακόµα και αν ένα υποσύνολο των λύσεων του πληθυσµού

παραµείνει στάσιµο σε υποβέλτιστο σηµείο, οι υπόλοιπες λύσεις που βρίσκονται

σε διαφορετική περιοχή επιτρέπουν την ανταλλαγή πληροφορίας (ποιότητα του

χώρου λύσεων σε διαφορετικές περιοχές) για να κατευθυνθεί αποτελεσµατικά η

αναζήτηση στην επόµενη επανάληψη. Πάραυτα, οι συγκεκριµένοι αλγόριθµοι α-

παιτούν τόσο την αξιολόγηση των διανυσµάτων λύσεων του πληθυσµού, που πε-

ριέχουν τις τιµές των εξεταζόµενων παραµέτρων, το οποίο ισοδυναµεί σε υπολο-

γιστικό κόστος, καθώς και τη διατήρηση των διανυσµάτων αυτών στις επόµενες

επαναλήψεις.

Επιπλέον, οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι διαχωρίζονται και µε βάση την πηγή έµπνευ-

σης τους [46]: σε αυτούς που βασίζονται στη νοηµοσύνη σµήνους (Swarm Intel-

ligence (SI)), σε αυτούς που βασίζονται σε αρχές τις βιολογίας αλλά δεν χαρα-

κτηρίζονται από τη νοηµοσύνη σµήνους, σε αυτούς που βασίζονται στη φυσική

ή τη χηµεία και σε αυτούς που δεν καταλέγονται στις παραπάνω κατηγορίες. Οι

SI αλγόριθµοι εµπνέονται από τη συλλογική συµπεριφορά πολλών διαφορετικών
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οντοτήτων που αλληλεπιδρούν ακολουθώντας τους ίδιους απλούς κανόνες. Θε-

ωρείται ότι το σύνολο των οντοτήτων σε ένα σµήνος παρουσιάζει µία συµπερι-

φορά αυτο-οργάνωσης και συλλογικής νοηµοσύνης, µέσω της ανταλλαγής πληρο-

φοριών. Στους πιο διαδεδοµένους SI αλγορίθµους συγκαταλέγονται οι αλγόριθ-

µοι που βασίζονται στη συµπεριφορά ζώων, όπως είναι ο ο Αλγόριθµος Βελτιστο-

ποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony Optimization (ACO)) [47], ο Αλγόριθ-

µος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization (PSO))

[48], ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)) [49] και ο Αλγόριθ-

µος της Νυχτερίδας (Bat Algorithm (BA)) [50]. Στη δεύτερη κατηγορία, ανήκουν οι

αλγόριθµοι που εµπνέονται από φυσικές διαδικασίες (Nature-Inspired) αλλά δεν

διακρίνονται από νοηµοσύνη σµήνους, όπως είναι οι εξελικτικοί αλγόριθµοι (Evo-

lutionary Algorithms), ο Γενετικός Αλγόριθµος (Genetic Algorithm (GA)) [51] και ο

αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)) [52]. Ακόµα, στη

βιβλιογραφία βρίσκονται και οι αλγόριθµοι της τρίτης κατηγορίας, που δεν βασίζο-

νται στη βιολογία, αλλά σε νόµους της φυσικής ή της χηµείας, όπως ο Αλγόριθ-

µος της Βαρυτικής Αναζήτησης (Gravitational Search Algorithm (GSA)) [53]. Επι-

πλέον, έχουν προταθεί αλγόριθµοι που δεν ανήκουν στις παραπάνω κατηγορίες,

αλλά έχουν αναπτυχθεί χρησιµοποιώντας διάφορα χαρακτηριστικά από διαφορετι-

κές πηγές, όπως η κοινωνία ή τα µαθηµατικά, και παραδείγµατα αυτών αποτελούν

ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (Teaching Learning Based

Optimization (TLBO)) [54] και ο Αλγόριθµος Ηµίτονου Συνηµίτονου (Sine Cosine

Algorithm (SCA)) [55]. Στη συνέχεια, παρουσιάζονται οι αλγόριθµοι των παραπάνω

κλάσεων που χρησιµοποιήθηκαν για την επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης ο-

χηµάτων για τους σκοπούς της παρούσας διατριβής και τη δηµιουργία τουριστικών

διαδροµών.

2.1 Αλγόριθµος της Νυχτερίδας

Ο Αλγόριθµος της Νυχτερίδας (Bat Algorithm (BA)) είναι ένας µεθευρετικός αλ-

γόριθµος, ο οποίο βασίζεται στη συµπεριφορά ηχοεντοπισµού των νυχτερίδων στη

φύση. Συγκεκριµένα, ο BA προτάθηκε από τον Yang το 2010 [50, 56], ο οποίος εµπ-

νεύστηκε από τη χρήση του φυσικού σόναρ των νυχτερίδων που χρησιµοποιείται

για πλοήγηση, για εντοπισµό τροφής και ως τρόπος επικοινωνίας. Θεωρείται ότι

κάθε νυχτερίδα i πετάει µε τυχαία ταχύτητα vi στη θέση xi µε σταθερή συχνότητα

fqmin, µε µεταβλητό µήκος κύµατος λ και ένταση Ai ∈ [A0, Amin]. Ακόµα, µέσω της

αυξοµείωσης της έντασης και του ρυθµού των εκπεµπόµενων (rt ∈ [0, 1]), οι νυχτε-

ρίδες προσδιορίζουν τη θέση τους και τη θέση άλλων οντοτήτων στο χώρο, εντο-

πίζοντας έτσι θρεπτικές (αποδοτικές) περιοχές που πρέπει να διερευνηθούν, ενώ
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µάλιστα µπορούν να διακρίνουν τις διαφορές µεταξύ θηράµατος ή εµποδίου. Α-

κολουθώντας το αλγοριθµικό πλαίσιο του BA (Αλγόριθµος 1), κάθε νυχτερίδα στον

πληθυσµό αναπαριστά και µία εφικτή λύση του εκάστοτε εξεταζόµενου προβλήµα-

τος. Σε πρώτο στάδιο, κατασκευάζεται ένας αρχικός πληθυσµός λύσεων και ορίζο-

νται οι τιµές των παραµέτρων, fqi, vi, Ai και rti. Στη συνέχεια, σε κάθε επανάληψη

t, οι νυχτερίδες του εκάστοτε πληθυσµού µετατοπίζονται, ενηµερώνοντας τη θέση

και την ταχύτητα τους σύµφωνα µε τις Εξισώσεις (2.1), (2.2) και (2.3).

fqi = fqmin + (fqmax − fqmin)β, β ∈ rand[0, 1] (2.1)

vti = vt−1i + [xti − x∗]fqi, x∗ : η καλύτερη λύση του πληθυσµού (2.2)

xti = xt−1i + vti (2.3)

Ακόµα, ο αλγόριθµος BA περιλαµβάνει τη δηµιουργία µίας νέας λύσης βάση ενός

τυχαίου περιπάτου (random walk) ως: xnew = xold + rand[−1, 1] ∗At, όπουAt η µέση

ένταση του πληθυσµού των νυχτερίδων κατά την επανάληψη t. Τέλος, η ένταση

Ai και ο ρυθµός εκποµπής rti κάθε νυχτερίδας ενηµερώνονται σύµφωνα µε τις

Εξισώσεις (2.4) και (2.5).

At+1
i = αAti, α ∈ [0.90, 0.99] (2.4)

rtt+1
i = rt0i [1− exp(−γt)], γ > 0 (2.5)

Ο Αλγόριθµος της Νυχτερίδας έχει εφαρµοστεί µε επιτυχία στη βελτιστοποίηση

προβληµάτων από διάφορους τοµείς, όπως στην επεξεργασία εικόνας [57], οµα-

δοποίησης δεδοµένων [58], σε συστήµατα διανοµής ενέργειας [59], σε εφαρµογές

ροµποτικής [60] και σε άλλα. Το βασικό αλγοριθµικό πλαίσιο του BA έχει, στο πα-

ρελθόν, τροποποιηθεί ή υβριδοποιηθεί, έτσι ώστε να εφαρµοστεί στην επίλυση α-

παιτητικών προβληµάτων και να ενισχυθεί η ικανότητα του σχετικά µε την εξε-

ρεύνηση του χώρου λύσεων [61–64], το οποίο ισχύει και στην περίπτωση προβλη-

µάτων διακριτών µεταβλητών, όπως το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων [65].

Για παράδειγµα, µε στόχο την επίλυση του Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Οχηµάτων

µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitated VRP (CV RP )), χρησιµοποιήθηκε µια
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Αλγόριθµος 1 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 (2.1), (2.2) & (2.3)

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

προσαρµοσµένη εκδοχή τουBA µε επιπλέον παράµετρο την κατεύθυνση αναζήτη-

σης [66] και µία υβριδοποιηµένη εκδοχή του µε την τεχνική επανασύνδεσης µονο-

πατιού και τον Αλγόριθµο ΄Απληστης Τυποποιηµένης Προσαρµοστικής Αναζήτη-

σης (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP )) [67]. Επιπλέον, έ-

χουν προταθεί διακριτοποιηµένες εκδοχές του αλγορίθµου µε εφαρµογή ευρετι-

κών µηχανισµών κίνησης για την επίλυση του Προβλήµατος του Πλανόδιου Πω-

λητή (Traveling Salesman Problem) [68, 69], του Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Ο-

χηµάτων µε Χρονικά Παράθυρα (VRP with Time-Windows (V RPTW )) [70, 71], κα-

θώς και προβληµάτων που ανήκουν στην κατηγορία των Εµπλουτισµένων Προ-

βληµάτων ∆ροµολόγησης Οχηµάτων (Rich VRP (RV RP )) [72].

2.2 Αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης

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

τους βασικούς εξελικτικούς αλγορίθµους (Evolutionary Algorithms (EAs)), ο οπο-

ίος προτάθηκε το 1996, από τους Storn και Price [73, 74]. Ακολουθώντας τη λογι-

κή της εξέλιξης των ειδών, ο συγκεκριµένος αλγόριθµος βασίζεται στην τροποπο-

ίηση ενός πληθυσµού λύσεων, µέσα από τεχνικές επιλογής, µετάλλαξης και δια-

σταύρωσης, σε έναν προκαθορισµένο αριθµό γεννιών (επαναλήψεων) στοχαστι-

κής αναζήτησης. Σύµφωνα µε πρόσφατες βιβλιογραφικές ανασκοπήσεις [75, 76],

από το 1996 και µετά ο DE έχει τροποποιηθεί και ενισχυθεί κάνοντας χρήση νέων



Παρουσίαση και Βιβλιογραφική Ανασκόπηση Αλγορίθµων 24

στρατηγικών µετάλλαξης και διασταύρωσης [77, 78], αυτό-προσαρµοζόµενες πα-

ραµέτρους [79, 80] και συνδυασµών στρατηγικών αναζήτησης ή άλλων αλγορίθ-

µων [81–85]. Ακόµα, ο DE έχει χρησιµοποιηθεί ευρέως για την επίλυση προβλη-

µάτων βελτιστοποίησης που εµφανίζονται σε διαφορετικούς τοµείς, όπως στην α-

ναγνώριση προτύπων [86, 87], στη βελτιστοποίηση συστηµάτων ισχύος [88], σε νευ-

ρωνικά δίκτυα [89] και σε προβλήµατα µηχανικής [90, 91]. Επίσης, ο συγκεκριµένος

αλγόριθµος έχει εφαρµοστεί και στην επίλυση Προβληµάτων ∆ροµολόγησης Οχη-

µάτων [92], όπως στο Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Περιορισµένη Χω-

ρητικότητα (Capacitated Vehicle Routing Problem (CV RP )) [93, 94], στο Πρόβληµα

∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Ασαφή Ζήτηση (VRP with Fuzzy Demands (V RPFD))

[95], στο Πρόβληµα ∆ροµολόγησης µε Ταυτόχρονη Παραλαβή και Παράδοση, και

Χρονικά Παράθυρα (VRP with Simultaneous Pickups and Deliveries and Time Win-

dows (V RP − SPDTW )) [96], καθώς και σε άλλα [97, 98].

Σύµφωνα µε τον αλγόριθµο DE , ένας (τυχαία αρχικοποιηµένος) πληθυσµός n λύ-

σεων, ενηµερώνεται σύµφωνα µε τις στρατηγικές της µετάλλαξης (mutation), της

διασταύρωσης (crossover) και της επιλογής (selection). Αρχικά, κατά τη µετάλλαξη

ενός αρχικού διανύσµατος στόχου, xij , i ∈ {1, · · · , n}, j ∈ {1, · · · , D}, επιλέγονται

τρία άλλα τυχαία διανύσµατα του πληθυσµού xi1 , xi2 και xi3 , από τα οποία σύµφωνα

µε την Εξίσωση (2.6) και τον ρυθµό µετάλλαξης (0 ≤ F ≤ 1) δηµιουργείται το µε-

ταλλαγµένο διάνυσµα vij . Πάραυτα, αυτή είναι από τις διαφορετικές στρατηγικές

µετάλλαξης που έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία και δηλώνεται ως DE/rand/1.

vij(t+ 1) = xi1j(t) + F ∗ (xi2j(t)− xi3j(t)) (2.6)

Έπειτα, εφαρµόζεται η διαδικασία της διασταύρωσης ή ανασυνδυασµού του δια-

νύσµατος στόχου µε το αντίστοιχο µεταλλαγµένο του, για να προκύψει το δοκι-

µαστικό διάνυσµα uij , ενώ η διαδικασία επηρεάζεται από τον ρυθµό διασταύρω-

σης Cr, η οποία καθορίζεται µέσα από το σύνολο τιµών [0,1]. Στη βιβλιογραφία συ-

ναντώνται κυρίως δύο στρατηγικές διασταύρωσης, η διωνυµική (binomial) και η

εκθετική (exponential) [99]. Σύµφωνα µε την διωνυµική διασταύρωση, όπως πα-

ρουσιάζεται στην Εξίσωση (2.7), η τιµή της παραµέτρου Cr ελέγχει ποια στοιχεία

του µεταλλαγµένου διανύσµατος και ποια του διανύσµατος στόχου, θα κληρονοµη-

θούν στο νέο δοκιµαστικό διάνυσµα, δεδοµένου ενός τυχαίου αριθµού φ και ενός

τυχαίου δείκτη jrand, έτσι ώστε φ, jrand ∈ [0, 1].

uij(t+ 1) =

{
vij(t+ 1), εάν φ ≤ Cr ή j = jrand

xij(t), διαφορετικά
(2.7)
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Σύµφωνα µε την εκθετική διασταύρωση, συνεχόµενα τµήµατα των διανυσµάτων

λύσεων (του στόχου ή του µεταλλαγµένου), µήκουςL, κληρονοµούνται στο νέο δο-

κιµαστικό διάνυσµα, το οποίο υπολογίζεται εφαρµόζοντας µία επαναληπτική δια-

δικασία µέχρι να ισχύει ότι: rand[0, 1] < Cr&L < D. Στη συνέχεια εφαρµόζεται η

(2.8).

uij(t+ 1) =

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

xij(t), διαφορετικά

(2.8)

Οι παραπάνω διαδικασίες είναι σχεδιασµένες για την ενίσχυση των χαρακτηριστι-

κών εξερεύνησης του αλγορίθµου, και προκειµένου να ενισχυθεί και η εντατικο-

ποίηση της αναζήτησης, εφαρµόζεται η διαδικασία της επιλογής, όπως φαίνεται

στην Εξίσωση (2.9). Συνεπώς, µεταξύ του διανύσµατος στόχου και του δοκιµαστι-

κού διανύσµατος επιλέγεται να διατηρηθεί στον πληθυσµό, αυτό µε την καλύτερη

ποιότητα.

xij(t+ 1) =

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

xij(t), διαφορετικά
(2.9)

Αλγόριθµος 2 Αλγόριθµος ∆ιαφορικής Εξέλιξης DE

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

for xi i = 1, . . . , n do
∆ηµιουργία του µεταλλαγµένου διανύσµατος vi, εφαρµογή Εξίσωσης (2.6)

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

ξίσωσης (2.8) ή (2.7)

Επιλογή της καλύτερης λύσης µεταξύ των xi και ui, εφαρµογή Εξίσωσης (2.9)

end for
until Ικανοποίηση κριτηρίου τερµατισµού

Ταξινόµηση των µελών και επιστροφή της καλύτερης λύσης

2.3 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας

Το 2009, ο Yang εµπνεύστηκε από τη συµπεριφορά των πυγολαµπίδων στη φύση

και ανέπτυξε ένα νέο µεθευρετικό αλγόριθµο, τον Αλγόριθµο της Πυγολαµπίδας
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(Firefly Algorithm (FA)) [49]. Συγκεκριµένα, ο FA βασίστηκε στη βιοχηµική δια-

δικασία της βιοφωταύγειας, µέσω της οποίας οι πυγολαµπίδες εκπέµπουν σήµα-

τα φωτός για να επικοινωνήσουν µεταξύ τους ή για να προσελκύσουν θηράµα-

τα. Επιπλέον, ο Yang , για τη µορφοποίηση του συγκεκριµένου αλγορίθµου θέσπι-

σε ότι κάθε πυγολαµπίδα µπορεί να προσελκύσει οποιαδήποτε άλλη (ανεξαρτήτως

φύλου), ενώ χαρακτηρίζεται από την ελκυστικότητα και τη φωτεινότητα της. Κάθε

πυγολαµπίδα έλκεται από µία φωτεινότερη από αυτή, ενώ η φωτεινότητα ελατ-

τώνεται µε την αύξηση της ενδιάµεσης τους απόστασης. Λόγω της στοχαστικής

του φύσης του, ο FA µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε διαφορετικές εφαρµογές, όπως

η επίλυση προβληµάτων που σχετίζονται µε βελτιστοποίηση συναρτήσεων ή παρα-

µέτρων διεργασιών [100], οµαδοποίηση δεδοµένων [101], επεξεργασία εικόνας [102–

104], δροµολόγηση αυτόµατων οχηµάτων [105], κατανοµή ενέργειας [106], προγραµ-

µατισµό εργασιών [107], µηχανική [108, 109] και άλλα. Επιπλέον, επειδή ο αλγόριθ-

µος είχε αρχικά σχεδιαστεί για τη βελτιστοποίηση προβληµάτων συνεχών µετα-

βλητών, στη βιβλιογραφία εντοπίζονται διαφορετικές τεχνικές ενίσχυσης ή τρο-

ποποίησης του βασικού αλγοριθµικού πλαισίου, για την επίλυση διαφορετικών προ-

βληµάτων [110–113]. Έτσι, το βασικό αλγοριθµικό πλαίσιο του FA έχει τροποποιη-

θεί ή υβριδοποίηθεί µε στόχο την επίλυση Προβληµάτων ∆ροµολόγησης Οχηµάτων

[113]. Συγκεκριµένα, ο προαναφερθέν αλγόριθµος έχει χρησιµοποιηθεί στην επίλυ-

ση του Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Περιορισµένη Χωρητικότητα

(capacitated Vehicle Routing Problem (CV RP )) [114, 115], του Προβλήµατος ∆ρο-

µολόγησης Οχηµάτων µε Χρονικά Παράθυρα (Vehicle Routing Problem with Time

Windows (V RPTW )) και των παραλλαγών του [116–120], του Προβλήµατος ∆ροµο-

λόγησης µε Ετερογενή Στόλο (Heterogeneous Vehicle Routing Problem (HV RP ))

[121, 122],

Σύµφωνα µε το αλγοριθµικό πλαίσιο του FA, όπως παρουσιάζεται στον Αλγόριθ-

µο 3, σε έναν πληθυσµό n εφικτών λύσεων, µία πυγολαµπίδα αντιπροσωπεύει µία

λύση i και η ένταση του φωτός της (I) αντιστοιχεί στην ποιότητα της λύσης. Λαµ-

βάνοντάς υπόψιν ένα πρόβληµα ελαχιστοποίησης, η ένταση του φωτός µίας πυγο-

λαµπίδας στη θέση ξ, αντιπροσωπεύει την αντίστροφη τιµή της αντικειµενικής συ-

νάρτησης (1/f(ξ)) [123]. Για έναν αριθµό προκαθορισµένων επαναλήψεων, ο πληθυ-

σµός λύσεων ενηµερώνεται, καθώς οι λύσεις µετατοπίζονται προς άλλες καλύτε-

ρες (φωτεινότερες), σύµφωνα µε τον µηχανισµό µετατόπισης που παρουσιάζεται

στις Εξισώσεις (2.10) έως (2.12).

rij = ‖xi − xj‖ =

√√√√ d∑
k=1

(xi,k − xj,k)2 (2.10)
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β = β0e
−γr2

(2.11)

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, (2.12)

Βάση αυτού, ορίζεται ότι η ελκυστικότητά (β) µίας λύσης i είναι ανάλογη της έντα-

σης του φωτός που δέχεται µία λύση j και επηρεάζεται από την απόσταση rij , και το

σταθερό συντελεστής απορρόφησης του φωτός, γ. Ακόµα, η εξίσωση µετατόπισης

(Εξίσωση (2.12)) περιλαµβάνει µία παράµετρο τυχαιότητας και ένα διάνυσµα τυ-

χαίων αριθµών. Τέλος, παραµετρικές µελέτες [111] έχουν δείξει ότι για µέσο µέγε-

θος προβλήµατος L, α0 = 0.01L, γ = 1/
√
L και ότι:

αt = α0δ
t, δ ∈ [0.95, 0.97] (2.13)

Αλγόριθµος 3 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 (2.12)

end if
Ενηµέρωση της ελκυστικότητας, Εξίσωση (2.11)

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

2.4 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων

Ο αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimiza tion

(PSO)), προτάθηκε από τους Kennedy και Eberhart, το 1995 [48], ως ένας αλγόριθ-

µος ολικής βελτιστοποίησης βασισµένος στη συµπεριφορά των σµηνών στη φύση.

Από τότε, ο PSO έχει χρησιµοποιηθεί εκτενώς στη βελτιστοποίηση προβληµάτων,
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και στη βιβλιογραφία συναντώνται πολλές ανασκοπήσεις των πεδίων εφαρµογής

του, όπως και των διαφορετικών εκδοχών του [124–128]. Ακόµα, ο PSO έχει ε-

φαρµοστεί εκτενώς στη βελτιστοποίηση Προβληµάτων ∆ροµολόγησης Οχηµάτων

[124]. Στις πρόσφατες µελέτες συγκαταλέγονται η επίλυση του Προβλήµατος ∆ρο-

µολόγησης Οχηµάτων µε Χρονικά Παράθυρα (VRP with Time Windows (V RPTW ))

[129], της παραλλαγής του µε πολλαπλά διαµερίσµατα (Multi-Compartment VRP

with Time Windows (MCV RPTW )) [130] και του Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Ο-

χηµάτων µε Περιορισµένη Χωρητικότητα. Πρόσφατα, ο αλγόριθµος PSO χρησιµο-

ποιήθηκε στη βελτιστοποίηση Προβληµάτων ∆ροµολόγησης µε Συλλογή Κέρδους,

όπως είναι το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε Πολλαπλές Περιόδους και

Συλλογή Κέρδους (Multi-Period VRP with Profit (mVRPP )) [131], και το Πρόβληµα

∆ροµολόγησης και Προγραµµατισµού Τεχνικού (Technician Routing and Schedul-

ing Problem (TRSP )) [132]. Ακόµα, ο συγκεκριµένος αλγόριθµος έχει χρησιµοποι-

ηθεί και στο σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών, επιλύοντας το Πρόβληµα Προσα-

νατολισµού Οµάδας (Team Orienteering Problem (TOP )) [133, 134].

Σύµφωνα µε τη λογική του PSO, ένα σµήνος αποτελείται από n σωµατίδια που

βρίσκονται τυχαία στον εξεταζόµενο D-διάστατο χώρο λύσεων, και κάθε ένα από

αυτά αναπαριστά µία εφικτή λύση του υπό βελτιστοποίηση προβλήµατος και χα-

ρακτηρίζεται από την ταχύτητα του και τη θέση του. Ακόµα, θεωρείται ότι κάθε

σωµατίδιο i συνδέεται τοπολογικά µε τη γειτονία του, δηλαδή µε ένα σύνολο σω-

µατιδίων [135], και στην κλασσική εκδοχή η γειτονιά αποτελείται από την καλύτερη

λύση του σµήνους. Αρχικά, για κάθε σωµατίδιο η ταχύτητα (vi) και η θέση (xi) των

σωµατιδίων ορίζεται µε τυχαίο τρόπο, σε κάθε διάσταση j = 1, . . . , D. Στη συνέχεια,

σε κάθε αλγοριθµική επανάληψη τα δύο αυτά διανύσµατα προσαρµόζονται µε βάση

τη θέση του καλύτερου σωµατιδίου της γειτονιάς (Gbest) και την καλύτερη θέση που

έχει βρεθεί το εκάστοτε σωµατίδιο i (Pbest), µέχρι την εξεταζόµενη χρονική στιγµή.

Η ενηµέρωση αυτή βασίζεται στις Εξισώσεις (2.14) και (2.15), όπου φ1, φ2 ορίζονται

δύο τυχαίοι αριθµοί οµοιόµορφα κατανεµηµένοι στο εύρος [0,1] και c1, c2 ορίζονται

οι συντελεστές επιτάχυνσης ως σταθεροί πολλαπλασιαστικοί όροι.

vij(t+ 1) = vij(t) + c1φ1(Pbest − xij(t)) + c2φ2(Gbest − xij(t)) (2.14)

xij(t+ 1) = xij(t) + vij(t+ 1) (2.15)

Για την αποφυγή της πρόωρης σύγκλισης έχουν προταθεί διαφορετικές τεχνικές

του αλγορίθµου PSO, όπως αυτή του Περιορισµένου Αλγόριθµου Βελτιστοποίησης
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Σµήνους Σωµατιδίων (Constriction PSO (cPSO)) [136], σύµφωνα µε την οποία η ε-

νηµέρωση της ταχύτητας πραγµατοποιείται σύµφωνα µε τις Εξισώσεις (2.16) και

(2.17), όπου χ ο συντελεστής στένωσης και c = c1 + c2, c > 4. Η βασική αλγοριθµική

δοµή του PSO παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 4.

vij(t+ 1) = χ(vij(t) + c1φ1(Pbest − xij(t)) + c2φ2(Gbest − xij(t))) (2.16)

χ =
2

|c− 2 +
√
c2 − 4c|

(2.17)

Αλγόριθµος 4 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, . . . , n do
Ενηµέρωση της ταχύτητας vi, εφαρµογή Εξίσωσης (2.14)

Ενηµέρωση της θέσης xi, εφαρµογή Εξίσωσης (2.15)

Αξιολόγησης 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

2.5 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης

Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ∆ιδασκαλίας-Μάθησης (Teaching-Learning-Based

Optimization (TLBO)) προτάθηκε από τους Rao et al., το 2011 [54, 137], ο οποίος ε-

µπνέεται από τη φιλοσοφία της διαδικασίας διδασκαλίας-µάθησης σε µια τάξη και

µιµείται την επίδραση ενός δασκάλου στην επίδοση των µαθητών. Παρόµοια µε

άλλους αλγόριθµους νοηµοσύνης σµήνους, ο TLBO είναι ένας µεθευρετικός αλ-

γόριθµος στοχαστικής βελτιστοποίησης που βασίζεται σε πληθυσµό λύσεων, αλ-

λά δεν απαιτεί εξειδικευµένες παραµέτρους, ενώ προσφέρει γρήγορη σύγκλιση
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και αποτελεσµατικότητα επίλυσης. Μάλιστα, ο προαναφερθέν αλγόριθµος εφαρ-

µόζεται ευρέως για την επίλυση πολλών πραγµατικών προβληµάτων από διάφο-

ρους τοµείς της επιστήµης και της τεχνολογίας, όπως αναφέρεται στην πρόσφα-

τη βιβλιογραφία [138–140]. Για παράδειγµα, ο TLBO βρίσκει εφαρµογή στη βελ-

τιστοποίηση προβληµάτων µηχανικής, ηλεκτρολογίας, ηλεκτρονικής [141–143] και

αναγνώρισης προτύπων και επεξεργασίας εικόνας [144, 145]. Επιπλέον, ο TLBO

έχει εφαρµοστεί επιτυχώς στην επίλυση προβληµάτων συνεχών, αλλά και διακρι-

τών µεταβλητών, αν και στην κλασσική του εκδοχή δραστηριοποιείται στο συνεχή

χώρο λύσεων. Συγκεκριµένα, ο TLBO έχει χρησιµοποιηθεί, στη διακριτή του µορ-

φή (όπου οι εξισώσεις ενηµέρωσης αντικαθιστώνται από ευρετικές τεχνικές) για

την επίλυση διαφορετικών παραλλαγών του προβλήµατος χρονοπρογραµµατισµο-

ύ εργασιών [146–148], του προβλήµατος οµαδοποίησης και δροµολόγησης δικτύων

[149, 150], του προβλήµατος διανοµής ενέργειας [151], του προβλήµατος σακιδίου

[141] και άλλων. Πάραυτα, ο συγκεκριµένος αλγόριθµος, µέχρι αυτή τη χρονική στιγ-

µή, δεν έχει χρησιµοποιηθεί στην επίλυση προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων.

Η κλασσική εκδοχή του αλγορίθµου TLBO περιλαµβάνει δύο φάσεις αναζήτησης,

τη φάση διδασκαλίας (Teacher-Phase) και τη φάση µάθησης ( Learner-Phase). ∆ο-

θέντος ενός προβλήµατος D-διαστάσεων, κάθε µαθητής αναπαριστά λύση xti =

(xti1, x
t
i2, . . . , x

t
iD), η οποία αρχικοποιείται µε τυχαίο τρόπο. Στην πρώτη φάση, η κα-

λύτερη λύση του πληθυσµού n λύσεων, αναπαριστά το δάσκαλο της τάξης ( xttch)

και επηρεάζει όλες τις υπόλοιπες λύσεις του εκάστοτε πληθυσµού, βελτιώνοντας

το γνωστικό επίπεδο της τάξης, δηλαδή την ποιότητα του πληθυσµού. Η βελτίωση

αναπαρίσταται από την Εξίσωση (2.18), η οποία περιλαµβάνει το µέσο γνωστικό ε-

πίπεδο της τάξης (xtmean) και τη παράµετρο διδασκαλίας TF , όπου TF = round[1 +

rand{2− 1}] µε το rand να αντιστοιχεί σε έναν τυχαίο κυµαινόµενο αριθµό στο εύ-

ρος [0,1].

xt
′
i = xti + rand(xttch − TFxtmean) (2.18)

Η δεύτερη φάση βασίζεται στην αλληλεπίδραση που έχουν οι µαθητές µεταξύ τους,

και έτσι, η απόδοση κάθε µαθητή i αυξάνεται όπως αυτός αλληλεπιδρά µε άλλον

(k) τυχαία επιλεγµένο συµµαθητή του, ακολουθώντας την Εξίσωση (2.19). Οι δύο

αυτές φάσεις επιλαµβάνονται για tmax φορές και το αλγοριθµικό πλαίσιο του TLBO

δίνεται στον Αλγόριθµο 5.

xt
′
i =

xti + rand(xti − xtk), εάν f(xti) < f(xtk)

xti + rand(xtk − xti), διαφορετικά

(2.19)
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Αλγόριθµος 5 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

Ενηµέρωση µαθητή i: xt
′

i = xti + rand(xttch − TFxtmean)·

if f(xt
′

i ) < f(xti) then
xti ← xt

′

i ;

end if
end for
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



Κεφάλαιο 3

∆ιαχείριση Προτιµήσεων Ενός
Ατόµου κατά τη Βελτιστοποίηση
Τουριστικών ∆ιαδροµών

Ο εξατοµικευµένος προγραµµατισµός ταξιδιού είναι µια περίπλοκη και χρονοβόρα

διαδικασία, που απαιτεί την επιλογή σηµείων προς επίσκεψη ή δραστηριοτήτων, για

να συµπεριληφθούν σε ένα τουριστικό ταξίδι, που πρέπει να ταιριάζουν µε τις προ-

τιµήσεις ενός ατόµου, ενώ πρέπει να προγραµµατιστεί και η σειρά επίσκεψης τους

[21]. ∆ιάφορα συστήµατα έχουν αναπτυχθεί για να διευκολύνουν τους τουρίστες να

οργανώσουν το ταξίδι τους και να αποφασίσουν ανάµεσα στα σηµεία ενδιαφέρο-

ντος (Points of Interest (POIs)) που ταιριάζουν στις προτιµήσεις τους, τα οποία

χρησιµεύουν κυρίως ως συστήµατα συστάσεων τουρισµού ή ταξιδιών (Travel Rec-

comender Systems (TRS)), πρόσφατη σχετική βιβλιογραφική ανασκόπηση βρίσκε-

ται από τους Chaudhari και Thakkar [152] και τους Renjith et al. [153]. Χαρακτηριστι-

κά δύο από τις πιο βασικές µεθόδους σύστασης, είναι αυτές που βασίζονται σε συ-

νεργατικό φιλτράρισµα (Collaborative Filtering (CF )) και σε περιεχόµενο (Content-

Based (CB)) [152]. Οι προσεγγίσεις που βασίζονται σε CF αναλύουν παρόµοιους

χρήστες και τα στοιχεία που τους άρεσαν, τα οποία και προτείνουν στον χρήστη-

στόχο, ενώ οι προσεγγίσειςCB µαθαίνουν για τα στοιχεία που προηγουµένως άρε-

σαν στον χρήστη και προτείνουν παρόµοια. Όµως, εστιάζοντας σε ένα εξειδικευ-

µένο σύστηµα που προσφέρει εξατοµικευµένο σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών

περιήγησης, απαιτούνται δύο κύριες διεργασίες, η σύσταση των POIs και η δη-

µιουργία διαδροµών επίσκεψης τους [154].

32
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Οι Cenamor et al. [155] παρουσίασαν ένα σύστηµα για τη δηµιουργία εξατοµικευ-

µένων τουριστικών διαδροµών, χρησιµοποιώντας πληροφορίες συλλεγόµενες α-

πό τα κοινωνικά δίκτυα. Οι Kotiloglu et al. [156] πρότειναν ένα πλαίσιο δύο φάσεων

για τη δηµιουργία εξατοµικευµένων συστάσεων τουριστικών διαδροµών, σύµφω-

να µε το οποίο εφαρµόζεται µία CF µέθοδος για την επιλογή του υποσυνόλου POI

προς επίσκεψη και µία αλγοριθµική µέθοδος για την επίλυση του υποκείµενου Προ-

βλήµατος Προσανατολισµού (Orienteering Problem (OP )). Οι Sun και Lee [157] πρό-

τειναν ένα πλαίσιο τεσσάρων φάσεων για τη σύσταση πολλών περιηγήσεων, για

την κάλυψη των προτιµήσεων και των χρονικών περιορισµών των χρηστών χρησι-

µοποιώντας περιεχόµενο που δηµιουργείται από χρήστες σε ένα κοινωνικό δίκτυο

κοινής χρήσης φωτογραφιών. Οι Zheng et al. [158] πρότειναν έναν αλγόριθµο τεσ-

σάρων βηµάτων βασισµένο σε µεθευρετικούς αλγορίθµους για το σχεδιασµό εξα-

τοµικευµένων διαδροµών ηµερήσιας εκδροµής µέσα σε ένα τουριστικό αξιοθέατο,

λαµβάνοντας υπόψιν την κόπωση του χρήστη και την αξία κάθεPOI ανάλογα µε το

χρόνο που αφιερώνεται σε αυτό. Πρόσφατα, οι Chen et al. [159] παρουσίασαν ένα

µοντέλο συνεργατικής µάθησης (Deep Contextual Collaborative learning (DCC))

το οποίο ενσωµατώνει τη λεκτική περιγραφή τωνPOIs, την κατηγοριοποίηση τους

και το ιστορικό των επισκέψεων τους, για την εκτίµηση των ενδιαφερόντων των

χρηστών και της διάρκειας των επισκέψεων τους στα αντίστοιχα σηµεία, ενώ η

σύσταση του δροµολογίου διατυπώνεται από µία παραλλαγή του OP . Συνεπώς, α-

πό τη βιβλιογραφία προκύπτει ότι για την επίλυση προβληµάτων σχεδιασµού τουρι-

στικών διαδροµών και συγκεκριµένα, για την ενσωµάτωση των προτιµήσεων του

χρήστη, χρησιµοποιούνται µέθοδοι σύστασης που βασίζονται σε (ιστορικά) δεδο-

µένα του χρήστη ή των σηµείων ενδιαφέροντος, καθώς και δηµογραφικές πληρο-

φορίες [160].

Επιπλέον, παρατηρείται ότι οι περισσότερες µελέτες αναφέρονται στην επίλυση

του Προβλήµατος Σχεδιασµού Τουριστικών Ταξιδιών (Tourist Trip Design Problem

(TTDP )) και των παραλλαγών του, µε στόχο τη µεγιστοποίηση της ικανοποίησης

του χρήστη [154, 161]. Όµως, για την προσοµοίωση ενός ρεαλιστικού ταξιδιού, πρέπει

να ληφθούν υπόψη και επιπλέον κριτήρια, όπως η επίσκεψη σηµείων που έχουν

ρητά ζητηθεί από τον χρήστη, η χρονική διάρκεια, η διανυθείσα απόσταση, το οι-

κονοµικό κόστος και άλλα [162–165]. Ενώ, λιγότερη προσοχή έχει δοθεί στη χρήση

αλληλεπιδραστικών µεθόδων για την επίλυση πολυ-αντικειµενικών προβληµάτων

σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών. [166, 167]. Έτσι, λαµβάνοντας υπόψη τα παρα-

πάνω, στη παρούσα διδακτορική διατριβή, εξετάζεται η επίλυση προβληµάτων δρο-

µολόγησης για το σχεδιασµό εξατοµικευµένων εφαρµογών µε άξονα την ικανοποί-

ηση του χρήση και η αλληλεπιδραστική µεθοδολογία επίλυσης πολυ-αντικειµενικού

προβλήµατος, βασισµένη στη θεωρία της Αναλυτικής Συνθετικής Προσέγγισης. Στις
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παραγράφους που ακολουθούν δίνεται το σχετικό θεωρητικό υπόβαθρο (Παράγρα-

φοι 3.1-3.3) και στην Παράγραφο 3.4 παρουσιάζεται η προτεινόµενη µέθοδος σχε-

διασµού τουριστικών διαδροµών λαµβάνοντας υπόψη τις προτιµήσεις ενός ατόµου.

3.1 Πολυκριτήρια Βελτιστοποίηση και Ανάλυση Αποφάσεων

Πολλά προβλήµατα σχεδιασµού ή λήψης αποφάσεων περιλαµβάνουν δύο ή περισ-

σότερους αντικρουόµενους στόχους που πρέπει να βελτιστοποιηθούν ταυτόχρονα

και εµπίπτουν στην κατηγορία των προβληµάτων πολυκριτήριας βελτιστοποίησης

(Multiobjective Optimization Problems (MOPs)) [168], τα οποία διατυπώνονται ως:

min f(x) = {f1(x), f2(x), ...fk(x)} (3.1)

υπό x ∈ S ⊂ Rn

όπου, fi(x), i = 1, 2..., k είναι τα κριτήρια/ αντικειµενικές συναρτήσεις προς ελαχι-

στοποίηση. Το διάνυσµα απόφασης x = (x1, x2, ..., xn)T ανήκει στην εφικτή περιοχή

S και το διάνυσµα στόχου z = f(x) στον χώρο Rk. Εξαιτίας των πολλαπλών αντι-

κρουόµενων στόχων, συνήθως δεν υπάρχει µία µοναδική βέλτιστη λύση που να ι-

κανοποιεί όλα τα κριτήρια βελτιστοποίησης, αλλά ένα σύνολο από βέλτιστες λύσεις,

το σύνολο Pareto. Σύµφωνα µε τον Miettinen [169], διατυπώνονται οι εξής ορισµοί:

• Κυριαρχία Pareto: ∆εδοµένων δυο λύσεων x1, x2, θεωρούµαι ότι η x1 κυριαρ-

χεί της x2 εάν και µόνο εάν:

1. fi(x
1) ≥ fi(x2), για κάθε i = 1, 2..., k και

2. fj(x
1) > fj(x

2), για κάποιο j ∈ {1, 2..., k}.

• Αποτελεσµατικότητα Pareto: µία λύση x∗ θεωρείται αποτελεσµατική εάν και

µόνο εάν δεν υπάρχει άλλη εφικτή λύση x ∈ S που να την κυριαρχεί. Το σύνο-

λο όλων των αποτελεσµατικών λύσεων αποτελεί το σύνολο Pareto (Pareto

set) και το σύνολο των διανυσµάτων στόχου όλων των αποτελεσµατικών λύ-

σεων αποτελεί το µέτωπο Pareto (Pareto font).

• Ασθενής Αποτελεσµατικότητα Pareto: µία λύση x θεωρείται ασθενώς αποτε-

λεσµατική εάν και µόνο εάν δεν υπάρχει άλλη εφικτή λύση x′ ∈ S τέτοια ώστε

fi(x
′) > fi(x) για κάθε i.
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Η επίλυση ενός πολυκριτήριου προβλήµατος (MOP ), έχει ως στόχο την υποστήριξη

ενός αποφασίζοντα κατά την αναζήτηση της πιο ικανοποιητικής για αυτόν εναλλα-

κτικής και ανήκει στον χώρο της Πολυκριτήριας Ανάλυσης Αποφάσεων (Multicrite-

ria Decision Making (MCDM )). Ένας αρκετά διαδεδοµένος τρόπος ταξινόµησης

των µεθόδων πολυκριτήριας βελτιστοποίησης αφορά στο στάδιο επίλυσης στο ο-

ποίο εκφράζει τις προτιµήσεις του ο αποφασίζοντα [170, 171]. Στη βάση αυτή, δια-

κρίνονται τρεις κατηγορίες µεθόδων πολυκριτήριας βελτιστοποίησης:

1. Μέθοδοι πολυκριτήριας βελτιστοποίησης µε έκφραση προτίµησης πριν από

την επίλυση (a priori methods). Ο αποφασίζοντα παρέχει πληροφορίες για τις

προτιµήσεις του και βάση αυτών βρίσκεται µία αποτελεσµατική λύση κατά

Pareto.

2. Μέθοδοι πολυκριτήριας βελτιστοποίησης µε έκφραση προτίµησης κατά την

επίλυση (interactive methods). Ο αποφασίζοντα τροφοδοτεί την διαδικασία

βελτιστοποίησης µε πληροφορίες για τις προτιµήσεις του κατά τη διάρκεια

της διαδικασίας. Καταλήγοντας στο πιο ικανοποιητικό για τον αποφασίζοντα

κοµµάτι του µετώπου Pareto.

3. Μέθοδοι πολυκριτήριας βελτιστοποίησης µε έκφραση προτίµησης µετά την

επίλυση (a posteriori methods). Αρχικά, υπολογίζεται µία προσέγγιση του µε-

τώπου Pareto και στη συνέχεια, ο αποφασίζοντα επιλεγεί την πιο ικανοποιη-

τική για αυτόν λύση.

3.2 Αλληλεπιδραστικές Μέθοδοι Βελτιστοποίησης

Η λύση προβληµάτων πολυκριτήριας βελτιστοποίησης αποσκοπεί στην υποστήρι-

ξη ενός αποφασίζοντα (Decision Maker (DM )), στην επιλογή της πιο ικανοποιη-

τικής εναλλακτικής, αναφορικά µε το εξεταζόµενο πρόβληµα. Ως πιο ικανοποιη-

τική εναλλακτική, αναφέρεται µία κατά Pareto βέλτιστη λύση του προβλήµατος,

που αντανακλά τις προτιµήσεις του αποφασίζοντα. Συνεπώς, κρίνεται απαραίτη-

τη η συµµετοχή του ίδιου του αποφασίζοντα κατά τη διαδικασία της βελτιστοπο-

ίησης, ο οποίος και είναι αρµόδιος να παρέχει πληροφορίες σχετικά µε τις προτι-

µήσεις του σε διαφορετικές εναλλακτικές ή κριτήρια. Στην περίπτωση που χρη-

σιµοποιούνται αλληλεπιδραστικές µέθοδοι (interactive methods), η διαδικασία ε-

πίλυσης αποτελείται από εναλλασσόµενες φάσεις ενός αλληλεπιδραστικού αλγο-

ρίθµου: υπολογισµού/ διαµόρφωσης λύσεων (optimization phase) και εκµαίευσης
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προτιµήσεων (preference elicitation) [172]. Κατά την εκτέλεση του αλγορίθµου, µε-

τά από ένα αριθµό επαναλήψεων ο αποφασίζοντα τροφοδοτεί τη µέθοδο και απα-

ντά σε ερωτήσεις αξιολόγησης των προτεινόµενων λύσεων για τη δεδοµένη στιγ-

µή, οι οποίες συµπεριλαµβάνονται στη συνέχεια σε ένα µοντέλο που εκφράζει τις

προτιµήσεις του και χρησιµοποιείται από την αλγοριθµική διαδικασία για την αξιο-

λόγηση των νέων παραγόµενων εναλλακτικών (λύσεων). Η αλληλεπίδραση µετα-

ξύ αποφασίζοντα και µεθόδου συνεχίζεται µέχρι να ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο

σύγκλισης. Επιπλέον, κατά τη διάρκειά της βελτιστοποίησης ο αποφασίζοντα µπο-

ρεί να συγκεκριµενοποιήσει, να διορθώσει ή να µεταβάλει της προτιµήσεις του.

Έτσι, ο αποφασίζοντα κατευθύνει τη διαδικασία της επίλυσης έως ότου βρεθεί η

τελική λύση που τον ικανοποιεί.

Τα κύρια στάδια της µεθόδου Αλληλεπιδραστικής Πολυκριτήριας Βελτιστοποίησης

(Interactive Multiobjective Optimization (IMO)) µπορούν να περιγραφούν ως εξής:

1. Αρχικοποίηση.

2. Υπολογισµός συνόλου βέλτιστων εναλλακτικών (µέτωπο Pareto).

3. Εκµαίευση προτιµήσεων (ερώτηση του αποφασίζοντα σχετικά µε τις προτι-

µήσεις του σε ένα σύνολο εναλλακτικών).

4. ∆ιαµόρφωση λύσεων λαµβάνοντας υπόψιν τις προτιµήσεις του αποφασίζο-

ντα (υπολογισµός νέου µετώπου Pareto).

5. Έλεγχος σύγκλισης (ή έλεγχος του αποφασίζοντα για την εύρεση της βέλτι-

στης τελικής λύσης).

6. Εάν δεν ικανοποιούνται τα κριτήρια τερµατισµού, επιστροφή στο στάδιο (3).

Η προοδευτική ενσωµάτωση των προτιµήσεων έχει ορισµένα πλεονεκτήµατα σε

σχέση µε τις µεθόδους a priori και a posteriori [173]. Στην πρώτη περίπτωση, όπου

ο αποφασίζοντα διατυπώνει εξ αρχής τις προτιµήσεις του, είναι πιθανόν να µην α-

ντιλαµβάνεται πλήρως τους περιορισµούς και τις δυνατότητες του εξεταζόµενου

προβλήµατος, δηµιουργώντας την πιθανότητα υπερεκτίµησης ή υποεκτίµησης των

εναλλακτικών. Στη δεύτερη περίπτωση, όπου ο αποφασίζοντα βρίσκεται στη θέση

να διαλέξει την πιο ικανοποιητική για αυτόν εναλλακτική, µέσα από ένα µέτωπο

Pareto, και ειδικά όταν πρέπει να λάβει υπόψιν του παραπάνω από δύο κριτήρια, η

ανάλυση του µετώπου και του µεγάλου όγκου πληροφορίας είναι µια δύσκολη και

χρονοβόρα διαδικασία. Στην περίπτωση όµως, της αλληλεπιδραστικής µεθόδου,

µόνο ένα µέρος του µετώπου Pareto πρέπει να εξερευνηθεί και στη συνέχεια να α-

ξιολογηθεί, όπως ο αποφασίζοντα έχει κατευθύνει την αναζήτηση στην επιθυµητή
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περιοχή. Αυτό αντιστοιχεί σε µείωση του υπολογιστικού φόρτου, ενώ ο αποφα-

σίζοντα µπορεί να µάθει µέσω της µεθόδου, εξερευνώντας το χώρο λύσεων και να

αποφύγει ή να διορθώσει πιθανά λάθη σε προηγούµενες αποφάσεις του. Το σηµα-

ντικότερο πλεονέκτηµα που προσφέρει η αλληλεπιδραστική µέθοδος είναι ότι δεν

απαιτεί από τον αποφασίζοντα προηγούµενη γνώση ή µοντέλο ολικής προτίµησης

[174, 175].

3.2.1 Ταξινόµηση των Αλληλεπιδραστικών Μεθόδων

Οι αλληλεπιδραστικές µέθοδοι, που ανήκουν στην κατηγορία IMO, µπορούν να τα-

ξινοµηθούν βάση: α) του είδους των πληροφοριών προτίµησης του αποφασίζοντα,

β) του προτύπου αλληλεπίδρασης, γ) του µοντέλου προτίµησης και δ) της µεθόδου

αναζήτησης [176]. ∆ιαφορετικές απαιτήσεις της µεθόδου από τον αποφασίζοντα ο-

δηγούν σε διαφορετικά επίπεδα δυσκολίας στη λήψη αποφάσεων, το µοντέλο προ-

τίµησης διέπει τον τρόπο µε τον οποίο η αλληλεπιδραστική µέθοδος χρησιµοποιεί

τις προτιµήσεις του αποφασίζοντα, η µέθοδος αναζήτησης αναφέρεται στον αλ-

γόριθµο βελτιστοποίησης και επηρεάζει την ποιότητα των παραγόµενων λύσεων,

ενώ, σηµαντικό είναι να οριστεί πότε και πόσο συχνά η µέθοδος αλληλεπιδρά µε

τον αποφασίζοντα.

3.2.2 Είδος Πληροφοριών Προτίµησης

Ο αποφασίζοντα µπορεί να τροφοδοτήσει τη διαδικασία αναζήτησης µε διαφορετι-

κούς τρόπους που διαχωρίζονται σε τρεις βασικές κατηγορίες:

1. Προσδοκίες: Ο αποφασίζοντα χρησιµοποιεί σηµεία αναφοράς, συνεχείς τιµές,

που αντιπροσωπεύουν ικανοποιητικές τιµές στα εξεταζόµενα κριτήρια [177].

Τα σηµεία αναφοράς ορίζονται αυθαίρετα, ενώ µπορεί να είναι και µη-εφικτά.

Επιπλέον, συχνά πρέπει να οριστεί και το εύρος των σηµείων, κάτι που µπορεί

να απαιτεί επιπλέον υπολογιστικό κόστος.

2. Σύγκριση κριτηρίων:

(α) Βάρη: Τα βάρη αντανακλούν τη σηµαντικότητα των κριτηρίων για τον

αποφασίζοντα, και µπορούν να δοθούν είτε ως βαθµωτά µεγέθη είτε να

διατυπωθούν µέσω δυαδικών συγκρίσεων. Πάραυτα, πολλές φορές είναι

δύσκολο για τον αποφασίζοντα να καθοδηγήσει την αναζήτηση γιατί δεν

είναι ξεκάθαρη η συσχέτιση της σηµαντικότητας των κριτηρίων µε τις

προτιµήσεις του [178].
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(β) Παραχωρήσεις: ∆ιαλέγοντας ένα κριτήριο ως κριτήριο αναφοράς, ο απο-

φασίζοντα πρέπει να προσδιορίσει το βαθµό αύξησης των τιµών όλων

των υπόλοιπων κριτηρίων που αντισταθµίζει για αυτόν τη µείωση του

κριτηρίου αναφοράς. Η διαδικασία αυτή µπορεί να χαρακτηριστεί χρονο-

βόρα και δύσκολη για τον αποφασίζοντα [172].

(γ) Ταξινόµηση: ο αποφασίζοντα διαιρεί τα κριτήρια σε κλάσεις βάση του εί-

δους των επιθυµητών αλλαγών στις τιµές των κριτηρίων στο τρέχων

µέτωπο Pareto [172]. Σε κάποιες περιπτώσεις απαιτείται επιπλέον, από

τον αποφασίζοντα, η διατύπωση άνω ορίων και κάτω κατωφλιών στις

τιµές των κριτηρίων.

3. Σύγκρισή εναλλακτικών:

(α) ∆υαδικές συγκρίσεις: Ο αποφασίζοντα επιλέγει ανάµεσα σε δυο εναλλα-

κτικές αν προτιµάει κάποια, ή εκφράζει αδιαφορία ή ασυγκρισιµότητα.

Η σύγκριση εναλλακτικών είναι σχετικά µη-νοητικά επίπονη διαδικασία

για τον αποφασίζοντα [179], µέχρι έναν αριθµό συγκρίσεων.

(β) Ταξινόµηση: Ο αποφασίζοντα διαχωρίζει το δοθέν σύνολο εναλλακτικών

σε κλάσεις που εκφράζουν αδιαφορία ή ασυγκρισιµότητα.

(γ) Επιλογή: Ο αποφασίζοντα καλείται να διαλέξει την πιο ικανοποιητική για

αυτόν λύση µέσα από ένα δοθέν σύνολο.

3.2.3 Πρότυπο Αλληλεπίδρασης

∆υο πρότυπα αλληλεπίδρασης χρησιµοποιούνται στο σχεδιασµό των µεθόδων αλ-

ληλεπίδρασης:

1. Αλληλεπίδραση µετά την εκτέλεση: ο αποφασίζοντα πρέπει να περιµένει την

ολοκλήρωση µίας επανάληψης της µεθόδου αναζήτησης για να διατυπώσει

και να τροφοδοτήσει τις προτιµήσεις του και έπειτα, η µέθοδος αναζήτησης

αρχίζει ξανά βάση των νέων πληροφοριών. Το πρότυπο αυτό χρησιµοποιείται

συχνά από µεθόδους MCDM για την εύρεση ενός συνόλου Pareto σε κάθε

επανάληψη.

2. Αλληλεπίδραση κατά την εκτέλεση: ο αποφασίζοντα µπορεί κατά βούληση να

διακόψει τη διαδικασία αναζήτησης για να διατυπώσει τις προτιµήσεις του

και να κατευθύνει την αναζήτηση. Κοινώς το πρότυπο αυτό ενσωµατώνεται

σε IMO εφαρµογές ως περιοδική αλληλεπίδραση µε τον αποφασίζοντα (ανά

ένα αριθµό προκαθορισµένων επαναλήψεων).
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3.2.4 Μοντέλο Προτίµησης

Βάση της σχετικής βιβλιογραφίας [180], χρησιµοποιούνται συνήθως, τρεις τύποι µο-

ντέλων προτίµησης:

1. Συνάρτηση αξίας: Οι προτιµήσεις του αποφασίζοντα εκφράζονται µέσα από

την εκάστοτε συνάρτηση αξίας του. Μία συνάρτηση αξίας (value function)

µπορεί να αποδώσει την πλήρη σειρά κατάταξης των εναλλακτικών. Για την

αναπαράσταση της συνάρτησης αξίας χρησιµοποιούνται: σταθµισµένα µέτρα

που εκφράζουν αποστάσεις από σηµεία αναφοράς [181], βαθµωτή συνάρτηση

επίτευξης (achievement scalarizing function) [182] που εκφράζει τη χρησι-

µότητα της επίτευξης των στόχων και τη µη-χρησιµότητα της αποτυχίας, ή

προσθετική συνάρτηση αξίας, που εκφράζει το άθροισµα των µερικών συναρ-

τήσεων όλων των κριτηρίων [183–185].

2. Σχέσεις κυριαρχίας: Η προτίµηση του αποφασίζοντα ανάµεσα σε ένα ζευγάρι

εναλλακτικών εκφράζεται µέσα από σχέση κυριαρχίας (προτίµησης) ή αδια-

φορίας βάση της επιθυµητής ή µη απόδοσης τους στα εξεταζόµενα κριτήρια,

ενώ µπορούν να συγκριθούν και µη-κυριαρχούµενες κατά Pareto λύσεις µε-

ταξύ τους [186].

3. Κανόνες απόφασης: Μέσα από τη µέθοδο των προσεγγιστικών συνόλων (Rough

Sets) [187, 188] οι προτιµήσεις του χρήστη µπορούν να µοντελοποιηθούν ως

εύκολα κατανοητοί κανόνες “εάν... τότε...” βάση προηγούµενων παραδειγµάτων

απόφασης. Για παράδειγµα, οι εναλλακτικές µπορούν να κατατάσσονται σε

κλάσεις όπως: “κακή”, “µέτρια”, “καλή” βάση των αντίστοιχων τιµών τους στα

εξεταζόµενα κριτήρια, ή να διατυπώνεται σχέσεις προτίµησης µέσα σε ζευ-

γάρια εναλλακτικών.

3.2.5 Μέθοδος Αναζήτησης

Η µέθοδος αναζήτησης κατηγοριοποιείται σε µεθόδους µαθηµατικού προγραµµα-

τισµού και µη-µαθηµατικού προγραµµατισµού, και χρησιµοποιούνται για την εύρε-

ση Pareto λύσεων. Στις µεθόδους µη-µαθηµατικού προγραµµατισµού ανήκουν οι

µεθευρετικές µέθοδοι, όπως οι εξελικτικοί αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms

(EAs)) και οι αλγόριθµοι νοηµοσύνης σµήνους (Swarm Intelligence). Σε σύγκριση

µε τις µεθόδους µαθηµατικού προγραµµατισµού, οι µεθευρετικοί αλγόριθµοι, βα-

σίζονται στην εξέλιξη ενός πληθυσµού λύσεων και σε περίπλοκα προβλήµατα µπο-

ρούν σε µικρό αριθµό επαναλήψεων να βρουν (έστω προσεγγιστικά) το σύνολο Pa-

reto. Συνεπώς, οι (µεθευρετικοί) εξελικτικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται ευρέως
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στην επίλυση πολυκριτήριων προβληµάτων (Multi-Objective Evolutionary Algori-

thms (MOEAs)) και έχουν τις κατάλληλες ιδιότητες ώστε να ενσωµατώσουν τις

προτιµήσεις ενός αποφασίζοντα [189]. Επιπλέον, µερικοί αλγόριθµοι νοηµοσύνης

σµήνους έχουν χρησιµοποιηθεί στα πλαίσια της αλληλεπιδραστικής πολυκριτήριας

βελτιστοποίησης [190, 191].

3.2.6 Αναφορικά µε τον αποφασίζοντα

Στην Αλληλεπιδραστική Πολυκριτήρια Βελτιστοποίηση είναι αναγκαία η συµβολή

του αποφασίζοντα, ενώ, για την ενίσχυση της ποιότητας της διαδικασίας είναι ε-

πιθυµητό η αλληλεπίδραση να µην είναι νοητικά επιβαρυντική για τον ίδιο, ώστε

να αποφεύγονται τυχόν λάθη. Όπως έχει ήδη αναφερθεί, διαφορετικά είδη πλη-

ροφοριών που ζητούνται από τον αποφασίζοντα, οδηγούν και σε διαφορετικά ε-

πίπεδα νοητικής επιβάρυνσης. Επιθυµητή θα ήταν η ύπαρξη της δυνατότητας του

αποφασίζοντα να επιλέγει ο ίδιος το είδος της πληροφορίας που θέλει να διαθέσει

για να εκφράσει τις προτιµήσεις του (Παράγραφος 3.2.2). Ακόµα, η αναπαράστα-

ση των εναλλακτικών µέσω γραφηµάτων µπορεί να βοηθήσει τον αποφασίζοντα

να τις αναλύσει και αξιολογήσει [192]. Επιπλέον, τον αποφασίζοντα επηρεάζει και

η συχνότητα αλληλεπίδρασης, για αυτό συνήθως είναι περιορισµένη ανά αριθµό

αλγοριθµικών επαναλήψεων [193].

Συχνό φαινόµενο αποτελούν και οι ασυνεπείς προτιµήσεις, δηλαδή όταν οι προτι-

µήσεις που παρέχονται από τον αποφασίζοντα περιέχουν αντιφατικές πληροφο-

ρίες ή είναι ασυµβίβαστες µε το µοντέλο προτιµήσεων µιας µεθόδου, λόγω λαθών

ή εξέλιξης των προτιµήσεων του. Οι ασυνέπειες αυτές µπορούν να διαγραφούν ή

να τροποποιηθούν οι σχέσεις προτίµησης των εναλλακτικών που τις προκαλούν

[185, 194]. Ωστόσο, οι Greco et al. [195] επισήµαναν ότι οι ασυνέπειες δεν µπορούν

απλώς να καταργηθούν επειδή ενδέχεται να περιέχουν σηµαντικές πληροφορίες

για τη δηµιουργία του µοντέλου προτίµησης. Τέλος, για την αξιολόγηση τέτοιων

µεθόδων, η διαρκής παρουσία ενός αποφασίζοντα ως φυσικό πρόσωπο, καθίστα-

ται αδύνατη. Συνεπώς, χρησιµοποιείται ένας εικονικός αποφασίζοντα, δηλαδή µια

συνάρτηση αξίας π.χ. γραµµική στάθµιση των κριτηρίων [185].

3.3 Μέθοδος UTASTAR

Προκειµένου να συσχετιστούν οι πληροφορίες προτίµησης που διατυπώνει ο α-

ποφασίζοντα, µε ένα µοντέλο απόφασης που αναπαριστά όσο πιο πιστά γίνεται το
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σύστηµα αξιών και προτιµήσεων του, χρησιµοποιείται η Αναλυτική Συνθετική Προ-

σέγγιση (ΑΣΠ) (Preference Disaggregation Approach (PDA)) [196]. Η ΑΣΠ βασίζεται

σε ένα σύνολο παραδειγµάτων απόφασης του αποφασίζοντα και το οποίο µπορεί να

διαµορφωθεί από: ιστορικά δεδοµένα απόφασης ή µέσα από την αξιολόγηση ενός

περιορισµένου συνόλου υποθετικών ή υπαρκτών εναλλακτικών. Τα παραδείγµατα

αυτά, αναφέρονται ως σύνολο αναφοράς (AR), και αποτελούν ουσιαστικά ένα δείγ-

µα εκµάθησης για τον προσδιορισµό των παραµέτρων στο µοντέλο απόφασης που

θα αναπαραχθεί. Οι παράµετροι του µοντέλου απόφασης προκύπτουν µέσα από τε-

χνικές παλινδρόµησης και όταν διαπιστωθεί ότι συνάδουν µε το σύστηµα αξιών

του αποφασίζοντα, τότε το µοντέλο µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την αξιολόγη-

ση νέων εναλλακτικών. Η διαπίστωση αυτή µπορεί να πραγµατοποιηθεί (αναφορι-

κά µε την συσχέτιση δυο κατατάξεων) σύµφωνα µε τον δείκτη τ του Kendall. Για

τον προσδιορισµό των παραµέτρων απόφασης σύµφωνα µε τη διαδικασία της ΑΣΠ,

χρησιµοποιείται η µέθοδος UTASTAR, η οποία περιγράφεται στη συνέχεια.

Σύµφωνα µε τις αρχές της θεωρίας χρησιµότητας πολλαπλών χαρακτηριστικών

(Multiattribute Utility Theory (MAUT )), ([197]) µια συνάρτηση ολικής αξίας u(g) ε-

ίναι µια βαθµωτή συνάρτηση που συγκεντρώνει όλα τα κριτήρια απόφασης, δηλαδή

τους στόχους και αντιπροσωπεύει την τιµή απόδοσης των εναλλακτικών, σύµφω-

να µε το σύστηµα αξιών του αποφασίζοντα. Ως εκ τούτου, όταν u[g(α)] > u[g(b)],

η εναλλακτική α προτιµάται από τη b (α � b) και όταν u[g(α)] = u[g(b)] οι εναλλα-

κτικές α και b θεωρούνται µη-συγκρίσιµες (α ∼ b). Σε περίπτωση n ανεξάρτητων

προτιµησιακών κριτηρίων, η συνάρτηση τιµής έχει µια προσθετική αναπαράσταση

[198], όπως περιγράφεται στις Εξισώσεις (3.2) και (3.3).

u(g) =
n∑
i=1

piui(gi) (3.2)

υπό 
∑n

i=1 pi = 1

ui(gi∗) = 0, ui(gi∗) = 1 ∀i = 1, . . . , n
(3.3)

όπου g = g1, g2, . . . , gn είναι το διάνυσµα απόδοσης µιας εναλλακτικής βάσει των

κριτηρίων n, [gi∗ , gi∗ ] είναι το λιγότερο και περισσότερο προτιµώµενο επίπεδο του

κριτηρίου, ενώ ως ui(gi), i = 1, . . . , n υποδηλώνονται µη-φθίνουσες συναρτήσεις

οριακής αξίας των αποδόσεων gi, i = 1, . . . , n (κανονικοποιηµένο µεταξύ 0 και 1)

και pi > 0, i = 1, . . . , n είναι το σχετικό βάρος της συνάρτησης ui(gi). Αυτή η συνάρ-

τηση προστιθέµενης αξίας αντιπροσωπεύει το µοντέλο συγκέντρωσης κριτηρίων

της µεθόδου UTilités Additives (UTA) [199], η οποία συνάγει έµµεσα τις προτιµησια-

κές πληροφορίες ενός αποφασίζοντα, δεδοµένου ότι αυτός παρέχει παραδείγµατα
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αποφάσεων για το σύνολο AR. Η µέθοδος UTASTAR [200], είναι µια παραλλαγή

της µεθόδου UTA που χρησιµοποιεί τη δεδοµένη κατάταξη στο σύνολο αναφορών

AR = (a1, a2, . . . , ak) και τη συνάρτηση προστιθέµενης αξίας µιας εναλλακτικής a,

ενσωµατώνοντας τα σφάλµατα υπερεκτίµησηςσ+ και υποεκτίµησηςσ−, όπως φαί-

νεται στην Εξίσωση (3.4).

u′[g(a)] =
n∑
i=1

ui[gi(a)]− σ+(a) + σ−(a),∀a ∈ AR (3.4)

Επιπλέον, οι συναρτήσεις οριακής αξίας υπολογίζονται µέσω γραµµικής παρεµβο-

λής. Για κάθε κριτήριο, το διάστηµα [gi∗ , gi∗ ] διαιρείται ισόποσα ως [gji , g
j+1
i ], όπου

j = 1, · · · , (ai − 1), gi∗ = g1i και gi∗ = gaii , ακολουθώντας την Εξίσωση (3.5).

gji = gi∗ +
j − 1

ai − 1
(gi∗ − gi∗) (3.5)

Είσοδος της µεθόδου UTASTAR αποτελεί µια κατάταξη που δίνεται από έναν α-

ποφασίζοντα σε ένα σύνολο εναλλακτικών αναφοράς (λύσεις) AR = a1, . . . , am. Τα

αντικείµενα του συνόλου αναφοράς αναδιατάσσονται µε τέτοιο τρόπο ώστε το a1

να είναι η κορυφή και το ak το τέλος της κατάταξης και για κάθε ζεύγος διαδοχικών

εναλλακτικών για αξιολόγηση (am, am+1) ισχύει ότι am � am+1 ή ότι am ∼ am+1. Ο

αλγόριθµος UTASTAR συνοψίζεται στα ακόλουθα βήµατα:

Βήµα 1: Η ολική αξία των εναλλακτικών στο σύνολο αναφοράς u[g(ak)], k = 1, . . . ,m

εκφράζεται αρχικά ως συνάρτηση των περιθωριακών αξιών (ui[gi]) και στη συνέχεια,

ως συνάρτηση των µεταβλητών wij , ακολουθώντας τις Εξισώσεις (3.6) - (3.8).

ui[gi(a)] = ui(g
j
i ) +

gi(a)− gji
gj+1
i − gji

[ui(g
j+1
i )− ui(gji )] (3.6)

wij = ui(g
j+1
i )− ui(gji ) ≥ 0, ∀i = 1, . . . , n και j = 1, . . . , (ai − 1) (3.7)ui(g1i ) = 0, ∀i = 1, . . . , n

ui(g
j
i ) =

∑j−1
t=1 wit, ∀i = 1, . . . , n και j = 2, . . . , (ai − 1)

(3.8)

Βήµα 2: Για κάθε ζεύγος διαδοχικών εναλλακτικών που ανήκουν στοAR, εισάγονται

τα σφάλµατα εκτίµησης, όπως φαίνεται στην Εξίσωση (3.9).

∆(ak, ak+1) = u[g(ak)]− σ+(ak) + σ−(ak)− u[g(ak+1)]

+ σ+(ak+1)− σ−(ak+1), k = 1, . . . ,m− 1
(3.9)
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Βήµα 3: Το ακόλουθο γραµµικό πρόβληµα, Εξισώσεις (3.10) - (3.14), επιλύεται µε το

δ να είναι ένας µικρός θετικός αριθµός, ενώ το βάρος κάθε κριτηρίου i είναι το

άθροισµα όλων των σχετικών µεταβλητών, δηλαδή pi =
∑(ai−1)

j=1 wij

min : z =
m∑
k=1

[σ+(ak) + σ−(ak)] (3.10)

υπό

∆(ak, ak+1) ≥ δ if ak � ak+1, ∀k = 1, . . . ,m− 1 (3.11)

∆(ak, ak+1) = 0 if ak ∼ ak+1, ∀k = 1, . . . ,m− 1 (3.12)

n∑
i=1

(ai−1)∑
j=1

wij = 1 (3.13)

wij ≥ 0, σ+(ak) ≥ 0, σ−(ak) ≥ 0, ∀k, i, j (3.14)

Βήµα 4: ∆οκιµάζεται η ύπαρξη πολλαπλών ή σχεδόν βέλτιστων λύσεων του πα-

ραπάνω γραµµικού προβλήµατος. Σε περίπτωση µη-µοναδικότητας, υπολογίζεται

η συνάρτηση µέσης προστιθέµενης αξίας αυτών των (σχεδόν) βέλτιστων λύσεων

που µεγιστοποιούν τις αντικειµενικές συναρτήσεις που εµφανίζονται στην Εξίσω-

ση (3.15), στο πολύεδρο των περιορισµών του παραπάνω γραµµικού προβλήµατος,

που οριοθετείται από τον νέο Περιορισµό (3.16), όπου z∗ είναι η βέλτιστη τιµή του

στο Βήµα 3 και το ε είναι ένας µικρός θετικός αριθµός.

ui(g
∗
i ) =

(ai−1)∑
j=1

wij , ∀i = 1, . . . , n (3.15)

m∑
k=1

[σ+(ak) + σ−(ak)] ≤ z∗ + ε (3.16)

3.4 Προτεινόµενη Μέθοδος Σχεδιασµού Τουριστικών ∆ιαδρο-
µών Ενός Ατόµου

Για τη βελτιστοποίηση τουριστικών διαδροµών ενός ατόµου λαµβάνοντας υπόψιν

τις προτιµήσεις του, στην παρούσα διδακτορική διατριβή εξετάζονται δυο σενάρια:

1. Ο σχεδιασµός βέλτιστων τουριστικών διαδροµών ενός ατόµου στα σηµεία εν-

διαφέροντος, θεωρώντας ότι έχει δηλώσει εκ των προτέρων την προτίµηση

του σε κάθε ένα από αυτά, χωρίς να απαιτείται επιπλέον παρέµβαση του.
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2. Ο σχεδιασµός βέλτιστων τουριστικών διαδροµών ενός ατόµου στα σηµεία εν-

διαφέροντος, θεωρώντας ότι έχει δηλώσει εκ των προτέρων την προτίµηση

του σε κάθε ένα από αυτά, µε παρέµβαση του ατόµου αυτού σε ότι αφορά τη

βέλτιστη επιλογή των χαρακτηριστικών των διαδροµών.

Στο πρώτο σενάριο που εξετάζεται, οι συνθήκες της βελτιστοποίησης είναι αµε-

τάβλητες, αυτό σηµαίνει ότι το µόνο που απαιτείται από τον χρήστη είναι να δη-

λώσει την προτίµηση του στα σηµεία ενδιαφέροντος και να ορίσει τα επιτρεπτά

χαρακτηριστικά των τουριστικών διαδροµών, όπως η συνολική χρονική διάρκεια,

η συνολικά διανυθείσα απόσταση, το οικονοµικό κόστος και άλλα. Έτσι, το σενάριο

αυτό αντιµετωπίζεται µε την αλγοριθµική βελτιστοποίηση προβληµάτων δροµο-

λόγησης οχηµάτων της βιβλιογραφίας (Κεφάλαιο 1), θεωρώντας µοναδική αντικει-

µενική συνάρτηση, όπου η ικανοποίηση του χρήστη από την επίσκεψη των ση-

µείων δηλώνεται µέσω τιµών κέρδους ή βραβείου. Συγκεκριµένα, για τους σκο-

πούς της παρούσας διατριβής επιλέχθηκε το Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας

µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitated Team Orienteering Problem (CTOP ))

(Παράγραφος 1.1) και το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου

(Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (PCV RP )) (Παράγραφος 1.2). Η αλγοριθ-

µική επίλυση των προβληµάτων πραγµατοποιείται µέσω καινοτόµων, ειδικά σχε-

διασµένων αλγοριθµικών πλαισίων και ευρετικών τεχνικών, βάση του αλγόριθµου

της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)) (Παράγραφος 2.2) και του

Αλγόριθµου της Πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)) (Παράγραφος 2.3). Η αλγο-

ριθµική βελτιστοποίηση των παραπάνω προβληµάτων στο πλαίσιο του σχεδιασµού

τουριστικών διαδροµών µε άξονα τις προτιµήσεις ενός ατόµου στα σηµεία ενδια-

φέροντος, παρουσιάζεται αναλυτικά στο Κεφάλαιο 5.

Στο δεύτερο σενάριο που εξετάζεται, η βελτιστοποίηση τουριστικών διαδροµών

ενός ατόµου λαµβάνοντας υπόψιν τις προτιµήσεις του, είναι αλληλεπιδραστική.

Με άλλα λόγια ο χρήστης µετατρέπεται σε αποφασίζοντα (DM ), ο όποιος αλλη-

λεπιδρά µε τη µέθοδο βελτιστοποίησης στην επίλυση ενός πολυ-αντικειµενικού

προβλήµατος σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών. Έτσι, στην παρούσα διδακτορι-

κή διατριβή προτείνεται η επίλυση του Πολυ-αντικειµενικού Προβλήµατος ∆ροµο-

λόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου (Multi-Objective Prize-Collecting Vehicle

Routing Problem (MO − PCV RP )), (Παράγραφος 1.2.2), µέσω ενός αλγοριθµικο-

ύ πλαισίου που βασίζεται στην Αλληλεπιδραστική Πολυκριτήρια Βελτιστοποίηση

(Παράγραφος 3.2). Συγκεκριµένα, το προτεινόµενο διαδραστικό πλαίσιο βασίζεται

σε ένα µοτίβο αλληλεπίδρασης, του Αλγόριθµου της Πυγολαµπίδας (Firefly Algo-

rithm (FA)) (Παράγραφος 2.3) µε έναν αποφασίζοντα. Σκοπός του προτεινόµενου
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αλγοριθµικού πλαισίου είναι η κατασκευή τουριστικών διαδροµών που εξυπηρετο-

ύν τις απαιτήσεις και προτιµήσεις ενός ατόµου σε ότι αφορά τα επιλεγµένα κρι-

τήρια βελτιστοποίησης, το οποίο δηλώνεται ως Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας µε

Καθοδήγηση Προτιµήσεων (Preference-Guided Firefly Algorithm (PGFA)). Κατά

τη διάρκεια της αναζήτησης, ο αποφασίζοντα αλληλεπιδρά µε τον προτεινόµενο

αλγόριθµο, διατυπώνοντας την προτίµηση του σε ένα µικρό υποσύνολο αντιπρο-

σωπευτικών µη-κυριαρχούµενων λύσεων. Σκοπός της προτεινόµενης προσέγγι-

σης είναι να παρέχει στον αποφασίζοντα µια τελική λύση, η οποία θα ικανοποιεί

τις προτιµήσεις του βάσει των πολλαπλών (αντικρουόµενων) κριτηρίων βελτιστο-

ποίησης. Αυτό επιτυγχάνεται όταν, µετά από έναν αριθµό επαναλήψεων, το λη-

φθέν µέτωπο Pareto βρίσκεται στην περιοχή ενδιαφέροντος (Region of Interest

(ROI)) του αποφασίζοντα. Έτσι, σε κάθε αλληλεπίδραση µε τον αλγόριθµο, ο DM

παρέχει τη σφαιρική του αξιολόγηση, δηλαδή µία κατάταξη ενός αντιπροσωπευτι-

κού συνόλου λύσεων και βάσης αυτής χρησιµοποιείται η µέθοδος UTASTAR (Πα-

ράγραφος 3.3) για να δηµιουργηθεί µια αντιπροσωπευτική συνάρτηση αξίας. Αυτή

η συνάρτηση αξίας, χρησιµοποιείται στη συνέχεια από το προτεινόµενο αλγοριθµι-

κό πλαίσιο, PGFA, για την αξιολόγηση και την ενηµέρωση του πληθυσµού λύσεων

του προβλήµατος MO − PCV RP . Η προτεινόµενη διαδικασία αλληλεπιδραστικής

βελτιστοποίησης παρουσιάζεται στο Σχήµα 3.1 και ο αλγόριθµος επίλυσης του εξε-

ταζόµενου προβλήµατος περιγράφεται αναλυτικά στο Κεφάλαιο 6.
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Σχήµα 3.1: ∆ιάγραµµα ροής διαδραστικού αλγοριθµικού πλαισίου PGFA



Κεφάλαιο 4

∆ιαχείριση Προτιµήσεων Οµάδας
Ατόµων κατά τη Βελτιστοποίηση
Τουριστικών ∆ιαδροµών

Όπως έχει αναφερθεί και σε προηγούµενα κεφάλαια, ο σχεδιασµός ενός τουρι-

στικού ταξιδιού αποτελεί ένα απαιτητικό και χρονοβόρο έργο, το οποίο συνεπάγε-

ται την επιλογή σηµείων ενδιαφέροντος µέσα από πληθώρα επιλογών, καθώς και

τον προγραµµατισµό επίσκεψης τους [156]. Εξατοµικευµένα προγράµµατα περιη-

γήσεων και συστήµατα ταξιδιωτικών προτάσεων έχουν αναδυθεί στον τουριστικό

κλάδο, προσελκύοντας ολοένα και µεγαλύτερη προσοχή [152]. Ωστόσο, τα τουριστι-

κά ταξίδια είναι ως επί το πλείστον οµαδική δραστηριότητα, που πραγµατοποιείται

από οικογένειες, οµάδες φίλων ή οργανωµένα γκρουπ. Ως εκ τούτου, η παρούσα δι-

δακτορική διατριβή επικεντρώνεται στη δηµιουργία ενός συστήµατος σχεδιασµού

τουριστικών ταξιδιών, για την επιλογή και το βέλτιστο σχεδιασµό δροµολογίων σε

σηµεία ενδιαφέροντος (POI) που δεν θα ικανοποιούν µόνο τις προτιµήσεις ενός

ατόµου, αλλά θα περιλαµβάνουν τις διαφορετικές, ή ακόµη και αντικρουόµενες, α-

τοµικές προτιµήσεις όλων των µελών σε µια ετερογενή τουριστική οµάδα.

Σύµφωνα µε τους Sylejmani et al. [25], ο σχεδιασµός τουριστικών διαδροµών που

αφορά σε οµάδα ατόµων µπορεί να αντιµετωπιστεί µε δύο αντίθετες προσεγγίσεις.

Συγκεκριµένα, τα ετερογενή µέλη της οµάδας µπορούν να αλληλεπιδράσουν εκ

των προτέρων για να διαπραγµατευτούν για την επιλογή των σηµείων ενδιαφέρο-

ντος, θεωρώντας ότι η οµάδα θα πρέπει να παραµείνει ενωµένη µέσω της προ-

τεινόµενης διαδροµής. Από την άλλη πλευρά, τα άτοµα µπορούν να χωριστούν

από την οµάδα για να επισκεφθούν συγκεκριµένα POIs, λαµβάνοντας υπόψη τις

47
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προσωπικές τους προτιµήσεις. Βάση αυτού, πρότειναν το Πρόβληµα Προσανατο-

λισµού Οµάδας Πολλαπλών Περιορισµών µε Πολλαπλά Χρονικά Παράθυρα (Multi-

Constraint Team Orienteering Problem with Multiple Time Windows), επεκτείνο-

ντας το έργο των Souffriau et al. [201], λαµβάνοντας υπόψη τις προαναφερθείσες

διαφορετικές προσεγγίσεις του προγραµµατισµού του τουριστικού ταξιδιού. Το προ-

τεινόµενο µοντέλο επιλύθηκε µέσω ενός αλγορίθµου Περιορισµένης Αναζήτησης

(Tabu Search) και η αντικειµενική συνάρτηση ενσωµάτωσε τη µέση τιµή της ικανο-

ποίησης όλων των µελών για κάθε επισκεπτόµενοPOI καθώς και έναν παράγοντα

κοινωνικής σχέσης των διαφορετικών ατόµων.

Οι Anagnostopoulos et al. [202] πρότειναν την επέκταση του προβλήµατος προσα-

νατολισµού, όπου κάθε POI αντιστοιχεί σε διάνυσµα τιµών που αντιπροσωπεύουν

την προτίµηση κάθε µέλους της οµάδας. Η γενική τους διατύπωση εξετάζει τρία

διαφορετικά κριτήρια βελτιστοποίησης που οδηγούν σε τρία ανεξάρτητα µοντέλα,

βάση της µεγιστοποίησης της συνολικής ικανοποίησης της οµάδας, της µεγιστο-

ποίησης της ικανοποίησης όλων των µελών και της µεγιστοποίησης της συνολι-

κής ικανοποίησης µε την τιµωρία αθέµιτων λύσεων µε µεγάλη διακύµανση στην

ατοµική ικανοποίηση. Επίσης, οι Zheng και Liao [203] αντιµετώπισαν τον προγραµ-

µατισµό ταξιδιού για ετερογενείς τουριστικές οµάδες, διατυπώνοντας ένα Πολυ-

Αντικειµενικό Πρόβληµα Σχεδιασµού Τουριστικών Ταξιδιών (Multi-Objective Touri-

st Trip Design Problem) . Οι χρησιµοποιούµενοι αντικρουόµενοι στόχοι αφορούν

τη συνολική ικανοποίηση της οµάδας και τη δίκαιη ικανοποίηση κάθε µέλους. Η

προτεινόµενη διατύπωση τους βελτιστοποιήθηκε µε βάση την µέθοδο Pareto, χρη-

σιµοποιώντας µια µη-κυριαρχούµενη ευρετική προσέγγιση ταξινόµησης που περι-

λαµβάνει τον αλγόριθµο Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony Op-

timization (ACO)) και τον αλγόριθµο της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolu-

tion (DE)).

Ο σχεδιασµός τουριστικών ταξιδιών που περιγράφονται παραπάνω ενσωµατώνει

τη διαδικασία πρότασης σηµείων ενδιαφέροντος προς επίσκεψη και ταυτόχρονα

τη βελτιστοποίηση των δροµολογίων επίσκεψης τους. Ωστόσο, αυτές οι δύο διεργα-

σίες θα µπορούσαν να αντιµετωπιστούν ξεχωριστά, και έτσι, στην πρόταση των ση-

µείων ενδιαφέροντος λαµβάνουν χώρα οι προσεγγίσεις τύπου συστάσεων οµάδας,

της κατηγορίας Group Recommender Systems (GRS) [204–206]. Τα περισσότε-

ρα από τα υπάρχοντα έργα βασίζονται σε παραδοσιακές τεχνικές συγκέντρωσης

για να συνδυάζουν προτιµήσεις, προτάσεις ή προφίλ. Ωστόσο, πρόσφατα, οι Villav-

icencio et al. [207] πρότειναν την επέκταση µιας προσέγγισης Συστήµατος Πολ-

λαπλών Πρακτόρων (Multi-Agent System (MAS)) µε τεχνικές διαπραγµάτευσης

για την παραγωγή συστάσεων οµάδας. Συγκεκριµένα, χρησιµοποίησαν το πολυµε-

ρές Μονοτονικό Πρωτόκολλο Παραχώρησης (Multilateral Monotonic Concession
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Protocol (MCP )) , το οποίο προσοµοιώνει τη φυσική διαδικασία διαπραγµάτευσης

ατόµων, για να συνδυαστούν οι µεµονωµένες προτάσεις σε µια οµαδική πρόταση,

πιο οµοιόµορφα από τις παραδοσιακές προσεγγίσεις. Μια οµάδα πρακτόρων (όπου

ο καθένας εκπροσωπεί ένα µέλος της οµάδας) προσπαθεί να επιτύχει συναίνεση

σχετικά µε τα πιο ικανοποιητικά, για την οµάδα, σηµεία, ενώ ο καθένας βασίζεται

σε ένα σύστηµα συστάσεων ενός χρήστη (Single-User Recommendation System

(SUR)) για τη δηµιουργία κατάταξης των προτεινόµενων σηµείων.

Ακολουθώντας µία διαφορετική προσέγγιση, οι Carvalho et al. [208] πρότειναν τη

χρήση της µη-συνεργατικής Θεωρίας Παιγνίων [209] για την αντιµετώπιση αντι-

κρουόµενων προτιµήσεων µεταξύ µελών τυχαίων και ετερογενών οµάδων. Συ-

γκεκριµένα, τα µέλη των οµάδων αντιστοιχούν στους παίκτες του παιγνίου, και

τα υποψήφια σηµεία ενδιαφέροντος (POI) από τις ενέργειες του παιγνίου, ενώ η

πρόταση του συνόλου των σηµείων στην αντίστοιχη ισορροπία Nash [210] που ικα-

νοποιεί όλα τα µέλη ταυτόχρονα. Οµοίως, οι Zhao et al. [211] παρουσίασαν µια συν-

δυαστική προσέγγιση µε την ισορροπία Nash και τη συγκέντρωση προτιµήσεων

µέσω της παραγοντοποίησης ενός πινάκα. Μάλιστα, πρότειναν δύο µεθόδους για

τον υπολογισµό της στρατηγικής κάθε µέλους (βέλτιστη επιλογή αντικειµένων) και

µια συνάρτηση αµοιβής που λαµβάνει υπόψιν τις ατοµικές προτιµήσεις και τις πι-

θανότητες αποδοχής των άλλων µελών της οµάδας. Με βάση τα παραπάνω, δη-

µιουργείται ένα προφίλ στρατηγικής του γκρουπ και η ισορροπία Nash αποτελεί

τη βέλτιστη πιθανότητα επιλογής που εξαρτάται από την οµάδα των ατόµων για

κάθε µέλος. Στη συνέχεια, χρησιµοποιείται µια διαδικασία βάση της έννοιας της

χρησιµότητας, για να ενσωµατωθούν οι ατοµικές προτιµήσεις των µελών και η

λύση ισορροπίας Nash. Συνολικά, θεωρητικά µοντέλα παιγνίων µπορούν να χρη-

σιµοποιηθούν για την προσοµοίωση της κοινωνικής αλληλεπίδρασης µεταξύ των

πρακτόρων σε πραγµατικά συστήµατα αποφάσεων [212], όπως και στη σύσταση δια-

δροµών για µία ετερογενή οµάδα τουριστών. Στην παρούσα διδακτορική διατριβή, η

προτεινόµενη µεθοδολογία για το σχεδιασµό τουριστικών διαδροµών οµάδων (Πα-

ράγραφος 4.2) βασίζεται στη σύσταση σηµείων ενδιαφέροντος µέσω του παιγνίου

Μάχη των Φύλων (Battle of Sexes (BOS)), το οποίο δίνεται στη συνέχεια (Παράγρα-

φος 4.1.1).

4.1 Θεωρία Παιγνίων

Η Θεωρία Παιγνίων µπορεί να οριστεί ως η µελέτη µαθηµατικών µοντέλων στρα-

τηγικής αλληλεπίδρασης µεταξύ ορθολογικών φορέων λήψης αποφάσεων. Η πρώτη

εµφάνιση κάποιων ιδεών της θεωρίας παιγνίων χρονολογείται τον 18ου αιώνα, όµως
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αναπτύχθηκε εκτενώς τη δεκαετία του 1950, όταν το 1944, δηµοσιεύτηκε το βιβλίο

Theory of games and economics (Θεωρία των Παιγνίων και της Οικονοµίας) από

τους John von Neumann και Oscar Morgenstern , το όποιο έθεσε τις βασικές αρχές

του πεδίου [213]. Η Θεωρία Παιγνίων δεν είναι µόνο θεωρία, εφαρµόζεται επίσης

σε πολλούς τοµείς, όπως στην οικονοµία [214], στις επιχειρήσεις [215], στην ιατρική

[216], στο τοµέα µεταφοράς [217], στην κυβερνοασφάλεια [218], στη µηχανική [219]

και στην πολιτική [220]. Ακόµα, η Θεωρία Παιγνίων συνδυάζεται και µε µεθόδους

βελτιστοποίησης για την επίλυση προβληµάτων [221]. Αυτό πραγµατοποιείται όταν

η Θεωρία Παιγνίων χρησιµοποιείται για τη βελτίωση των αλγορίθµων βελτιστοποί-

ησης [222, 223], όταν τα παίγνια επιλύονται µέσω των αλγορίθµων βελτιστοποίησης

[224] και όταν οι δύο µέθοδοι χρησιµοποιούνται µαζί κατά την επίλυση [225].

Οι βασικές έννοιες της Θεωρίας Παιγνίων είναι οι εξής. Ένα παίγνιο ορίζεται ως

ένα µοντέλο αλληλεπιδραστικής κατάστασης µεταξύ οντοτήτων ή οµάδων οντο-

τήτων. Κάθε οντότητα αντιπροσωπεύει έναν παίκτη, που µπορεί να είναι ένα άτο-

µο, µια οµάδα ή µια οργάνωση. Η στρατηγική ενός παίκτη είναι το πλήρες σύνολο

ενεργειών που µπορεί να κάνει ο παίκτης σε κάθε κατάσταση του παιγνίου. Κάθε

παίκτης έχει έναν αριθµό στρατηγικών που µπορούν να επιλεγούν µε βάση τις

συνθήκες και τους στόχους. Κάθε στρατηγική, ανάλογα µε τη φύση του παιγνίου

αποδίδει στον παίκτη µία τιµή αµοιβής, η οποία µπορεί να είναι και αρνητική (α-

πώλεια). Οι στρατηγικές της θεωρίας παιγνίων χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, σε

αυτές της καθαρής στρατηγικής και της µικτής στρατηγικής. Μια καθαρή στρατη-

γική καθορίζει πλήρως τις στρατηγικές παιγνίου των παικτών. Αυτή η στρατηγική

καθορίζει τη δράση που πρέπει να κάνει ένας παίκτης για οποιαδήποτε κατάσταση.

Το στρατηγικό σύνολο ενός παίκτη είναι ένα σύνολο καθαρών στρατηγικών που

είναι δυνατό για αυτόν τον παίκτη. Κάθε παίκτης έχει βελτιστοποιηµένη στρατηγι-

κή (στρατηγικές) και η αξία του παιγνίου είναι η ίδια για όλους τους παίκτες [226].

Μικτή στρατηγική είναι η εκχώρηση πιθανότητας σε οποιαδήποτε καθαρή στρατη-

γική. Αυτή η στρατηγική επιτρέπει σε έναν παίκτη να επιλέξει τυχαία µια καθαρή

στρατηγική. Επειδή οι πιθανότητες είναι συνεχείς, υπάρχουν άπειρες µικτές στρα-

τηγικές για έναν παίκτη, ακόµη και αν το σύνολο των καθαρών στρατηγικών είναι

πεπερασµένο. Είναι προφανές ότι µια καθαρή στρατηγική µπορεί να θεωρηθεί ως

µια ειδική περίπτωση µικτής στρατηγικής στην οποία µια συγκεκριµένη καθαρή

στρατηγική επιλέγεται µε πιθανότητα 1 και οι άλλες στρατηγικές επιλέγονται µε

πιθανότητα 0. Κάθε παίκτης µπορεί να επιλέξει την καθαρή στρατηγική ή τη µικτή

στρατηγική για τη λήψη αποφάσεων. Για τις ντετερµινιστικές ενέργειες, επιλέγο-

νται οι καθαρές στρατηγικές και για τις πιθανολογικές ενέργειες, µικτές στρατη-

γικές. Η ισορροπία Nash είναι µια έννοια στη θεωρία παιγνίων όπου η βέλτιστη

έκβαση ενός παιγνίου είναι εκεί όπου δεν υπάρχει κίνητρο για απόκλιση από την
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αρχική στρατηγική [210]. Πιο συγκεκριµένα, η ισορροπία Nash ορίζει ότι η βέλτι-

στη έκβαση ενός παιγνίου είναι εκείνη όπου κανένας παίκτης δεν έχει κίνητρο να

παρεκκλίνει από την επιλεγµένη στρατηγική του αφού εξετάσει την επιλογή του

αντιπάλου. Συνολικά, ένα άτοµο δεν µπορεί να λάβει κανένα πρόσθετο όφελος α-

πό την αλλαγή ενεργειών, υποθέτοντας ότι οι άλλοι παίκτες παραµένουν σταθεροί

στις στρατηγικές τους. Ένα παίγνιο µπορεί να έχει πολλαπλές ισορροπίες Nash ή

καµία απολύτως.

Τα παίγνια µπορούν να κατηγοριοποιηθούν µε βάση διάφορα χαρακτηριστικά. Για

παράδειγµα, το παίγνιο στο οποίο οι παίκτες παίρνουν τις αποφάσεις τους ταυ-

τόχρονα είναι ένα στατικό παίγνιο. Με αυτόν τον τρόπο, κάθε παίκτης δεν γνω-

ρίζει τίποτα για τις αποφάσεις του άλλου κατά τη λήψη µιας απόφασης [227]. Ένα

δυναµικό παίγνιο είναι ένα παίγνιο στο οποίο οι παίκτες δεν εκτελούν απαραίτη-

τα τις ενέργειές τους ταυτόχρονα. Με αυτόν τον τρόπο, οι παίκτες θα λαµβάνουν

υπόψη τις αποφάσεις άλλων παικτών στις επόµενες αποφάσεις τους. Τα παίγνια

µηδενικού αθροίσµατος είναι τα παίγνια που η συνολική τους αξία είναι σταθερή

κατά τη διάρκεια του παιγνίου και δεν θα µειωθεί ή θα αυξηθεί. Σε αυτά τα παίγνια,

το κέρδος ενός παίκτη σχετίζεται µε την απώλεια του άλλου παίκτη. Ένα παίγνιο

µηδενικού αθροίσµατος είναι ένα παίγνιο νίκης-ήττας και υπάρχει πάντα ένας ητ-

τηµένος για κάθε νικητή [228]. Αντίθετα, υπάρχουν στρατηγικές στα παίγνια µη-

µηδενικού αθροίσµατος που είναι επωφελείς για όλους τους παίκτες. Με άλλα

λόγια, το συνολικό άθροισµα των κερδών και των απωλειών των εµπλεκόµενων

παικτών είναι µικρότερο ή µεγαλύτερο του µηδενός [227]. Ακόµα, τα παίγνια χω-

ρίζονται σε συνεργατικά (cooperative) και µη-συνεργατικά (non-cooperative) [229].

Εάν οι παίκτες ανταγωνίζονται µεµονωµένα σε ένα παίγνιο και προσπαθούν να

αυξήσουν µόνοι τους την αµοιβή τους, τότε είναι ένα µη-συνεργατικό παίγνιο. Τα

µη-συνεργατικά παίγνια επικεντρώνονται στις στρατηγικές του κάθε παίκτη και

στην πρόβλεψη των επιλεγµένων στρατηγικών τους. Από την άλλη πλευρά, εάν

σε ένα παίγνιο, διαφορετικές οµάδες παικτών σχηµατίζουν διάφορους συνασπι-

σµούς, προσπαθώντας να επωφεληθούν από τον συνασπισµό τους, τότε αυτό το

παίγνιο είναι συνεργατικό.

4.1.1 Η Μάχη των Φύλων (BOS)

Το παίγνιο η Μάχη των Φύλων (Battle of Sexes (BOS)) παρουσιάστηκε από τους

Luce και Raiffa το 1957 [230]. Το συγκεκριµένο παίγνιο είναι ένα µη-συνεργατικό

παίγνιο δυο παικτών, µη-µηδενικού αθροίσµατος, µε πολλά σηµεία ισορροπίας Na-

sh, όπου η απόφαση για τη στρατηγική που θα ακολουθήσουν οι παίκτες λαµβάνε-

ται ταυτόχρονα. Κάθε παίκτης έχει µια στρατηγική που προτιµάει και µια όχι, όµως
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και οι δύο παίκτες θα επωφεληθούν περισσότερο από την επιλογή της ίδιας στρα-

τηγικής παρά από την επιλογή διαφορετικών. Το παίγνιο συχνά περιγράφεται ως

ακολούθως. Ένα ζευγάρι θέλει να κανονίσει ένα ραντεβού, οπότε προσπαθούν να

επιλέξουν µία δραστηριότητά που να ικανοποιεί και τους δύο. Όµως, ο σύζυγος

(Παίκτης 1) προτιµά να παρακολουθήσει έναν ποδοσφαιρικό αγώνα, ενώ η σύζυ-

γος (Παίκτης 2) προτιµά µία παράσταση µπαλέτου. Ωστόσο, και οι δύο προτιµούν

µία κοινή δραστηριότητα. Ως εκ τούτου, το BOS είναι ένα παίγνιο συντονισµού µε

αντικρουόµενες προτιµήσεις. Υπάρχουν δύο επιλογές για τους παίκτες και οι προ-

τιµώµενες επιλογές των δύο παικτών συγκρούονται µεταξύ τους και είναι πιθα-

νό να βρεθούν σε ξεχωριστές δραστηριότητες λόγω περιορισµένης επικοινωνίας

[231]. Ανάλογα µε το πώς συνδυάζονται οι αποφάσεις των δύο παικτών, οι παίκτες

λαµβάνουν αµοιβές σύµφωνα µε τον Πίνακα 4.1. Οι στήλες του πίνακα αντιστοι-

χούν στις εναλλακτικές απόφασης (στρατηγικές) του Παίκτη 2 και οι σειρές του

Παίκτη 1, ενώ τα κελιά περιέχουν τις αντίστοιχες αµοιβές, η πρώτη τιµή αποτελεί

την αµοιβή του Παίκτη 1 και η δεύτερη την αµοιβή του Παίκτη 2. Συγκεκριµένα,

παρουσιάζονται τέσσερις διαφορετικές τιµές: T , S , R, P . Λαµβάνοντας υπόψη τις

τιµές αµοιβής, στο BOS ορίζεται ότι T > S > P > R. Επιπλέον, δεδοµένου ότι

οι παίκτες αποκτούν υψηλότερη αµοιβή όταν συµµετέχουν σε µια κοινή δραστηρι-

ότητα, θεωρεί ότι T + S > P + R, ενώ οι σχέσεις T > S και P > R εκφράζουν ότι

ένας παίκτης κερδίζει υψηλότερη αµοιβή όταν επιλέγει την προτιµώµενη δραστη-

ριότητα του σε σύγκριση µε την επιλογή εκείνης που δεν προτιµά. Συνεπώς, τα δύο

σηµεία ισορροπίας Nash εντοπίζονται όταν οι παίκτες επιλέξουν από κοινού µία

από τις δύο δραστηριότητες, ανεξάρτητα ποια αντιστοιχεί στην προτίµηση τους.

Πίνακας 4.1: Πίνακας αµοιβών του παιγνίου η Μάχη των Φύλων

Παίκτης 2

Ποδόσφαιρο Μπαλέτο

Παίκτης 1
Μπαλέτο (R,R) (S, T )

Ποδόσφαιρο (T, S) (P, P )

4.1.2 Η n-Ατόµων Μάχη των Φύλων (n−BOS)

Το παίγνιο που χρησιµοποιείται στην παρούσα διατριβή είναι µία επέκταση του παι-

γνίου BOS για περισσότερους από δύο παίκτες όπως αυτό προτάθηκε από τους

Zhao et al. [232]. Το παίγνιο n-Ατόµων Μάχη των Φύλων (n-Person Battle of the

Sexes (n− BOS)), εµφανίζει παρόµοιες ιδιότητες µε την κλασσική του εκδοχή, µε

τη µόνη διαφορά ότι ο αριθµός των παικτών είναι µεγαλύτερος. Πρέπει ωστόσο

να διατηρήσει την ιδιότητα της σύγκρουσης κάθε παίκτη µεταξύ της προτίµησής
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του και την προθυµία του να ακολουθήσει την επιλογή όσο το δυνατόν περισσότε-

ρων παικτών. Για να γίνει εφικτή η επέκταση του παιγνίου δύο ατόµων, σε πολ-

λά άτοµα, ορίζονται επιπλέον µεταβλητές. Συγκεκριµένα, αν ο συνολικός αριθµός

των παικτών είναι n, ο αριθµός των παικτών που τους αρέσει το ποδόσφαιρο (δεν

τους αρέσει το µπαλέτο) είναι Ff , οπότε υπάρχουν n−Ff παίκτες που τους αρέσει

το µπαλέτο (δεν τους αρέσει το ποδόσφαιρο). Επιπλέον, βασική προϋπόθεση είναι

ότι η απόφαση κάθε παίκτη έχει την ίδια επιρροή στις αµοιβές των άλλων. Αυτή

η υπόθεση µπορεί να ερµηνευθεί ως συµµετρία του παιγνίου, όταν όλοι οι παίκτες

έχουν τον ίδιο ρόλο. Ως εκ τούτου, οι παίκτες µπορούν να χωριστούν σε δύο οµάδες

ανάλογα µε τις επιλογές τους, η πρώτη (που επιλέγει ποδόσφαιρο) έχει µέγεθος rp

και η δεύτερη (που επιλέγει µπαλέτο) έχει µέγεθος n− rp. Σαφώς, 1 ≤ rp ≤ n−1. Η

συµµετρία του παιγνίου καθορίζει ότι µόνο το µέγεθος κάθε οµάδας επηρεάζει την

αµοιβή κάθε παίκτη. Έτσι, ένας παίκτης θεωρείται πιο ευτυχισµένος, εποµένως

λαµβάνει υψηλότερη τιµή αµοιβής, όταν έχει την ίδια επιλογή µε περισσότερους

παίκτες. Συνεπώς, µε οποιαδήποτε δεδοµένη επιλογή, όταν ο αριθµός των παι-

κτών σε µία οµάδα αυξάνεται, το κέρδος οποιουδήποτε παίκτη της οµάδας αυτής

θα αυξηθεί επίσης. Με οποιονδήποτε δεδοµένο αριθµό παικτών σε µία οµάδα, ένας

παίκτης θα λάβει υψηλότερη αµοιβή όταν η επιλογή του είναι αυτό που του αρέσει

σε σύγκριση µε παίκτες των οποίων η επιλογή είναι αντίθετη µε την προτίµησή

τους. Κάθε παίκτης, που δεν του αρέσει η επιλογή του και αυτή η επιλογή είναι η

ίδια µε αυτή όλων των άλλων παικτών, έχει υψηλότερη αµοιβή σε σύγκριση µε την

περίπτωση που του αρέσει η επιλογή του και το να είναι µόνος.

Βάση των παραπάνω ιδιοτήτων ο πίνακας αµοιβών του κλασσικού παιγνίου (Πίνα-

κας 4.1), αντικαθίσταται από τέσσερις συναρτήσεις αµοιβών. Για έναν παίκτη που

επιλέγει το ποδόσφαιρο ορίζονται δύο συναρτήσεις, σε περίπτωση που του αρέσει η

επιλογή του τότε η αµοιβή του υπολογίζεται ως L(rp) (Εξίσωση (4.1)), αλλά εάν δεν

του αρέσει η αµοιβή του υπολογίζεται ωςDL(rp) (Εξίσωση (4.2)). Και οι δύο συναρ-

τήσειςL(rp) καιDL(rp) θα πρέπει να αυξάνονται γραµµικά κατά rp. Αντίστοιχα, για

τα άτοµα που ανήκουν στην οµάδα που επιλέγει το µπαλέτο, εάν η επιλογή τους εί-

ναι αρεστή τότε η αµοιβή του καθένα υπολογίζεται ως L(n− rp) = L′(rp) (Εξίσωση

(4.3)), και διαφορετικά ως DL(n− rp) = DL′(rp) (Εξίσωση (4.4)). Συµπληρωµατικά,

πρέπει να ισχύουν οι σχέσεις L(rp) > DL(rp) και DL(n) > L(1).

L(rp) = a · rp+ b (4.1)

DL(rp) = c · rp (4.2)

L′(rp) = a′ · (1− rp) + b (4.3)
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DL′(rp) = c′ · (1− rp) (4.4)

Λαµβάνοντας υπόψη τη συµµετρική κατάσταση και ότι a = a′, b = b′, και c = c′,

προκύπτουν τρεις καταστάσεις ισορροπίας που µεταβάλλονται σύµφωνα µε την

παράµετρο rp: όταν όλοι οι παίκτες επιλέγουν ποδόσφαιρο, όταν όλοι οι παίκτες

επιλέγουν το µπαλέτο και όταν όλοι οι παίκτες επιλέγουν την προτιµώµενη δρα-

στηριότητά τους [232].

4.2 Προτεινόµενη Μέθοδος Σχεδιασµού Τουριστικών ∆ιαδρο-
µών Οµάδας Ατόµων

Η παρούσα διατριβή εισάγει τη χρήση του παιγνίουn−BOS για να ενσωµατώσει τις

ατοµικές προτιµήσεις των µελών µιας τουριστικής οµάδας στον προγραµµατισµό

του ταξιδιού τους µεταξύ επιλεγµένων σηµείων ενδιαφέροντος (Points of Inter-

est (POIs)). Ωστόσο, το παίγνιο n− BOS είχε αρχικά σχεδιαστεί για να αποσπάσει

τις προτιµήσεις µιας οµάδας ατόµων µε διαφορετικά ενδιαφέροντα σε µια µόνο α-

πόφαση, όπως δίνεται στην Παράγραφο 4.1.2. Έτσι, στην προτεινόµενη προσέγγιση

το n−BOS χρησιµοποιείται µε επαναληπτικό τρόπο, για να ληφθεί η απόφαση µιας

οµάδας για κάθε διαθέσιµο POI . ∆ηλαδή, στη συγκεκριµένη διατριβή, προτείνεται

το n − BOS για τον σχεδιασµό δροµολογίων τουριστικών οµάδων λαµβάνοντας

υπόψιν τις προτιµήσεις κάθε µέλους. Συγκεκριµένα, η διαδροµή µε τα σηµεία εν-

διαφέροντος προκύπτει από την επίλυση του προτεινόµενου Προβλήµατος ∆ροµο-

λόγησης Οχηµάτων Συλλογής ΒραβείουnΑτόµων (n-Person Prize-Collecting Vehi-

cle Routing Problem (n−PCV RP )). Το νέο αυτό πρόβληµα βασίζεται στην κλασσι-

κή µοντελοποίηση του PCV RP (Παράγραφος 1.2) και παρουσιάζεται εκτενώς στην

Παράγραφο 7.1. Αρχικά, χρησιµοποιείται το στοχαστικό επαναλαµβανόµενο πα-

ίγνιοn−BOS που βασίζεται σε πράκτορες για να προσοµοιώσει την αλληλεπίδραση

των µελών της οµάδας τουριστών καθώς προσπαθούν να επιτύχουν µία οµόφωνη

απόφαση σχετικά µε τα POIs που θα επισκεφθούν, λαµβάνοντας υπόψη τόσο τις

ατοµικές προτιµήσεις τους όσο και την ανάγκη τους να ταξιδέψουν µαζί. Η προσο-

µοίωση του παιγνίου n − BOS οδηγεί στην αρχική απόφαση της οµάδας σχετικά

µε το ποια σηµεία ενδιαφέροντος πρέπει ή δεν πρέπει να επισκεφθούν. Η απόφαση

αυτή αναπαρίσταται µέσω διανύσµατος, όπως περιγράφεται στην Παράγραφο 4.2.1.

Ωστόσο, εάν τα µέλη της οµάδας δεν έχουν κίνητρο να αλλάξουν την απόφασή τους

σε συγκεκριµέναPOIs καθ ΄όλη τη διάρκεια της προσοµοίωσης, αυτά ταPOIs είναι

διαθέσιµα για περαιτέρω έρευνα. Με άλλα λόγια, λαµβάνοντας υπόψη την αντικει-

µενική συνάρτηση και τους περιορισµούς του n − PCV RP , το τελικό σύνολο των
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POIs που θα επισκεφθούν προκύπτει από τη διαδικασία βελτιστοποίησης. Η βελτι-

στοποίηση αυτή πραγµατοποιείται βάση του προτεινόµενου αλγοριθµικού πλαισίου

που παρουσιάζεται στην Παράγραφο 7.2.1 και βασίζεται στον Αλγόριθµο της Πυγο-

λαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)). Η προτεινόµενη µεθοδολογία για το σχεδιασµό

τουριστικών διαδροµών λαµβάνοντας υπόψη τις ατοµικές προτιµήσεις n ατόµων

δίνεται στο Σχήµα 4.1.

Σχήµα 4.1: ∆ιάγραµµα ροής προτεινόµενης προσέγγισης

4.2.1 Επιλογή Σηµείων Ενδιαφέροντος µέσω του Παιγνίου n−BOS

Αρχικό στάδιο της προτεινόµενης µεθόδου σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών

είναι η επιλογή των σηµείων ενδιαφέροντος προς επίσκεψη σύµφωνα µε τις δια-

φορετικές προτιµήσεις των n µελών της οµάδας. Η αρχική πρόταση των επιλεγ-

µένων σηµείων αποτελείται από µία εκ των προτέρων οµαδοποίηση των διαθέσι-

µων POIs µε βάση τα αποτελέσµατα της στοχαστικής επαναλαµβανόµενης προ-

σοµοίωσης του παιγνίου n−BOS που βασίζεται σε πράκτορες. Οι Zhang et al.[233]

πρότειναν τη χρήση Pavlovian πρακτόρων για την αντιµετώπιση της στοχαστικής

προσοµοίωσης n− BOS , θεωρώντας n παίκτες (ip ∈ {1, . . . , n}) ως πράκτορες. Με

βάση την προτεινόµενη προσέγγισή τους και λαµβάνοντας υπόψη την απαιτούµενη

πρόταση των POIs, το παίγνιο επαναλαµβάνεται για t = 1, . . . , T επαναλήψεις. Ω-

στόσο, δεδοµένου ότι η παρούσα διατριβή περιλαµβάνει την επιλογή ενός συνόλου

από POIs για επίσκεψη από τα διαθέσιµα N (όπως περιγράφεται στην Παράγραφο

1.2), η προσοµοίωση θα πρέπει να εφαρµόζεται για καθένα από τα σηµεία ενδια-

φέροντος. Σε κάθε επανάληψη, κάθε πράκτορας ip παίρνει µια απόφαση dipk(t) από

το σύνολο απόφασης {1, 0}, όπου το 1 δηλώνει ότι ο πράκτορας ipαποφασίζει να επι-

σκεφθεί το εξεταζόµενο σηµείο ενδιαφέροντος k και το 0 την αντίθετη περίπτωση.

Επίσης, η προτίµηση κάθε πράκτορα ip για το εκάστοτε σηµείο ενδιαφέροντος k κα-

θορίζεται από το χρήστη πριν από τη διαδικασία προσοµοίωσης και δηλώνεται µε

lipk , όπου lipk = 1 εάν το συγκεκριµένο σηµείο ενδιαφέροντος k προτιµάται από τον

αντίστοιχο χρήστη ip και lipk = 0 διαφορετικά. Συγκεκριµένα, σε µια πραγµατική

εφαρµογή, η δήλωση της προτίµησης κάθε χρήστη θα µπορούσε να επιτευχθεί µε

διάφορους τρόπους, όπως περιγράφεται στο Κεφάλαιο 3. Ωστόσο, για να διευκολυν-

θεί η διαδικασία προσοµοίωσης και να µειωθεί το γνωστικό φορτίο των χρηστών,
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µια απλή δυαδική επιλογή εκφραζόµενη από lipk θα ήταν αρκετή για να δηλώσει τις

ατοµικές προτιµήσεις.

Επιπλέον, το ποσοστό των πρακτόρων που επιλέγουν να επισκεφθούν ένα POI (k)

στην επανάληψη t υπολογίζεται ως rpk(t) =
∑n

ip=1 dipk(t)/n , ενώ το (1 − rpk(t)) υ-

ποδεικνύει το ποσοστό του αριθµού των πρακτόρων που επιλέγουν να µην επισκε-

φθούν το POI k. Η απόφαση που λαµβάνεται από έναν πράκτορα ip σε κάθε επα-

νάληψη tυπολογίζεται από την αντίστοιχη πιθανότητα pipk(t). Οι Pavlovian πράκτο-

ρες βασίζουν την απόφασή τους στην ενισχυµένη µάθηση, όπου η πιθανότητα επα-

νάληψης της προηγουµένως ληφθείσας απόφασης ενηµερώνεται µε βάση το απο-

τέλεσµα της προηγούµενης απόφασης, σύµφωνα µε τον νόµο του Thorndike [234].

Οι αρχικές πιθανότητες καθορίζονται από τον χρήστη στην αρχή της διαδικασίας

προσοµοίωσης µε βάση την προτίµηση κάθε πράκτορα στο εξεταζόµενο POI . Έτσι,

εάν ο πράκτορας ip προτιµάει το σηµείο ενδιαφέροντος k, η πιθανότητα pipk(0) ο-

ρίζεται ως τυχαίος αριθµός εντός του [0.9,1], στην αντίθετη περίπτωση αυτή η τιµή

επιλέγεται από το διάστηµα [0,0.1]. Σε κάθε επανάληψη, η απόφαση κάθε πράκτορα

λαµβάνεται βάση της Εξίσωσης (4.5), όπου vip(t) είναι ένας οµοιόµορφα κατανεµη-

µένος τυχαίος αριθµός στο διάστηµα [0,1].

dipk(t) =

1 αν vip(t) ≤ pipk(t)

0 αν vip(t) > pipk(t)
(4.5)

Η πιθανότητα που αντιστοιχεί σε κάθε πράκτορα ip ενηµερώνεται βάση της Εξίσω-

σης (4.7), η οποία εξαρτάται από τις διαθέσιµες πληροφορίες σχετικά µε τις επιλο-

γές όλων των άλλων πρακτόρων κατά την προηγούµενη επανάληψη, όπως φαίνε-

ται στην Εξίσωση (4.6). Η παράµετρος εκµάθησης ρ ανήκει στο διάστηµα (0,1).

rp∗ip(t− 1) =

∑
jp6=ip djpk(t− 1)

n
, ip, jp = {1, . . . , n} (4.6)

pipk(t) =

pipk(t− 1) + ρ[L(rp∗ip(t− 1) + 1
n)−DL′(rp∗ip(t− 1))], αν lipk = 1

pipk(t− 1)− ρ[L′(rp∗ip(t− 1))−DL(rp∗ip(t− 1) + 1
n)], αν lipk = 0

(4.7)

Με βάση το σκοπό της προτεινόµενης προσέγγισης και την επίλυση του προτει-

νόµενου προβλήµατος n− PCV RP , η παραπάνω διαδικασία προσοµοίωσης ενσω-

µατώνεται σε ένα απλό ευρετικό πλαίσιο. Ειδικότερα, η προσοµοίωση επαναλαµ-

βάνεται για κάθε POI για T επαναλήψεις ή έως ότου ληφθεί οµόφωνη απόφαση,

δηλαδή όταν όλοι αποφασίζουν να επισκεφθούν το POI k (rpk(T ) = 1, k ∈ C) ή
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Αλγόριθµος 6 Στοχαστική Προσοµοίωση του παιγνίου n−BOS
Εισαγωγή δεδοµένων: n, N , Nv , Dmin, dmk ∀k = 1, . . . , N
Εισαγωγή προτιµήσεων ip = 1, . . . , n µελών οµάδας: lipk ∀k = 1, . . . , N
repeat

for k = 1, . . . , N do
Αρχικοποίηση πιθανοτήτων pipk(0) και αποφάσεων dipk(0)·
repeat

Ενηµέρωση πιθανοτήτων, Εξίσωση (4.7)

Ενηµέρωση αποφάσεων, Εξίσωση (4.5)

if rpk(t) == 1 ή rpk(t) == 0 then
break

else
t=t+1;

end if
until t == T

end for
until

∑N
k=1 dmk · rpk(T ) ≥ Dmin

Επιστροφή RP = {rp1(T ), . . . , rpN (T )}

όχι (rpk(T ) = 0, k ∈ F ). Ωστόσο, εάν η προσοµοίωση τερµατιστεί και η συνολι-

κή ζήτηση όλων των POI που έχουν συµπεριληφθεί στο σύνολο C , δηλαδή όλων

των σηµείων όπου υπάρχει οµοφωνία για την επίσκεψη τους δεν ικανοποιεί τις

ελάχιστες απαιτήσεις ζήτησης, όπως επιβάλλεται από τον Περιορισµό (7.9), τότε

η διαδικασία επαναλαµβάνεται λαµβάνοντας υπόψη τα POI µε µια διφορούµενη

απόφαση, δηλαδή για 0 < rpk(T ) < 1, έως ότου ικανοποιηθεί αυτός ο περιορι-

σµός. Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, είναι πιθανό ότι λαµβάνοντας υπόψη συ-

γκεκριµένα POI , οι πράκτορες ενδέχεται να µην έχουν κίνητρο να αλλάξουν τις

αποφάσεις τους, και ως εκ τούτου, η οµάδα δεν θα λάβει µια οµόφωνη απόφαση

σχετικά µε την επίσκεψή τους. Αυτά ταPOI εµπίπτουν στο σύνολοU και λαµβάνο-

νται υπόψη στη λύση του n − PCV RP , αλλά µε προσαρµοσµένες τιµές βραβείων,

prk = rpk(T ) ·prk, ∀ k ∈ U . Για να διευκολυνθεί η προσέγγιση του αλγορίθµου, η δια-

δικασία προσοµοίωσης, όπως φαίνεται στον Αλγόριθµο 6, οδηγεί σε ένα διάνυσµα

RP = {rp1(T ), . . . , rpN (T )} που περιλαµβάνει την απόφαση της οµάδας για κάθε

POI , k = 1, . . . , N , αντίστοιχα.



Κεφάλαιο 5

Βελτιστοποίηση Τουριστικών
∆ιαδροµών Ενός Ατόµου

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται η αλγοριθµική βελτιστοποίηση προβληµάτων

της βιβλιογραφίας, στο πλαίσιο του σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών ενός α-

τόµου στα σηµεία ενδιαφέροντος. Βασική προϋπόθεση της µεθοδολογίας που πα-

ρουσιάζεται στη συνέχεια, είναι ότι ένα άτοµο έχει εκ των προτέρων δηλώσει την

προτίµηση του σε κάθε ένα από τα διαθέσιµα σηµεία ενδιαφέροντος και έχει ορίσει

τους περιορισµούς ή απαιτήσεις των προτιµώµενων διαδροµών, χωρίς να απαιτεί-

ται επιπλέον παρέµβαση του. Συγκεκριµένα, για τους σκοπούς της παρούσας δια-

τριβής επιλέχθηκε το Πρόβληµα Προσανατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη Χω-

ρητικότητα (Capacitated Team Orienteering Problem (CTOP )) (Παράγραφος 1.1) και

το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου (Prize-Collecting Ve-

hicle Routing Problem (PCV RP ))(Παράγραφος 1.2).

Τα δύο αυτά προβλήµατα προσοµοιώνουν το πρόβληµα σχεδιασµού τουριστικών

διαδροµών, δοθέντος ότι υπάρχει ένα περιορισµένο πλήθος σηµείων ενδιαφέρο-

ντος διαθέσιµα προς επίσκεψη, τα οποία συνδέονται µεταξύ τους και εµφανίζουν

συγκεκριµένα χαρακτηριστικά. Έτσι, σύµφωνα µε τη µοντελοποίηση του προβλήµα-

τοςCTOP , στόχος της βελτιστοποίησης είναι ο σχεδιασµός ενός προκαθορισµένου

αριθµού διαδροµών (M ) που ξεκινάνε και τερµατίζουν σε ένα αρχικό σηµείο (π.χ.

µέρος διαµονής), όπου κάθε διαδροµή αντιστοιχεί σε µία ηµέρα παραµονής στον

ταξιδιωτικό προορισµό, που θα περιλαµβάνουν την επίσκεψη ενός υποσυνόλου α-

πό τα διαθέσιµα σηµεία ενδιαφέροντος, έτσι ώστε να µεγιστοποιείται η ικανοποί-

ηση του εκάστοτε χρήστη. Κάθε σηµείο i χαρακτηρίζεται από µία τιµή κέρδους ή

βραβείου (pri) που συµβολίζει την ικανοποίηση που λαµβάνει ο χρήστης από την

58
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επίσκεψη του συγκεκριµένου σηµείου. Θεωρώντας ότι το επίπεδο χωρητικότη-

τας,Q, κάθε διαδροµής αντιστοιχεί στο επίπεδο του ηµερήσιου προϋπολογισµού, το

σύνολο της ζήτησης (dmi) των σηµείων που ανήκουν σε µία διαδροµή δεν πρέπει

να υπερβαίνει την παραπάνω τιµή. Ακόµα, θεωρώντας ότι η απόσταση µεταξύ ση-

µείων αντιστοιχεί στην Ευκλείδεια Απόσταση τους, η συνολική ηµερήσια διανυθε-

ίσα απόσταση (µίας διαδροµής) δεν πρέπει να υπερβαίνει µία µέγιστη τιµή (Tmax).

Σηµαντικό είναι να αναφερθεί, ότι ο χρήστης επισκέπτεται κάθε σηµείο το πολύ

µία φορά, σε µία µόνο διαδροµή. Η αλγοριθµική βελτιστοποίηση του συγκεκριµένου

προβλήµατος παρουσιάζεται στην Παράγραφο 5.1.

Σύµφωνα µε τη µοντελοποίηση τουPCV RP , τα κριτήρια βελτιστοποίησης των του-

ριστικών διαδροµών αφορούν στην ελαχιστοποίηση της συνολικά διανυθείσας α-

πόστασης και του σταθερού κόστους του ταξιδιού (π.χ. έξοδα διαµονής) που αντι-

στοιχούν σε µία τιµή G ανά ηµέρα. Ακόµα, ταυτόχρονα, µέσω γραµµικού συνδυα-

σµού σε µία αντικειµενική συνάρτηση λαµβάνεται υπόψη και η µεγιστοποίηση της

ικανοποίησης του χρήστη. Έτσι, συγκριτικά µε το CTOP , η συνολική διανυθείσα

απόσταση δεν αποτελεί περιορισµό της δροµολόγησης αλλά κριτήριο βελτιστοποί-

ησης, ενώ χρησιµοποιείται ένας επιπλέον περιορισµός. Η κάλυψη του ελάχιστου

απαιτούµενου επίπεδου ζήτησης Dmin, το οποίο διασφαλίζει ότι θα πραγµατοποιη-

θούν επισκέψεις σε πολλάPOI , χωρίς να υπάρχει περιορισµός για το ποια από αυτά

θα πρέπει να συµπεριληφθούν στο ταξίδι. Με άλλα λόγια, ένα σύνολο τουριστικών

διαδροµών θα πρέπει να καλύπτει ένα µεγάλο εύρος των διαθέσιµων σηµείων ενός

τουριστικού προορισµού, για να χαρακτηρίζεται ως ικανοποιητικό. Η αλγοριθµική

βελτιστοποίηση του συγκεκριµένου προβλήµατος παρουσιάζεται στην Παράγραφο

5.2.

5.1 Αλγοριθµική Επίλυση του CTOP

Για τη βελτιστοποίηση του προβλήµατος CTOP επιλέχθηκε ο αλγόριθµος της ∆ια-

φορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)). Βασικός παράγοντας της εφαρµο-

γής του κλασσικού αυτού αλγορίθµου στο εξεταζόµενο πρόβληµα, είναι η εφικτή

αναπαράσταση µίας λύσης του. Όπως αναφέρεται στην ακόλουθη παράγραφο, τα

προβλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων αναπαρίστανται µέσω διανυσµάτων διακρι-

τών τιµών, ενώ ο DE έχει σχεδιαστεί για τη βελτιστοποίηση προβληµάτων συνε-

χών µεταβλητών. Συνεπώς, στη παρούσα διδακτορική διατριβή προτείνεται ο αλ-

γόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενη µε τις Αποστάσεις (Distance Re-

lated Differential Evolution (DRDE)) που βασίζεται στον κλασσικό αλγόριθµο αλλά



Βελτιστοποίηση Τουριστικών ∆ιαδροµών Ενός Ατόµου 60

περιέχει ειδικά σχεδιασµένες ευρετικές τεχνικές για την κατασκευή και τη βελ-

τίωση των λύσεων του CTOP . Οι προτεινόµενες αλγοριθµικές µέθοδοι παρουσι-

άζονται στην Παράγραφο 5.1.1 και τα αντίστοιχα υπολογιστικά αποτελέσµατα στην

Παράγραφο 5.1.2, τα οποία αποδεικνύουν την ανταγωνιστικότητα του προτεινόµε-

νου αλγορίθµου DRDE.

5.1.1 Αλγόριθµος ∆ιαφορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενη µε τις Αποστάσεις (Dis-
tance Related Differential Evolution (DRDE))

Στη συνέχεια περιγράφεται ο προτεινόµενος αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης

Σχετιζόµενη µε τις Αποστάσεις (Distance Related Differential Evolution (DRDE)).

Καθοριστικό ρόλο για την κατασκευή αυτού του αλγορίθµου διαδραµατίζει η εφικτή

αναπαράσταση του προβλήµατοςCTOP . Για την αναπαράσταση της λύσης προβλη-

µάτων δροµολόγησης οχηµάτων, δηµιουργείται µια λίστα προτεραιότητας επίσκε-

ψης των σηµείων, η οποία αντιπροσωπεύεται από ένα διάνυσµα πραγµατικών αριθ-

µών και αποτελείται από την ταυτότητα των σηµείων σε µια ακολουθία που ορίζει

και τη σειρά επίσκεψης τους σε κάθε διαδροµή [235]. Έτσι, στην αναπαράσταση

µίας εφικτής λύσης του CTOP , µια διαδροµή αναπαριστάται από µια ακολουθία

σηµείων µε ακέραιες τιµές, στο εύρος 1, . . . , N , ξεκινώντας από το σηµείο 1 και

επιστρέφοντας σε αυτό (π.χ [1, 4, 6, 7, 2, 1]). Μία ολοκληρωµένη εφικτή λύση αποτε-

λείται από M διαδροµές στο ίδιο διάνυσµα και αναπαρίσταται µε την εξής µορφή:

∆ιάνυσµα λύσης xi = [1, 4, 6, 7, 2, 1, 3, 10, 5, 1]. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα το δι-

άνυσµα λύσης αποτελείται από δύο διαδροµές ενώ το σηµείο 1 µετά το τέλος της

πρώτης διαδροµής αποτελεί και την αφετηρία για την επόµενη διαδροµή. Τέλος,

λόγω της επιλεκτικής φύσης του προβλήµατος CTOP δεν περιέχονται όλα τα ση-

µεία από το σύνολο {1, . . . , 10} στο διάνυσµα λύσης.

Η συγκεκριµένη αναπαράσταση αλληλουχίας σηµείων διευκολύνει την αξιολόγη-

ση και τη διασφάλιση της εφικτότητας της παραγόµενης λύσης. Όµως, όπως έχει

αναφερθεί στην Παράγραφο 2.2, ο κλασσικός αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης

(Differential Evolution (DE)) έχει σχεδιαστεί για τη βελτιστοποίηση προβληµάτων

που ορίζονται σε συνεχή χώρο. ∆ιότι στη βασική του δοµή ανήκει η διαδικασία

της µετάλλαξης, η οποία αναπαριστάται στην Εξίσωση (2.6), και το µεταλλαγµένο

διάνυσµα vi προκύπτει από την τέλεση αριθµητικών πράξεων µεταξύ όλων των

στοιχείων που περιέχονται στα επιλεγµένα διανύσµατα λύσεων. Συνεπώς, η ανα-

παράσταση λύσης του CTOP πρέπει να εναρµονιστεί µε τις ανάγκες της µεθόδου

επίλυσης (DE), να χαρτογραφηθεί δηλαδή βάση συνεχών τιµών. Στη συνέχεια, πα-

ρουσιάζονται οι µέθοδοι που βρέθηκαν στη βιβλιογραφία, για την αντιµετώπιση αυ-

τής της αναντιστοιχίας.
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• Με την εφαρµογή της εξίσωσης µετάλλαξης του αλγορίθµουDE στα διανύσµα-

τα διακριτών τιµών, το µεταλλαγµένο διάνυσµα που προκύπτει αποτελείται

από δεκαδικές τιµές. Σύµφωνα µε το Κριτήριο Ακέραιας Τάξης (Integer Order

Criterion (IOR)) ο µεγαλύτερος δεκαδικός αριθµός που προκύπτει αντιστοι-

χείται στον µεγαλύτερο σε ταυτότητα σηµείο (N ) και ο µικρότερος στον αρχι-

κό σηµείο (1). Για παράδειγµα, ένα µεταλλαγµένο διάνυσµα [−7.1, 1.3,−5.6, 2.5,

− 3.7, 0, 3.3, 5.4] µετατρέπεται ως [1, 5, 2, 6, 3, 4, 7, 8]

• Το ίδιο συµβαίνει και µε τον µηχανισµό κίνησης, Εξισώσεις (2.14) και (2.15), του

αλγορίθµου Βελτιστοποίηση Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimiza-

tion Algorithm (PSO)). Σύµφωνα µε την τεχνική που παρουσιάζεται από τους

Wang et al. [236], το ακέραιο µέρος των δεκαδικών αριθµών που σχηµατίζο-

νται, αντιστοιχεί στη διαδροµή, ενώ το δεκαδικό µέρος αντιστοιχεί στη σειρά

µε την οποία θα εξυπηρετηθούν τα σηµεία, ακολουθώντας τη λογική του IOR.

• ∆ιαφορετική τεχνική που έχει εφαρµοστεί για το πρόβληµα προγραµµατισµού

εργασιών µέσω του αλγορίθµου PSO [237], αφορά στη χρήση συναρτήσεων

µετατροπής των διακριτών τιµών σε συνεχείς και αντίστροφα, όπως η σιγ-

µοειδής συνάρτηση.

Ακόµα, γίνεται κατανοητό ότι µε την ολοκλήρωση των παραπάνω τεχνικών απαι-

τείται και έλεγχος εφικτότητας της νέας λύσης, ώστε να πραγµατοποιηθούν και

οι αντίστοιχες διορθωτικές ενέργειες. Επίσης, οι παραπάνω µέθοδοι εφαρµόζο-

νται σε προβλήµατα µε διακριτές τιµές, στα οποία κάθε εφικτό διάνυσµα λύσης

περιέχει το πλήρες σύνολο των µεταβλητών, ενώ µία εφικτή λύση του CTOP δεν

περιλαµβάνει υποχρεωτικά όλα τα διαθέσιµα σηµεία στο χώρο λύσεων. Για αυτό

το λόγο, στην παρούσα διδακτορική διατριβή προτείνεται η µέθοδος χαρτογράφη-

σης Συσχέτιση Αποστάσεων (Distance Related (DR)). Η προτεινόµενη µέθοδοςDR

αποτελεί µια τεχνική κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης, που βασίζεται στην Ευ-

κλείδεια Απόσταση µεταξύ διαδοχικών σηµείων. Η πρωτοτυπία της µεθόδου είναι

ότι χρησιµοποιεί δεκαδικές τιµές για να αναπαραστήσει µε συνεχές τρόπο µία αλ-

ληλουχία σηµείων, και άρα, αποτελεί ένα πλαίσιο µετατροπής των διανυσµάτων

λύσεων που βασίζεται στα δεδοµένα του εκάστοτε προβλήµατος. Ένα απλό πα-

ράδειγµα δίνεται στον Πίνακα 5.1, σύµφωνα µε τη µέθοδο τα σηµεία στο νέο κω-

δικοποιηµένο διάνυσµα εκφράζονται µε βάση την Ευκλείδεια Απόσταση τους (tij)

από τον αµέσως προηγούµενο, π.χ., η απόσταση µεταξύ του αρχικού σηµείου και

του σηµείου 12 είναι 12.04 µονάδες. Το αρχικό σηµείο της πρώτης διαδροµής στο

διάνυσµα λύσης δεν αντιστοιχείται µε τιµή απόστασης.

Θεωρείται ότι ενσωµατώνοντας τη µέθοδοDR στο αλγοριθµικό πλαίσιο της ∆ιαφο-

ρικής Εξέλιξης, µετά την εφαρµογή των τελεστών µετάλλαξης και διασταύρωσης,
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Πίνακας 5.1: Παράδειγµα κωδικοποίησης λύσης της µεθόδου Συσχέτιση Απο-

στάσεων (DR)

∆ιάνυσµα λύσης: 1 12 39 17 1 48 6 1

Συσχέτιση Αποστάσεων: 0 12.04 6.71 9.22 22.02 9.43 15.13 14.14

το δοκιµαστικό διάνυσµα ui θα περιέχει συνεχείς τιµές. Προκειµένου να ελέγξου-

µε και αξιολογήσουµε το δοκιµαστικό διάνυσµα λύσης, οι τιµές αυτές πρέπει να

µετασχηµατιστούν πάλι σε διακριτές τιµές εκφράζοντας την αλληλουχία των ση-

µείων. Έτσι, σύµφωνα µε την προτεινόµενη µέθοδο DR, κατά την αποκωδικοπο-

ίηση θεωρείται ότι οι συνεχείς τιµές εκφράζουν Ευκλείδειες αποστάσεις και λαµ-

βάνουν χώρα τα εξής:

1. Ένα νέο διάνυσµα αρχικοποιείται ξεκινώντας µία διαδροµή από το αρχικό ση-

µείο: ui = [1].

2. Στη συνέχεια, σύµφωνα µε τη µεταβλητή ελέγχου που ορίζεται ως w∗, ορίζο-

νται τα w∗ σηµεία που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί µέχρι τη συγκεκριµένη ε-

πανάληψη στη λύση και απέχουν από το τελευταία τοποθετηµένο σηµείο στη

λύση (στο πρώτο βήµα θεωρούµε το αρχικό σηµείο), τιµή Ευκλείδειας Απόστα-

σης, κοντά στην τιµή που περιέχεται στην εξεταζόµενη θέση του διανύσµα-

τος. Τα σηµεία αυτά απαρτίζουν το σύνολο K .

3. Ανάµεσα από τα w∗ επιλεγµένα σηµεία επιλέγεται το σηµείο k που χαρακτη-

ρίζεται από τη µεγαλύτερη τιµή κέρδους (pr).

4. Εφόσον η προσθήκη του σηµείου k στην εκάστοτε διαδροµή δεν επηρεάζει

την εφικτότητα της, µε γνώµονα τη µέγιστη χωρητικότητα και τη χρονική δι-

άρκεια της διαδροµής, αυτό τοποθετείται στο διάνυσµα λύσης (π.χ. ui = [1, k]).

5. Αν όµως, η προσθήκη του k παραβιάζει κάποιον περιορισµό του προβλήµατος

CTOP , τότε επιλέγεται ένα διαφορετικό σηµείο από το προηγούµενα επιλεγ-

µένο σύνολο και ο έλεγχος επαναλαµβάνεται. Σε περίπτωση που κανένα από

τα w∗ σηµεία δεν µπορεί να εισαχθεί στην εκάστοτε διαδροµή, τότε η διαδρο-

µή αυτή τερµατίζει µε την προσθήκη του αρχικού σηµείου (1).

6. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται για όλες τις τιµές του κωδικοποι-

ηµένου διανύσµατος.

Στον Πίνακα 5.2, δίνεται ένα παράδειγµα της µεθόδου αποκωδικοποίησηςDR. Σύµ-

φωνα µε το παράδειγµα, στην πρώτη επανάληψη θεωρείται ότι το σηµείο που θα το-

ποθετηθεί στο διάνυσµα λύσης αµέσως µετά το αρχικό σηµείο 1, πρέπει να απέχει
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από αυτό 7.96 µονάδες. Για αυτό, επιλέγονται w∗ = 6 σηµεία του διαθέσιµου συ-

νόλου {2, . . . , N} που διατηρούν απόσταση από το σηµείο 1 κοντά στην τιµή 7.96. Α-

πό αυτά επιλέγεται το σηµείο 48, που αντιστοιχεί στη µεγαλύτερη τιµή κέρδους, µε

t1,48 = 9.43 (δοθέντος ότι δεν παραβιάζονται οι περιορισµοί του προβλήµατος) και

τοποθετείται στο διάνυσµα λύσης στην αντίστοιχη θέση. Αµέσως µετά, επιλέγο-

νται τα σηµεία που διατηρούν απόσταση από το τελευταία τοποθετηµένο σηµείο

(48) κοντά στην τιµή 7.41. Από αυτούς επιλέγεται το σηµείο 19, που αντιστοιχεί στη

µεγαλύτερη τιµή κέρδους, µε t48,19 = 8.06 (δοθέντος ότι δεν παραβιάζονται οι πε-

ριορισµοί του προβλήµατος) και τοποθετείται στο διάνυσµα λύσης στην αντίστοιχη

θέση. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται για όλα τα στοιχεία του µεταλλαγµένου δια-

νύσµατος.

Πίνακας 5.2: Παράδειγµα αποκωδικοποίησης λύσης της µεθόδου Συσχέτιση Απο-

στάσεων

ui 0 7.96 7.41 15.79 . . . 10.59

w∗ = 6

1η Επανάληψη

K 28 13 48 33 7 12

t1k 8.00 8.06 9.43 10.00 11.45 12.04

Pr 16 16 32 9 15 23

ui 0 48 7.41 15.79 . . . 10.59

2η Επανάληψη

K 5 19 13 18 1 49

t48k 7.81 8.06 6.00 9.22 9.44 9.89

pr 6 31 16 2 0 5

ui 0 48 19 15.79 . . . 10.59

Ακολουθώντας το αλγοριθµικό πλαίσιο τουDRDE , όπως αυτός παρουσιάζεται στον

Αλγόριθµο 7, το πρώτο βήµα είναι η κατασκευή του αρχικού πληθυσµού λύσεων.

Αυτό επιτυγχάνεται κάνοντας χρήση της ειδικά σχεδιασµένης ευρετικής τεχνι-

κής Κατασκευή Αρχικών Λύσεων (Αλγόριθµος 8), η οποία επιστρέφει ένα σύνο-

λο W εφικτών λύσεων του προβλήµατος CTOP . Ο παραγόµενος πληθυσµός λύ-

σεων παρουσιάζει ποικιλοµορφία, δεδοµένου ότι τα αρχικά σηµεία των M σχηµα-

τιζόµενων διαδροµών κάθε λύσης επιλέγονται τυχαία, ενώ µε τη σειρά τους αυ-

τές εµπλουτίζονται µε σηµεία που αντιστοιχούν σε υψηλή τιµή κέρδους. Στη συ-

νέχεια, για κάθε λύση του πληθυσµού εφαρµόζονται οι τελεστές µετάλλαξης και

διασταύρωσης. Χαρακτηριστικά, όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, τα διανύσµα-

τα που απαιτούνται για τη διαδικασία της µετάλλαξης κωδικοποιούνται σύµφωνα
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Αλγόριθµος 7 Αλγόριθµος ∆ιαφορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενη µε τις Αποστάσεις

(DRDE)

Ορισµός: µέγεθος πληθυσµού W , αριθµός γενεών Ipop, F & Cr
Κατασκευή W αρχικών λύσεων, Αλγόριθµος 8

repeat
for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do

Ανανέωση F & Cr
Υπολογισµός αντικειµενικής συνάρτησης f(xi)
Εύρεση καλύτερης λύσης xbest & επιλογή xrand1, xrand2
Κωδικοποίηση xi, xbest, xrand1 και xrand2 βάση της µεθόδου DR
Εφαρµογή τελεστή µετάλλαξης: vi = xbest + F (xrand1 − xrand2)
%% Εφαρµογή τελεστή διασταύρωσης %%

if rand ≤ 0.5 then
Εφαρµογή διωνυµικού τελεστή, Εξίσωση (2.7): δοκιµαστικό διάνυσµα ui

else
Εφαρµογή τελεστή bi− route:
for m = 1, . . . ,M do

if rand ≤ Cr then
uim ← vim

else
uim ← xi,m

end if
end for

end if
Ανανέωση w∗
Αποκωδικοποίηση του ui βάση της µεθόδου DR
Εφαρµογή Ανταλλαγή σηµείων:1− 1 στο ui, Αλγόριθµος 9

Εφαρµογή Ανταλλαγή σηµείων:2− 1 στο ui, Αλγόριθµος 10

Εφαρµογή Κατάργηση σηµείου στο ui, Αλγόριθµος 11

Εφαρµογή Προσθήκη σηµείων στο ui, Αλγόριθµος 12

Υπολογισµός Αντικειµενικής Συνάρτησης f(ui)
if f(ui) ≥ f(xi) then
xi ← ui

end if
end for
l← l + 1;

until Ολοκλήρωση Ipop γενιών

µε τη µέθοδο DR. Επιπλέον, ο αλγόριθµος DRDE στη διαδικασία της διασταύρω-

σης, περιλαµβάνει πέρα από το διωνυµικό τελεστή και τον προτεινόµενο τελεστή

διασταύρωσης ολοκληρωµένων διαδροµών (bi−route). Η διατήρηση των στοιχείων

µιας ολοκληρωµένης διαδροµής, θα µπορούσε να βοηθήσει στη διατήρηση αποτε-

λεσµατικών τµηµάτων µίας λύσης στις επόµενες επαναλήψεις. Οι δύο τελεστές
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διασταύρωσης χρησιµοποιούνται εναλλακτικά βάση µίας τυχαίας τιµής, ενώ το πα-

ραγόµενο δοκιµαστικό διάνυσµα λύσης, αποκωδικοποιείται σύµφωνα µε τη µέθο-

δο DR, ώστε να ελεγχθεί η εφικτότητα και η ποιότητα του. Σε όλο το προτεινόµε-

νο αλγοριθµικό πλαίσιο, µη-χρησιµοποιούµενα σηµεία εισάγονται σε ένα διάνυσµα

λύσης στην πιο αποτελεσµατική θέση σε µια διαδροµή, χρησιµοποιώντας το κρι-

τήριο εξοικονόµησης (savings) των Clarke και Wright [238]. Έτσι, ένα σηµείο k ει-

σάγεται στο διάνυσµα λύσης µεταξύ των διαδοχικών σηµείων i και j, που αντιστοι-

χεί στη µικρότερη τιµή χρονικής επιβάρυνσης, που υπολογίζεται ως: tik + tkj − tij .

Αλγόριθµος 8 Κατασκευή Αρχικών Λύσεων CTOP

Είσοδος: δεδοµένα προβλήµατος

repeat
Τυχαία επιλογή M σηµείων k από το σύνολο {2, . . . , N}
∆ηµιουργία αρχικής λύσης: xi = [1, k1, 1, k2, 1, . . . , 1, kM , 1]
Εύρεση συνόλου µη-χρησιµοποιούµενων σηµείων S = V − {k1, k2, . . . , kM}
Ταξινόµηση συνόλου S κατά φθίνουσα τιµή pri
for k ∈ S do

Υπολογισµός οικονοµικής θέσης k µεταξύ σηµείων i, j : min{tik + tkj − tij}
Εύρεση διαδροµής m που αντιστοιχεί η αποδοτική θέση του k
Υπολογισµός συνολικής ζήτησης µε την προσθήκη του k, TotalDm
Υπολογισµός συνολικής διάρκειας µε την προσθήκη του k, Total′Tm
if Total′Dm ≤ Q&&Total′Tm ≤ Tmax then

Εισαγωγή του σηµείου k στο διάνυσµα λύσης xi
end if

end for
Υπολογισµός τιµής αντικειµενικής συνάρτησης f(xi)

until Κατασκευή W λύσεων

Αλγόριθµος 9 Ανταλλαγή Σηµείων: 1− 1

Είσοδος: εφικτή λύση ui
repeat

Εύρεση όλων των σηµείων n που δεν περιέχονται στο διάνυσµα λύσης ui
S ∪ S + n
Φθίνουσα ταξινόµηση S βάση των τιµών pr
u′i ← ui
for ∀ j ∈ S do

for m = 1, . . . ,M do
Εύρεση σηµείου k στο διάνυσµα u′i µε το µικρότερο κέρδος pr
if prk ≤ prj then

Αφαίρεση k από την διαδροµή m του u′i
Εύρεση αποτελεσµατικής θέσης j στο διάνυσµα u′i
Έλεγχος εφικτότητας u′i
ui ← u′i

end if
end for

end for
until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων
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Αλγόριθµος 10 Ανταλλαγή Σηµείων: 2− 1

Είσοδος: εφικτή λύση ui
repeat

Εύρεση όλων των σηµείων n που δεν περιέχονται στο διάνυσµα λύσης ui
S ∪ S + n
Φθίνουσα ταξινόµηση S βάση των τιµών pr
u′i ← ui
for ∀ j ∈ S do

for m = 1, . . . ,M do
Εύρεση δυο σηµείων k1, k2 ∈ u′im µε το χαµηλότερο κέρδος pr
if prk1 + prk1 ≤ prj then

Αφαίρεση k1, k2 από την διαδροµή m του u′i
Εύρεση αποτελεσµατικής θέσης j στο διάνυσµα u′i
Έλεγχος εφικτότητας u′i
ui ← u′i

end if
end for

end for
until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων

Αλγόριθµος 11 Κατάργηση Σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση ui
u′i ← ui
Εύρεση σηµείου k στο διάνυσµα u′i µε το µικρότερο κέρδος pr
Αφαίρεση σηµείου k από το u′i
Έλεγχος εφικτότητας u′i

Αλγόριθµος 12 Προσθήκη Σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση ui
repeat

Εύρεση όλων των σηµείων n που δεν περιέχονται στο διάνυσµα λύσης ui
S ∪ S + n
Φθίνουσα ταξινόµηση S βάση των τιµών pr
u′i ← ui
for ∀ j ∈ S do

Εύρεση αποτελεσµατικής θέσης j στο διάνυσµα u′i
Εισαγωγή j στο u′i και έλεγχος εφικτότητας

if f(u′i) > f(u′i) then
ui ← u′i

end if
end for

until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων

Επιπλέον, µέσα στο προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο DRDE περιλαµβάνονται

τέσσερις ευρετικές τεχνικές τοπικής αναζήτησης, ειδικά σχεδιασµένες για τη βελ-

τίωση των λύσεων του προβλήµατος CTOP . Οι τεχνικές αυτές περιγράφονται
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στους Αλγορίθµους 9-12, και εφαρµόζονται επαναληπτικά για Ils επαναλήψεις. Στό-

χος των τεχνικών αυτών είναι η βελτίωση της ποιότητας των λύσεων, δηλαδή η

αύξηση του συλλεγόµενου κέρδους. Έτσι, σύµφωνα µε την τεχνική Ανταλλαγή Ση-

µείων: 1− 1 (Αλγόριθµος 9) γίνεται προσπάθεια αντικατάστασης ενός σηµείου που

ανήκει στο διάνυσµα της εκάστοτε λύσης από έναν άλλο που δεν έχει εξυπηρε-

τηθεί, εφόσον ο τελευταίος χαρακτηρίζεται από υψηλότερη τιµή κέρδους (pr). Α-

ντίστοιχα, σύµφωνα µε την τεχνική Ανταλλαγή Σηµείων: 2 − 1 (Αλγόριθµος 10),

γίνεται προσπάθεια αντικατάστασης δύο σηµείων που ανήκουν στο διάνυσµα της

εκάστοτε λύσης από έναν άλλο που δεν έχει εξυπηρετηθεί, εφόσον το τελευταίο

χαρακτηρίζεται από υψηλότερη τιµή κέρδους σε σχέση µε το αθροιστικό κέρδος

των δύο πρώτων. Η τεχνική Κατάργηση Σηµείων (Αλγόριθµος 11) στοχεύει στην α-

φαίρεση από το διάνυσµα λύσης, του σηµείου µε την µικρότερη τιµή κέρδους. Κατά

αυτόν τον τρόπο, αφαιρείται από το διάνυσµα λύσης το σηµείο που συνεισφέρει λι-

γότερο στην ποιότητα της, ενώ παράλληλα µειώνεται και το επίπεδο ζήτησης της

διαδροµής (από την οποία αυτός αφαιρέθηκε) και η χρονική διάρκεια της. Έτσι,

δίνεται η ευκαιρία σε άλλα πιο αποτελεσµατικά σηµεία (µε υψηλότερη τιµή κέρ-

δους) να εισαχθούν στο διάνυσµα λύσης χωρίς να παραβιάζονται οι περιορισµοί

του προβλήµατος, όπως αυτό περιγράφεται στη τεχνική Προσθήκη Σηµείων (Αλ-

γόριθµος 12).

5.1.2 Υπολογιστικά Αποτελέσµατα Επίλυσης του CTOP

Προκείµενου να αξιολογηθεί η αποτελεσµατικότητα του προτεινόµενου αλγορίθ-

µου της ∆ιαφορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενη µε τις Αποστάσεις (Distance Related

Differential Evolution (DRDE)) στην επίλυση του προβλήµατος Προσανατολισµού

Οµάδας µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitataed Team Orienteering Prob-

lem (CTOP )) χρησιµοποιήθηκαν παραδείγµατα αναφοράς που έχουν προταθεί από

τους Archetti et al. [20]. Αυτά τα παραδείγµατα αναφοράς είναι παραλλαγές των 10

αρχικών παραδειγµάτων που αφορούν στο Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων µε

Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitated Vehicle Routing Problem (CV RP )) που

προτάθηκαν από τους Christofides et al. [239]. Για να χρησιµοποιηθούν τα συγκε-

κριµένα παραδείγµατα αναφοράς στην επίλυση του CTOP , έχει συµπεριληφθεί το

κέρδος κάθε σηµείου. Έτσι κάθε σηµείο i συσχετίζεται µε µία τιµή βραβείου pri

που ορίζεται ως (0.5 + h) ∗ dmi, όπου h είναι ένας τυχαίος αριθµός στο διάστηµα [0,

1]. Επιπλέον, έχουν δηµιουργηθεί 12 παραλλαγές για κάθε ένα από αυτά τα 10 παρα-

δείγµατα του, τροποποιώντας το πλήθος των διαδροµών (M ), τη µέγιστη χωρητι-

κότητα των οχηµάτων (Q) και τη µέγιστη χρονική διάρκεια (Tmax), οµαδοποιηµένα

σε 10 ξεχωριστά σύνολα.
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Ο αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution (DE)) απαιτεί µόνο

µερικές µεταβλητές ελέγχου, όπως αναφέρθηκε παραπάνω, τις: Ipop, W , F και Cr,

που αφορούν στο πλήθος των αλγοριθµικών επαναλήψεων, στο µέγεθος του πλη-

θυσµού λύσεων, στην παράµετρο µετάλλαξης και στην παράµετρο διασταύρωσης,

αντίστοιχα. Επιπλέον, ο προτεινόµενος αλγόριθµος DRDE απαιτεί τον καθορισµό

της παραµέτρου w∗, η οποία χρησιµοποιείται στη διαδικασία αποκωδικοποίησης

της µεθόδουDR (Παράγραφος 5.1.1), καθώς και του αριθµού επαναλήψεων των τε-

χνικών τοπικής αναζήτησης (Ils). Οι πιο αποδοτικές τιµές αυτών των παραµέτρων

έχουν προκύψει µέσα από υπολογιστικά πειράµατα, σε διάφορα αντιπροσωπευτι-

κά παραδείγµατα, και συνοψίζονται στον Πίνακα 5.3. Για να βελτιωθεί η ικανότητα

εξερεύνησης του DRDE , σε κάθε επανάληψη και για κάθε λύση, οι παράµετροι F ,

Cr και w∗, ενηµερώνονται τυχαία, εντός του προκαθορισµένου εύρους τους.

Πίνακας 5.3: Παραµετροποίηση αλγορίθµου DRDE

Ipop W F Cr w∗ Ils

500 1.2 ∗N rand[0.6 : 0.7] rand[0.8 : 0.9] rand[0.01 : 0.04] ∗N 50

Οι Πίνακες 5.4 και 5.5 παρουσιάζουν τα υπολογιστικά αποτελέσµατα. Το όνοµα

κάθε παραδείγµατος αναφοράς παρουσιάζεται στην πρώτη και έκτη στήλη κάθε

πίνακα εκφραζόµενο ως εξής: Σύνολο − N − Q − Tmax. Η δεύτερη και η έβδοµη

στήλη κάθε πίνακα περιέχει την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης (Best) της κα-

λύτερης λύσης που έχει βρεθεί στην βιβλιογραφία [20], [26], [30] [29] [31], και [32]. Η

καλύτερη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης zbest που αποκτήθηκε από τον προ-

τεινόµενο αλγόριθµο DRDE ανάµεσα από πέντε αλγοριθµικές εκτελέσεις, παρου-

σιάζεται στις στήλες τρία και οχτώ. Στη συνέχεια, παρουσιάζεται το σχετικό πο-

σοστό σφάλµατος rpe για κάθε παράδειγµα i (i = 1, . . . , 120) το οποίο υπολογίζεται

από την Εξίσωση (5.1). Τέλος, οι στήλες πέντε και δέκα περιέχουν το µέσο σχετικό

ποσοστό σφάλµατος arpe των πέντε αλγοριθµικών εκτελέσεων.

rpe =
(Besti − zbesti)

Besti
% (5.1)

Συνοψίζοντας, τα υπολογιστικά αποτελέσµατα που παρουσιάστηκαν σε αυτήν την

Παράγραφο, ο προτεινόµενος αλγόριθµοςDRDE βρήκε βέλτιστη λύση σε 88 από τα

120 παραδείγµατα που εξετάστηκαν. Για 24 παραδείγµατα, η τιµή του rpe δεν υπερ-

βαίνει την τιµή 0.39%, ενώ σε µόνο 8 παραδείγµατα αναφοράς ο αλγόριθµος έδειξε

απόκλιση από την βέλτιστη λύση εντός του εύρους [0.52%,1.24%]. Εξετάζοντας κάθε

σύνολο παραδειγµάτων χωριστά σε όλα τα παραδείγµατα αναφοράς των συνόλων

6 και 7, µε 51 και 76 σηµεία αντίστοιχα, ο προτεινόµενος αλγόριθµος παρουσίασε
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Πίνακας 5.4: Υπολογιστικά αποτελέσµατα επίλυσης του CTOP

Παράδειγµα DRDE Παράδειγµα DRDE

Best zbest rpe(%) arpe(%) Best zbest rpe(%) arpe(%)

03-101-2-100-100 277 277 0.00 0.00 08-101-2-100-100 277 277 0.00 0.00

03-101-2-200-200 536 536 0.00 0.00 08-101-2-200-230 536 536 0.00 0.00

03-101-2-50-50 133 133 0.00 0.00 08-101-2-50-50 133 133 0.00 0.15

03-101-2-75-75 208 208 0.00 0.00 08-101-2-75-75 208 208 0.00 0.10

03-101-2-100-100 277 277 0.00 0.00 08-101-2-100-100 277 277 0.00 0.00

03-101-2-200-200 536 536 0.00 0.00 08-101-2-200-230 536 536 0.00 0.00

03-101-2-50-50 133 133 0.00 0.00 08-101-2-50-50 133 133 0.00 0.15

03-101-2-75-75 208 208 0.00 0.00 08-101-2-75-75 208 208 0.00 0.10

03-101-3-100-100 408 408 0.00 0.00 08-101-3-100-100 408 408 0.00 0.15

03-101-3-200-200 762 760 0.26 0.42 08-101-3-200-230 762 759 0.39 0.55

03-101-3-50-50 198 198 0.00 0.00 08-101-3-50-50 198 198 0.00 0.00

03-101-3-75-75 307 307 0.00 0.00 08-101-3-75-75 307 307 0.00 0.20

03-101-4-100-100 532 530 0.38 0.49 08-101-4-100-100 532 530 0.38 0.45

03-101-4-200-200 950 945 0.53 0.53 08-101-4-200-230 950 948 0.21 0.53

03-101-4-50-50 260 260 0.00 0.00 08-101-4-50-50 260 260 0.00 0.08

03-101-4-75-75 403 403 0.00 0.00 08-101-4-75-75 403 403 0.00 0.15

06-51-2-100-100 252 252 0.00 0.00 09-151-2-100-100 279 279 0.00 0.00

06-51-2-160-200 403 403 0.00 0.00 09-151-2-200-200 548 546 0.36 0.62

06-51-2-50-50 121 121 0.00 0.00 09-151-2-50-50 137 137 0.00 0.29

06-51-2-75-75 183 183 0.00 0.00 09-151-2-75-75 210 210 0.00 0.00

06-51-3-100-100 369 369 0.00 0.00 09-151-3-100-100 415 414 0.24 0.63

06-51-3-160-200 565 565 0.00 0.00 09-151-3-200-200 797 795 0.25 0.60

06-51-3-50-50 177 177 0.00 0.00 09-151-3-50-50 201 201 0.00 0.00

06-51-3-75-75 269 269 0.00 0.00 09-151-3-75-75 312 312 0.00 0.13

06-51-4-100-100 482 482 0.00 0.00 09-151-4-100-100 546 542 0.73 0.84

06-51-4-160-200 683 683 0.00 0.00 09-151-4-200-200 1033 1030 0.29 0.52

06-51-4-50-50 222 222 0.00 0.00 09-151-4-50-50 262 262 0.00 0.00

06-51-4-75-75 349 349 0.00 0.00 09-151-4-75-75 408 407 0.25 0.34

07-76-2-100-100 266 266 0.00 0.00 10-200-2-100-100 282 281 0.35 0.43

07-76-2-140-160 377 377 0.00 0.00 10-200-2-200-200 556 554 0.36 0.43

07-76-2-50-50 126 126 0.00 0.00 10-200-2-50-50 134 134 0.00 0.15

07-76-2-75-75 193 193 0.00 0.10 10-200-2-75-75 208 208 0.00 0.10

07-76-3-100-100 397 397 0.00 0.00 10-200-3-100-100 418 415 0.72 0.86

07-76-3-140-160 548 548 0.00 0.15 10-200-3-200-200 816 813 0.37 0.44

07-76-3-50-50 187 187 0.00 0.00 10-200-3-50-50 200 200 0.00 0.20

07-76-3-75-75 287 287 0.00 0.00 10-200-3-75-75 311 311 0.00 0.13

07-76-4-100-100 521 521 0.00 0.12 10-200-4-100-100 553 550 0.54 0.83

07-76-4-140-160 707 707 0.00 0.14 10-200-4-200-200 1064 1060 0.38 0.47

07-76-4-50-50 240 240 0.00 0.08 10-200-4-50-50 265 265 0.00 0.15

07-76-4-75-75 378 378 0.00 0.11 10-200-4-75-75 411 407 0.97 1.12

λύσεις ίσης ποιότητας µε τις καλύτερες δηµοσιευµένες στην βιβλιογραφία. Όσον

αφορά τα σύνολα 3, 8 και 14, που περιέχουν παραδείγµατα µε 101 σηµεία, βρέθηκαν

9, 9 και 8 βέλτιστες λύσεις µεταξύ των δώδεκα παραδειγµάτων σε κάθε σύνολο, µε

µέσο όρο rpe για κάθε σύνολο 0.10%, 0.08% και 0.18% αντίστοιχα. Στο σύνολο 13 µόνο

σε ένα παράδειγµα το zbest αποκλίνει από την βέλτιστη λύση. Λαµβάνοντας υπόψη

τα σύνολα µε 151 σηµεία, στο σύνολο 9 και 15, ο αλγόριθµος κατάφερε να βρει 6 και

8 βέλτιστες λύσεις, µε µέσο όρο rpe ανά σύνολο, 0.18% και 0.14%, αντίστοιχα. Τέλος,

τα σύνολα 10 και 16 περιέχουν τα µεγαλύτερα παραδείγµατα µε 200 σηµεία, όπου

ο DRDE απέδωσε 5 και 8 βέλτιστες λύσεις, µε µέσο όρο rpe ανά σύνολο 0.31% και

0.08%, αντίστοιχα.
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Πίνακας 5.5: Υπολογιστικά αποτελέσµατα επίλυσης του CTOP (συνέχεια)

Παράδειγµα DRDE Παράδειγµα DRDE

Best zbest rpe(%) arpe(%) Best zbest rpe(%) arpe(%)

13-121-2-100-100 253 253 0.00 0.00 15-151-2-100-100 282 282 282 0.00

13-121-2-200-720 513 513 0.00 0.00 15-151-2-200-200 550 550 550 0.00

13-121-2-50-50 134 134 0.00 0.00 15-151-2-50-50 134 134 134 0.00

13-121-2-75-75 193 193 0.00 0.00 15-151-2-75-75 211 211 211 0.00

13-121-3-100-100 344 344 0.00 0.00 15-151-3-100-100 417 418 417 0.24

13-121-3-200-720 727 727 0.00 0.06 15-151-3-200-200 800 802 800 0.25

13-121-3-50-50 193 193 0.00 0.31 15-151-3-50-50 200 200 200 0.20

13-121-3-75-75 265 265 0.00 0.30 15-151-3-75-75 315 315 315 0.13

13-121-4-100-100 419 416 0.72 0.81 15-151-4-100-100 548 549 548 0.18

13-121-4-200-720 908 908 0.00 0.04 15-151-4-200-200 1020 1031 1020 1.07

13-121-4-50-50 243 243 0.00 0.25 15-151-4-50-50 266 266 266 0.15

13-121-4-75-75 323 323 0.00 0.06 15-151-4-75-75 415 415 415 0.14

14-101-2-100-100 271 271 0.00 0.00 16-200-2-100-100 285 285 0.00 0.00

14-101-2-200-1040 534 534 0.00 0.00 16-200-2-200-200 558 557 0.18 0.47

14-101-2-50-50 124 124 0.00 0.00 16-200-2-50-50 137 137 0.00 0.00

14-101-2-75-75 190 190 0.00 0.00 16-200-2-75-75 212 212 0.00 0.09

14-101-3-100-100 399 398 0.25 0.35 16-200-3-100-100 423 423 0.00 0.00

14-101-3-200-1040 770 770 0.00 0.00 16-200-3-200-200 822 820 0.24 0.24

14-101-3-50-50 184 184 0.00 0.00 16-200-3-50-50 203 203 0.00 0.10

14-101-3-75-75 279 279 0.00 0.00 16-200-3-75-75 317 317 0.00 0.19

14-101-4-100-100 525 523 0.38 0.46 16-200-4-100-100 558 556 0.36 0.36

14-101-4-200-1040 975 975 0.00 0.00 16-200-4-200-200 1073 1071 0.19 0.19

14-101-4-50-50 241 238 1.24 1.41 16-200-4-50-50 269 269 0.00 0.07

14-101-4-75-75 366 365 0.27 0.27 16-200-4-75-75 420 420 0.00 0.10

5.2 Αλγοριθµική Επίλυση του PCV RP

Για τη βελτιστοποίηση του προβλήµατοςPCV RP επιλέχθηκε ο Αλγόριθµος της Πυ-

γολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)). Η εφαρµογή του συγκεκριµένου αλγορίθ-

µου στην επίλυση του εξεταζόµενου προβλήµατος δροµολόγησης εµφανίζει το ίδιο

εµπόδιο που συναντάται στην εφαρµογή του αλγορίθµου DE στην επίλυση του

CTOP . Συνεπώς, στη παρούσα διδακτορική διατριβή προτείνεται ο Αλγόριθµος

της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες (Firefly Algorithm based on

Coordinates (FACR)) που βασίζεται στον κλασσικό αλγόριθµο αλλά περιέχει ειδι-

κά σχεδιασµένες ευρετικές τεχνικές για την κατασκευή και την βελτίωση των λύ-

σεων του PCV RP . Οι προτεινόµενες αλγοριθµικές µέθοδοι παρουσιάζονται στην

Παράγραφο 5.2.1 και τα αντίστοιχα υπολογιστικά αποτελέσµατα στην Παράγραφο

5.2.2, τα οποία αποδεικνύουν ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος FACR υπερίσχυσε

του επίσης προτεινόµενου DRDE , στην επίλυση των παραδειγµάτων αναφοράς

του PCV RP .
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5.2.1 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες (Fire-
fly Algorithm based on Coordinates (FACR))

Όπως αναφέρεται στο Κεφάλαιο 2, ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας (Firefly Algo-

rithm (FA)) έχει σχεδιαστεί για την επίλυση προβληµάτων συνεχών µεταβλητών.

Συγκεκριµένα, ο µηχανισµός µετατόπισης µίας πυγολαµπίδας που ελκύεται από

µία άλλη, χρησιµοποιεί µια εξίσωση αριθµητικών πράξεων µεταξύ των αντίστοι-

χων διανυσµάτων λύσης (Εξίσωση 2.12). Συνεπώς, προκείµενου να εφαρµοστεί ο

FA στη βελτιστοποίηση του προβλήµατος PCV RP , πρέπει είτε να τροποποιηθεί το

κλασσικό αλγοριθµικό πλαίσιο, είτε να χρησιµοποιηθεί µια τεχνική χαρτογράφη-

σης των διακριτών λύσεων του PCV RP στο συνεχή χώρο, για την εφαρµογή της

εξίσωσης µετατόπισης.

Στη βιβλιογραφία συναντώνται µελέτες που εστιάζουν στην εφαρµογή του FA σε

προβλήµατα βελτιστοποίησης µη-συνεχών µεταβλητών, υιοθετώντας τεχνικές που

είτε ενηµερώνουν το συνεχή χώρο λύσεων, είτε τροποποιούν το µηχανισµό µετα-

τόπισης. Συγκεκριµένα, στην πρώτη περίπτωση η εξίσωση µετατόπισης εφαρµόζε-

ται στο διάνυσµα λύσης (διακριτών τιµών) και στη συνέχεια, χρησιµοποιείται ένας

µηχανισµός που µετατρέπει τις νέες συνεχείς τιµές σε διακριτές. Για παράδειγ-

µα, τέτοιοι µηχανισµοί αφορούν στη χρήση της σιγµοειδούς συνάρτησης [107], της

υπερβολικής συνάρτησης [240] και στη στρογγυλοποίηση των τιµών [241]. Στη δεύ-

τερη περίπτωση, οι Osaba et al. [119] πρότειναν τη χρήση της απόστασης Hamming

για τον υπολογισµό της απόστασης µεταξύ των λύσεων και, βάση αυτής τη µετα-

τόπιση σηµείων µέσα στο διάνυσµα λύσης. Μια παρόµοια διαδοχική µετατόπιση

τόξων προτάθηκε από τον Singh [242], ενώ µια λεπτοµερής ανασκόπηση για τις

προαναφερθείσες µεθόδους µπορεί να βρεθεί από τους Tilahun και Ngnotchouye

[112].

Έτσι, για τη βελτιστοποίηση του προβλήµατος PCV RP µέσω του αλγορίθµου FA,

προτείνεται µία µέθοδος χαρτογράφησης των λύσεων στο συνεχή χώρο, η οποία

δηλώνεται ως Συσχέτιση Συντεταγµένων (Coordinates Related (CR)). Στόχος της

µεθόδου είναι η εφαρµογή της εξίσωσης µετατόπισης σε ένα κωδικοποιηµένο δι-

άνυσµα λύσης του PCV RP χωρίς να αλλοιώνεται η λογική του βασικού αλγοριθµι-

κού πλαισίου και του µηχανισµού µετατόπισης. Μάλιστα, τα κωδικοποιηµένα δια-

νύσµατα λύσης περιλαµβάνουν συνεχής τιµές που αντιπροσωπεύουν τις καρτε-

σιανές συντεταγµένες των αντίστοιχων σηµείων. Κατά συνέπεια, ο αλγόριθµος

FA εµπλουτίζεται και περιλαµβάνει ευρετικές τεχνικές ειδικά σχεδιασµένες για

την επίλυση του προβλήµατος PCV RP , καθώς και τη µέθοδο CR. Ο προτεινόµε-

νος αυτός αλγόριθµος αναφέρεται ως Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος
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στις Συντεταγµένες (Firefly Algorithm based on Coordinates (FACR)). Συγκεκρι-

µένα, περιλαµβάνονται µέθοδοι για τη δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού λύσεων,

για την κωδικοποίηση/αποκωδικοποίηση των λύσεων και τη διασφάλιση της εφι-

κτότητας τους, καθώς και για τη βελτίωση των λύσεων. Έτσι, το αλγοριθµικό πλα-

ίσιο του FACR, όπως παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 13, ενσωµατώνει τις τεχνι-

κές που παρουσιάζονται στους Αλγορίθµους 14 έως 17, οι οποίες αναλύονται στη

συνέχεια.

Αλγόριθµος 13 Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες

(FACR)

Ορισµός: µέγεθος πληθυσµού W , αριθµός επαναλήψεων Ipop
Αρχικοποίηση πληθυσµού Χ = x1, . . . , xW (Αλγόριθµος 14)

Ορισµός συντελεστή απορρόφησης φωτός γ
for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do

Υπολογισµός αντικειµενικής συνάρτησης f(xi)
Αρχικοποίηση έντασης φωτός Ii = 1/f(xi)

end for
repeat

for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do
for ∀ xj , j 6= i = 1, . . . ,W do

if Ij > Ii then
Υπολογισµός απόστασης µεταξύ xi και xj
Κωδικοποίηση xi και xj βάση της µεθόδου CR

Μετατόπιση λύσης: x′i = xi + β0e
−γr2ij (xj − xi) + αεi

Αποκωδικοποίηση x′i βάση της µεθόδου CR
Έλεγχος εφικτότητας του x′i
Προσθήκη σηµείων στο x′i (Αλγόριθµος 15)

Κατάργηση σηµείων από το x′i (Αλγόριθµος 16)

Ανταλλαγή σηµείων στο x′i (Αλγόριθµος 17)

end if
Ανανέωση β = β0e

−γr2

Ενηµέρωση Ii
end for

end for
Ανανέωση αt = α0δ

t

until Ολοκλήρωση Ipop επαναλήψεων

Ταξινόµηση των λύσεων και επιστροφή της καλύτερης

Πρωταρχικό βήµα του αλγορίθµου FACR είναι η δηµιουργία του αρχικού πληθυ-

σµού. Για την κατασκευή αρχικών λύσεων, χρησιµοποιείται η ευρετική µέθοδος

που περιγράφεται στον Αλγόριθµο 14, η οποία βασίζεται στον αλγόριθµο εξοικο-

νόµησης (savings) των Clarke και Wright [238]. Αρχικά, επιλέγονται M σηµεία από

το διαθέσιµο σύνολο, για να σχηµατιστούν οι αρχικές διαδροµές. Στη συνέχεια, ει-

σάγονται επιπλέον σηµεία στο διάνυσµα λύσης (χωρίς να παραβιάζονται οι περιο-

ρισµοί του προβλήµατος), δίνοντας προτεραιότητα σε αυτούς µε µεγαλύτερη τιµή



Βελτιστοποίηση Τουριστικών ∆ιαδροµών Ενός Ατόµου 73

βραβείου. Για κάθε εξεταζόµενο σηµείο k προς εισαγωγή, εντοπίζεται η πιο οικο-

νοµική του θέση στο διάνυσµα λύσης µεταξύ των σηµείων i, j. Η οικονοµική αυτή

θέση βρίσκεται βάση της ελάχιστης τιµής tik + tkj − tij , όπως ορίζεται από τη µέθο-

δο savings. Τα νέα σηµεία εισάγονται επαναληπτικά στο διάνυσµα λύσης, µέχρι να

καλυφθεί το ελάχιστα απαιτούµενο επίπεδο ζήτησης (Dmin). Στόχος της µεθόδου ε-

ίναι η δηµιουργία ενός µερικώς τυχαιοποιηµένου, αρχικού πληθυσµού W εφικτών

λύσεων.

Αλγόριθµος 14 ∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού PCV RP

Είσοδος: ∆εδοµένα του προβλήµατος

repeat
Τυχαία επιλογή M σηµείων k από το σύνολο {1, . . . , N}
∆ηµιουργία αρχικής λύσης: x = [0, k1, 0, k2, 0, . . . , 0, kM , 0]
Εύρεση συνόλου µη-χρησιµοποιούµενων σηµείων S = V − {k1, k2, . . . , kM}
Ταξινόµηση συνόλου S κατά φθίνουσα τιµή pri
Υπολογισµός συνολικής εξυπηρετούµενης ζήτησης TotalDx

while TotalDx
< Dmin do

for k ∈ S do
Υπολογισµός οικονοµικής θέσης k µεταξύ των σηµείων 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 σηµείου k στο διάνυσµα λύσης

end if
end for

end while
Υπολογισµός τιµής αντικειµενικής συνάρτησης f(x)

until Κατασκευή W λύσεων

Στη συνέχεια, σύµφωνα µε το αλγοριθµικό πλαίσιο του FA, µία πυγολαµπίδα έλ-

κεται από µία πιο φωτεινή και µετατοπίζεται προς αυτή. Βασικός παράγοντας του

µηχανισµού µετατόπισης είναι η απόσταση (rij) µεταξύ των δύο λύσεων (πυγολα-

µπίδων), όπως φαίνεται στις Εξισώσεις (2.10)-(2.12). Στο προτεινόµενο αλγοριθµικό

πλαίσιο FACR, θεωρείται ότι η απόσταση δύο δεδοµένων λύσεων, µπορεί να υπο-

λογιστεί ως η ελάχιστη Ευκλείδεια Απόσταση όλων των σηµείων που βρίσκονται

στις αντίστοιχες θέσεις στα δύο διανύσµατα λύσης, µε εξαίρεση ταυτόσηµα σηµεία.

Στον Πίνακα 5.6 δίνεται ένα παράδειγµα υπολογισµού της απόστασης.

Πίνακας 5.6: Παράδειγµα υπολογισµού απόστασης rij του αλγορίθµου FACR

Θέση 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

xi 0 4 8 5 12 3 6 0 7 1 9 0

Συντεταγµένη x 0 52 65 93 25 91 50 0 89 62 47 0

Συντεταγµένη y 0 44 28 15 18 29 45 0 48 51 39 0

xj 0 2 5 10 4 8 11 0 7 9 0

Συντεταγµένη x 0 54 93 2 52 65 50 0 89 47 0

Συντεταγµένη y 0 48 15 39 44 28 5 0 48 39 0

tij - 4.47 30.87 94.11 37.48 26.01 57.00 - - 19.20 61.07 -
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Προκειµένου να εφαρµοστεί η εξίσωση µετατόπισης (Εξίσωση (2.12)), κάθε εξε-

ταζόµενο διάνυσµα λύσης πρέπει να κωδικοποιηθεί σύµφωνα µε τη µέθοδο CR.

Η προτεινόµενη µέθοδος κωδικοποίησης CR βασίζεται στις καρτεσιανές συντε-

ταγµένες κάθε σηµείου. Συγκεκριµένα, κάθε διάνυσµα λύσης xi σχετίζεται µε δύο

νέα διανύσµατα (του ίδιου µήκους) που περιέχουν τις αντίστοιχες συντεταγµένες

x (Coor.xi) και y (Coor.yi) του κάθε σηµείου που ανήκει σε αυτό. Έτσι, η εξίσωση µε-

τατόπισης εφαρµόζεται και στα δύο νέα διανύσµατα που περιέχουν τις συνεχείς

τιµές των συντεταγµένων, δηµιουργώντας δύο ενηµερωµένα διανύσµατα συντε-

ταγµένων (Coor′.xi και Coor′.yi). Στη συνέχεια, µέσω της προτεινόµενης µεθόδου

αποκωδικοποίησηςCR, αυτά τα δύο νέα διανύσµατα αντιστοιχούνται σε ένα νέο δι-

άνυσµα λύσης (xi′), που θα αναπαριστά την αλληλουχία των σηµείων µε διακριτές

τιµές. Αρχή της διαδικασίας αποκωδικοποίησης είναι ότι κάθε συνδυασµός των

νέων συντεταγµένων αντιστοιχεί σε ένα σηµείο του χώρου λύσεων. Ο χώρος γύρω

από αυτό το σηµείο πρέπει να διερευνηθεί, αναζητώντας κάθετα ή οριζόντια ένα

σηµείο που να ανήκει στο διαθέσιµο σύνολο Nv . Έτσι, λαµβάνοντας υπόψη τους

περιορισµούς που επιβάλλονται από το PCV RP , εφαρµόζονται οι ακόλουθοι κα-

νόνες στη διαδικασία αποκωδικοποίησης:

• Η διαδικασία επαναλαµβάνεται βηµατικά, για κάθε ζεύγος των ενηµερωµένων

διανυσµάτων συντεταγµένων, µέχρι να διαµορφωθεί πλήρως το νέο διάνυ-

σµα λύσης (xi′).

• Σε κάθε βήµα εξετάζονται όλα τα µη-χρησιµοποιηµένα σηµεία, αλλά κάθε ένα

µπορεί να εισαχθεί µία και µόνο φορά στο νέο διάνυσµα λύσης.

• Η κατεύθυνση της αναζήτησης (x- ή y- άξονας) επιλέγεται τυχαία σε κάθε

βήµα.

• Σε περίπτωση σηµείων που ισαπέχουν από το νέο ζεύγος συντεταγµένων, ε-

πιλέγεται τυχαία το σηµείο που θα εισαχθεί.

• Κάθε διαδροµή που σχηµατίζεται θα πρέπει να ικανοποιεί τον περιορισµό χω-

ρητικότητας.

• Το σηµείο που ανήκε στην εξεταζόµενη θέση στο αρχικό διάνυσµα λύσης, δεν

θα πρέπει να ευνοηθεί έναντι ενός άλλου, εκτός εάν έχει την υψηλότερη τιµή

βραβείου από όλα τα υπόλοιπα διαθέσιµα σηµεία (προκειµένου να προωθηθεί

η διαφοροποίηση της διαδικασίας).

• Το αρχικό σηµείο 0 δεν θα πρέπει να ευνοείται έναντι ενός άλλου, εκτός εάν

η διαδικασία το επιβάλλει, τηρώντας τους περιορισµούς του εξεταζόµενου

προβλήµατος.
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• Η πλήρης λύση θα πρέπει να ικανοποιεί και τον περιορισµό του ελάχιστου

επιπέδου κάλυψης ζήτησης.

Πίνακας 5.7: Παράδειγµα κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης µεθόδου CR, όπου

f(xi) < f(xj)⇒ Ij < Ii

Χαρακτηριστικά σηµείων

Nv 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Συντ. x 96 50 49 13 29 58 84 14 2 3 5 98 84

Συντ. y 44 5 8 7 89 30 39 24 39 82 10 52 25

pri 37 36 78 25 54 67 76 66 76 9 80 11 54

dmi 19 21 6 19 7 12 16 19 16 8 14 15 16

Παράδειγµα µεθόδου CR Q = 80 Dmin = 140

xi 0 5 7 9 0 4 3 1 2 0 10 12 11 0

Coor.xi 82 29 84 2 82 13 49 96 50 82 3 98 5 82

Coor.yi 76 89 39 39 76 7 8 44 5 76 82 52 10 76

xj 0 4 2 1 3 0 8 10 11 0 13 12 0

Coor.xj 82 13 50 96 49 82 14 3 5 82 84 98 82

Coor.yj 76 7 2 44 0 76 24 82 10 76 25 52 76

Coor′.xj 82.02 13.38 50.80 94.59 49.75 80.97 14.58 4.53 5.78 82.31 82.87 98.09 80.81

Coor′.yj 76.19 8.40 2.63 44.05 1.34 75.00 24.03 81.51 10.06 76.27 26.16 52.04 74.95

x′j 0 8 3 7 2 10 4 0 11 13 9 1 12 0

Ένα παράδειγµα της προτεινόµενης µεθόδου απεικονίζεται στον Πίνακα 5.7, όπου

παρουσιάζονται τα διανύσµατα λύσης xi και xj και τα αντίστοιχα διανύσµατα συ-

ντεταγµένων, ενώ ισχύει ότι f(xi) < f(xj) και άρα η λύση xj θα µετατοπιστεί προς

την xi. Έτσι, η Εξίσωση (2.12) θα εφαρµοστεί και στα δύο διανύσµατα Coor.xj και

Coor.yj , για να προκύψουν τα αντίστοιχα ενηµερωµένα (Coor′.xi και Coor′.yi). Στη

συνέχεια, ακολουθώντας τη λογική της αποκωδικοποίησης CR, στο πρώτο βήµα

το νέο διάνυσµα λύσης x′j αρχικοποιείται µε το σηµείο 0. Στο δεύτερο βήµα, η κα-

τεύθυνση αναζήτησης είναι ο άξονας x και αντιστοιχώντας την τιµή 13.38 το πλη-

σιέστερο σηµείο είναι το 8, µε τετµηµένη ίση µε 14. Στο τρίτο βήµα, επιλέγεται η

ίδια κατεύθυνση αναζήτησης και το σηµείο που αντιστοιχείται στην τιµή 50.80, ε-

ίναι το 3 µε τετµηµένη 49. Στο τέταρτο βήµα, η κατεύθυνση αναζήτησης αλλάζει και

η τιµή 44.05, αντιστοιχείται τυχαία µε έναν από τα σηµεία 7 και 9, αφού ισαπέχουν

µε τεταγµένη 39 και παρουσιάζουν ίδια τιµή βραβείου (76). Η διαδικασία συνεχίζει

µέχρι το όγδοο βήµα, όπου κανένα άλλο σηµείο δεν µπορεί να εισαχθεί στη διαδρο-

µή χωρίς να παραβιαστεί ο περιορισµός της µέγιστης χωρητικότητας (Q), και έτσι,

εισάγεται το σηµείο 0, που ολοκληρώνει τη σχηµατιζόµενη διαδροµή. Η διαδικασία

συνεχίζεται µέχρι να ολοκληρωθεί η νέα λύση, αντιστοιχώντας όλα τα νέα ζεύγη

συντεταγµένων.
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Πάραυτα, η πιο σηµαντική ευρετική τεχνική είναι ο έλεγχος της εφικτότητας της

λύσης. Όταν ολοκληρωθεί η ανανεωµένη λύση, µετά την εξίσωση κίνησης, το νέο

διάνυσµα λύσης θα µπορούσε να περιλαµβάνει κάποιο σφάλµα, π.χ. περισσότερες

ή λιγότερες διαδροµές, επανειληµµένη χρήση σηµείων και εκτός ορίων συνολική

ζήτηση (ανά διαδροµή ή στο σύνολο). Έτσι, ο έλεγχος της εφικτότητας είναι απαραί-

τητος και θα πρέπει να καλύπτει όλα τα πιθανά σενάρια σφάλµατος, αναφορικά µε

τους περιορισµούς του εξεταζόµενου προβλήµατος. Για τον έλεγχο και διόρθωση

της λύσης του PCV RP , µετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας αποκωδικοποίησης,

λαµβάνουν χώρα τα εξής βήµατα:

1. Από το διάνυσµα λύσης διαγράφονται οι περισσότερες από µία εµφανίσεις

κάθε σηµείου, µε εξαίρεση το αρχικό σηµείο 0.

2. Σε περίπτωση που ο αριθµός των σχηµατισθέντων διαδροµών στο αποκωδι-

κοποιηµένο διάνυσµα (M ′) διαφέρει από τον εκάστοτε προκαθορισµένο (M ),

πραγµατοποιούνται διορθωτικές κινήσεις:

• Εάν M ′ < M , προστίθενται διαδροµές [0, k, 0], όπου k τυχαία επιλεγµένο

χρησιµοποιούµενο σηµείο, µέχρι να ισχύει ότι M ′ == M .

• Εάν M ′ > M , αφαιρούνται διαδροµές µε το µικρότερο συνολικά συλλεγ-

µένο βραβείου, µέχρι να ισχύει ότι M ′ == M .

3. Κάθε διαδροµή ελέγχεται και αφαιρούνται επαναληπτικά τυχαία επιλεγµένα

σηµεία όταν η συνολική ζήτηση ξεπερνάει το προκαθορισµένο επίπεδο Q.

4. Σε περίπτωση που η συνολική ζήτηση που καλύπτεται (από όλες τις διαδρο-

µές) δεν αρκεί για να καλυφθεί το ελάχιστα απαιτούµενο επίπεδο Dmin, τότε

µη-χρησιµοποιούµενα σηµεία, εισέρχονται διαδοχικά στο διάνυσµα.

Μια άλλη χρησιµοποιηµένη τεχνική είναι η προσθήκη σηµείων (Αλγόριθµος 15),

όπου η µέθοδος εξοικονόµησης χρησιµοποιείται µε σκοπό την αύξηση κάθε διαδρο-

µής λαµβάνοντας υπόψιν όλους τους προαναφερθέντες περιορισµούς. Λόγω της

συνεισφοράς του συνολικού συλλεγόµενου βραβείου στην αντικειµενική συνάρ-

τηση, είναι πολύ πιθανό, ότι µε την προσθήκη περισσότερων σηµείων σε βέλτιστες

θέσεις, θα µπορούσε να προκύψει µια καλύτερη λύση.

Στη συνέχεια, χρησιµοποιούνται δύο τεχνικές τοπικής αναζήτησης για έναν προκα-

θορισµένο αριθµό επαναλήψεων, η Κατάργηση Σηµείων και η Ανταλλαγή Σηµείων.

Πρώτα, µε την κατάργηση σηµείων ο αλγόριθµος (Αλγόριθµος 16) επιχειρεί να αφαι-

ρέσει σηµεία από τη λύση, να την ανακατασκευάσει και να επιτύχει µια καλύτερη
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Αλγόριθµος 15 Εισαγωγή Σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
Εύρεση συνόλου των σηµείων 6∈ xi, S
Ταξινόµηση συνόλου S κατά φθίνουσα τιµή pi
for ∀k ∈ S do

Εύρεση αποδοτικής θέσης του σηµείου 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 σηµείου k στο διάνυσµα λύσης, xi → x′i
if f(x′i) ≤ f(xi) then
xi ← x′i

end if
end if

end for

λύση χωρίς να παραβιάζει τους περιορισµούς χωρητικότητας. Η αρχή που υιοθε-

τήθηκε είναι ότι όταν ένα σηµείο µε χαµηλή τιµή βραβείου αφαιρεθεί από τη λύση,

η εναποµένουσα λύση συνδέεται µε ένα νέο τόξο και εάν αυτή η νέα σύνδεση είναι

αποτελεσµατική όσον αφορά το κόστος (απόσταση), τότε θα µπορούσε να προκύψει

µια καλύτερη λύση (χαµηλότερη τιµή αντικειµενικής συνάρτησης).

Αλγόριθµος 16 Κατάργηση Σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
repeat

Επιλογή διαδροµής m ∈ xi µε το µεγαλύτερο κόστος

Επιλογή σηµείου k, ∀k ∈ m µε την µικρότερη τιµή pr
if Η εξαγωγή του σηµείου k από τη xi δεν παραβιάζει τον Περιορισµό (1.15) then

Εξαγωγή του σηµείου k, xi → x′i
Υπολογισµός Αντικειµενικής Συνάρτησης f(x′i)
ιφ f(x′i) ≤ f(xi) τηεν
xi ← x′i

ενδ ιφ
end if

until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων

Έπειτα, πραγµατοποιείται η τεχνική τοπικής αναζήτησης ανταλλαγής σηµείων (Αλ-

γόριθµος 17), η οποία αφορά σε µια επαναλαµβανόµενη διαδικασία ανταλλαγής ση-

µείων µεταξύ τυχαίων διαδροµών σε µια λύση. Αρχικά επιλέγεται τυχαία ένα ζεύ-

γος διαδροµών (m1,m2 ∈ {1, . . . ,M} µέσα από ένα εφικτό διάνυσµα λύσης. Έπειτα,

επιλέγεται τυχαία ένα σηµείο από το m1, ενώ το δεύτερο σηµείο επιλέγεται από

τη διαδροµήm2 ως αυτό που απέχει τη µεγαλύτερη απόσταση από τον προηγούµε-

νο του. Η συγκεκριµένη ανταλλαγή σηµείων στοχεύει στη δηµιουργία µιας λύσης

µε µικρότερη απόσταση (χαµηλότερο κόστος), παραλείποντας αναποτελεσµατικές

ακολουθίες σηµείων και δηµιουργώντας πιο αποδοτικές συνδέσεις.
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Αλγόριθµος 17 Ανταλλαγή Σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
repeat

Επιλογή τυχαίων διαδροµών: m1 και m2 ∈ xi
Τυχαία επιλογή σηµείου i ∈ m1

Υπολογισµός διανύσµατος ενδιάµεσων αποστάσεων της διαδροµής m2

Επιλογή σηµείου j ∈ m2, που αντιστοιχεί στη µεγαλύτερη ενδιάµεση απόσταση

Ανταλλαγή σηµείων i, j µεταξύ διαδροµών m1 και m2→ x′i
Υπολογισµός συνολικής ζήτησης τροποποιηµένων διαδροµών TotalD′m1

και TotalD′m2

if TotalD′m1
≤ Q && TotalD′m2

≤ Q then
Υπολογισµός Αντικειµενικής Συνάρτησης f(x′i)
if f(x′i) ≤ f(xi) then
xi ← x′i

end if
end if

until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων

5.2.2 Υπολογιστικά Αποτελέσµατα Επίλυσης του PCV RP

Σε αυτήν την παράγραφο παρουσιάζονται τα υπολογιστικά αποτελέσµατα της ε-

πίλυσης του PCV RP µε τον προτεινόµενο αλγόριθµό FACR. Τα παραδείγµατα α-

ναφοράς που χρησιµοποιήθηκαν προέρχονται από την πρόσφατη βιβλιογραφία, από

τους Long et al. [40] , οι οποίοι µελέτησαν τη βελτιστοποίηση των πολύ-αντικειµενι-

κών εκδοχών του PCV RP (Παράγραφος 1.2). Συνεπώς, δεν υπάρχουν διαθέσιµα

δηµοσιευµένα υπολογιστικά αποτελέσµατα για την αξιολόγηση του προτεινόµε-

νου αλγορίθµου στην επίλυση της µονο-αντικειµενικής εκδοχής του εξεταζόµε-

νου προβλήµατος. Για αυτόν το λόγο τα αποτελέσµατα του FACR συγκρίνονται

µε αυτά του αλγορίθµου της ∆ιαφορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενης µε τις Αποστάσεις

(Distance Related Differential Evolution (DRDE)) (Παράγραφος 5.1.1).

Αναλυτικότερα τα παραδείγµατα αναφοράς της υπάρχουσας βιβλιογραφίας [40] βα-

σίζονται στα παραδείγµατα αναφοράς του προβλήµατος δροµολόγησης οχηµάτων

µε περιορισµένη χωρητικότητα,CV RP , (προσπελάσιµα µέσω: http://www.coin-or.-

org/SYMPHONY/branchandcut/VRP/data/index.htm.old), τα οποία προσαρµόζονται

ώστε να ενσωµατώνουν την τιµή βραβείου σε κάθε σηµείο, καθώς και την παράµε-

τρο ελάχιστης κάλυψης ζήτησης, r. Οι νέες αυτές τιµές παράγονται οµοιόµορφα

στο εύρος [1,80] ή [1,100] και στο [0.6,0.8], αντίστοιχα. Έτσι, τα συνολικά 120, δηµο-

σιευµένα παραδείγµατα για την επίλυση του PCV RP [40] αφορούν σε πέντε εκ-

δοχές για κάθε ένα από τα 24 παραδείγµατα του CV RP , που ανήκουν στις οµάδες:

{A,B,E,M} (ανάλογα µε την τοπολογία τους). Οι διαφορετικές εκδοχές παράχθη-

καν διαφοροποιώντας την παράµετρο κάλυψης στο σύνολο: r : {0.60, 0.65, 0.70, 0.75,

0.80}, και περιλαµβάνουν συνολικό αριθµό σηµείων από 32 µέχρι 200, και αριθµό ο-

χηµάτων από 4 µέχρι 17. Κάθε παράδειγµα αναφοράς αναπαρίσταται από ένα κλειδί
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που δηλώνει τη διαφορετική οµάδα, τον αριθµό των σηµείων, το πλήθος διαδροµών

και την παράµετρο κάλυψης. Για παράδειγµα, το κλειδίB−n50−k7−2 αναπαριστά

ένα παράδειγµα της οµάδαςB µε 50 σηµεία και 7 οχήµατα, για r = 0.65 (ο τελευταίος

αριθµός κυµαίνεται από 1 έως 5, όπου το 1 αντιστοιχεί σε r = 0.60, το 2 αντιστοι-

χεί σε r = 0.65 και ούτω καθεξής). Τα αλγοριθµικά υπολογιστικά πειράµατα της

παρούσας έρευνας πραγµατοποιήθηκαν σε περιβάλλον Matlab, χρησιµοποιώντας

επεξεργαστή Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ@2.80GHz-12GB RAM. Ακόµα, θεωρήθη-

κε µέγιστος επιτρεπτός χρόνος επίλυσης τα 60 δευτερόλεπτα, ανεξάρτητα από τις

αλγοριθµικές επαναλήψεις, ως επιπλέον κριτήριο τερµατισµού.

Το πλεονέκτηµα του FACR είναι ότι απαιτεί την ίδια παραµετροποίηση µε τον αρ-

χικό FA. Ακολουθώντας τη µελέτη των Yang και He [111] και λαµβάνοντας υπόψη

ότι η κλίµακα του προβλήµατος σχετίζεται µε τον αριθµό των διαθέσιµων σηµείων

N στο χώρο λύσεων, υπολογίζουµε τις τιµές των αλγοριθµικών παραµέτρων όπως

φαίνεται στον Πίνακα 5.8.

Πίνακας 5.8: Παραµετροποίηση αλγορίθµου FACR

Παράµετρος Περιγραφή Υπολογισµός

α0 αρχικός συντελεστής τυχαιότητας 0.01N
δ συντελεστής απόσβεσης rand[0.95, 0.97]

γ συντελεστής απορρόφησης 1/
√
N

Επιπλέον, πειραµατικά παρατηρήθηκε ότι ο αλγόριθµος απέδιδε καλύτερα αποτε-

λέσµατα για µέγεθος πληθυσµού W = 80 και αριθµό αλγοριθµικών επαναλήψε-

ων Ipop = 500. Ακόµα, µελετήθηκε η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης κα-

τά µέσο όρο καθώς αυξάνεται ο αριθµός των επαναλήψεων τοπικής αναζήτησης,

λαµβάνοντας υπόψιν 5 εκτελέσεις του αλγορίθµου στην επίλυση ενός συγκεκρι-

µένου παραδείγµατος αναφοράς (το Α-n32-k5-1), καθώς αυξάνεται ο αριθµός των

επαναλήψεων τοπικής αναζήτησης. Μέσα από αυτά τα πειράµατα, καταλήγουµε

στο συµπέρασµα ότι καθώς αυξάνουµε τις επαναλήψεις τοπικής αναζήτησης, η

ποιότητα της λύσης βελτιώνεται έως ένα συγκεκριµένο όριο. Μετά τις 500 επα-

ναλήψεις, η λύση δεν βελτιώνεται, ενώ µάλιστα επιδεινώνεται. Το φαινόµενο αυτό

µπορεί να εξηγηθεί από το γεγονός, ότι η υψηλή εντατικοποίηση της αναζήτησης

από τις πρώτες αλγοριθµικές επαναλήψεις, οδηγεί σε τοπικό βέλτιστο, το οποίο ε-

ίναι δύσκολο να ξεπεραστεί από τον FACR. Κατά συνέπεια, ο µέγιστος αριθµός

επαναλήψεων των τεχνικών τοπικής αναζήτησης ορίστηκε σε Ils = 500.

Στη συνέχεια, τα πειραµατικά αποτελέσµατα που πραγµατοποιήθηκαν στις οµάδες

των παραδειγµάτων αναφοράς Α, Β, Ε και Μ, παρουσιάζονται στους Πίνακες 5.9,

5.10, 5.11 και 5.12, αντίστοιχα. Οι παραπάνω πίνακες παρουσιάζουν για κάθε ένα από

τα 115 εξεταζόµενα παραδείγµατα αναφοράς, τις ελάχιστες (zbest) και µέσες (zavg)
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τιµές της αντικειµενικής συνάρτησης, που επιτεύχθηκαν σε πέντε αλγοριθµικές

εκτελέσεις. Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται αντιστοιχούν στην επίλυση πα-

ραδειγµάτων του PCV RP µέσω της προτεινόµενης αλγοριθµικής µεθόδου FACR

και συγκρίνονται µε τα αντίστοιχα της µεθόδου DRDE , η οποία παρουσιάστηκε

στην Παράγραφο 5.1.1. Η απόδοση των δύο αλγορίθµων αναγράφεται στην τελευ-

ταία στήλη κάθε πίνακα ως απόκλιση µεταξύ των ελάχιστων τιµών, σύµφωνα µε

την Εξίσωση (5.2). Για παράδειγµα, λαµβάνοντας υπόψη το παράδειγµα Α-n32-k5-

1, ο FACR υπερίσχυσε του DRDE κατά 0.94% (−0.94% όσον αφορά την ελαχιστο-

ποίηση), ενώ στο Α-n48-k7-2 ο αλγόριθµοςDRDE ξεπέρασε τον FACR κατά 0.33%.

rpe =
(FACR(zbest)−DRDE(zbest))

FACR(zbest)
% (5.2)

Ο αλγόριθµοςFACRυπερίσχυσε του αλγόριθµουDRDE , κατά µέσο όρο, κατά 1,22%,

0,83%, 1,00% και 3,19%, αντίστοιχα σε κάθε σύνολο. Συνολικά, µόνο σε 16 από τις 115

περιπτώσεις, οDRDE πέτυχε χαµηλότερη τιµή αντικειµενικής συνάρτησης και σε

σχέση µε τη µέση τιµή, µόνο σε 8.
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Πίνακας 5.9: Υπολογιστικά αποτελέσµατα του συνόλου Α

Παράδειγµα DRDE FACR rpe(%)

zbest zavg zbest zavg
Α-n32-k5-1 4.443Ε+03 4.459Ε+03 4.402Ε+03 4.436Ε+03 -0.94%

Α-n32-k5-2 4.521Ε+03 4.533Ε+03 4.497Ε+03 4.503Ε+03 -0.55%

Α-n32-k5-3 4.431Ε+03 4.437Ε+03 4.411Ε+03 4.421Ε+03 -0.44%

Α-n32-k5-4 4.441Ε+03 4.470Ε+03 4.428Ε+03 4.440Ε+03 -0.30%

Α-n32-k5-5 4.772Ε+03 4.813Ε+03 4.735Ε+03 4.764Ε+03 -0.79%

Α-n37-k6-1 5.604Ε+03 5.619Ε+03 5.586Ε+03 5.600Ε+03 -0.33%

Α-n37-k6-2 5.618Ε+03 5.625Ε+03 5.595Ε+03 5.604Ε+03 -0.40%

Α-n37-k6-3 5.554Ε+03 5.565Ε+03 5.481Ε+03 5.505Ε+03 -1.34%

Α-n37-k6-4 5.615Ε+03 5.616Ε+03 5.554Ε+03 5.579Ε+03 -1.10%

Α-n37-k6-5 5.334Ε+03 5.363Ε+03 5.291Ε+03 5.305Ε+03 -0.82%

Α-n44-k6-1 5.211Ε+03 5.253Ε+03 5.101Ε+03 5.161Ε+03 -2.15%

Α-n44-k6-2 5.072Ε+03 5.082Ε+03 4.965Ε+03 4.972Ε+03 -2.16%

Α-n44-k6-3 5.475Ε+03 5.480Ε+03 5.370Ε+03 5.396Ε+03 -1.95%

Α-n44-k6-4 5.024Ε+03 5.041Ε+03 4.911Ε+03 4.954Ε+03 -2.30%

Α-n44-k6-5 5.249Ε+03 5.266Ε+03 5.168Ε+03 5.183Ε+03 -1.57%

Α-n48-k7-1 6.194Ε+03 6.238Ε+03 6.109Ε+03 6.117Ε+03 -1.40%

Α-n48-k7-2 6.366Ε+03 6.461Ε+03 6.388Ε+03 6.411Ε+03 0.33%

Α-n48-k7-3 6.266Ε+03 6.341Ε+03 6.224Ε+03 6.264Ε+03 -0.68%

Α-n48-k7-4 6.377Ε+03 6.387Ε+03 6.209Ε+03 6.244Ε+03 -2.70%

Α-n48-k7-5 6.210Ε+03 6.246Ε+03 6.154Ε+03 6.174Ε+03 -0.92%

Α-n53-k7-1 6.247Ε+03 6.275Ε+03 6.057Ε+03 6.120Ε+03 -3.14%

Α-n53-k7-2 5.935Ε+03 5.980Ε+03 5.832Ε+03 5.857Ε+03 -1.76%

Α-n53-k7-3 5.966Ε+03 6.026Ε+03 5.904Ε+03 5.936Ε+03 -1.06%

Α-n53-k7-4 5.744Ε+03 5.787Ε+03 5.758Ε+03 5.782Ε+03 0.23%

Α-n53-k7-5 6.126Ε+03 6.168Ε+03 6.089Ε+03 6.120Ε+03 -0.61%

Α-n60-k9-1 8.025Ε+03 8.111Ε+03 8.032Ε+03 8.055Ε+03 0.10%

Α-n60-k9-2 8.133Ε+03 8.196Ε+03 8.062Ε+03 8.128Ε+03 -0.89%

Α-n60-k9-3 8.387Ε+03 8.440Ε+03 8.355Ε+03 8.383Ε+03 -0.38%

Α-n60-k9-4 8.104Ε+03 8.126Ε+03 7.982Ε+03 8.008Ε+03 -1.53%

Α-n60-k9-5 8.368Ε+03 8.408Ε+03 8.252Ε+03 8.305Ε+03 -1.41%

Α-n65-k9-1 7.680Ε+03 7.690Ε+03 7.671Ε+03 7.750Ε+03 -0.12%

Α-n65-k9-2 7.767Ε+03 7.832Ε+03 7.712Ε+03 7.813Ε+03 -0.71%

Α-n65-k9-3 7.999Ε+03 8.022Ε+03 7.749Ε+03 7.877Ε+03 -3.23%

Α-n65-k9-4 7.848Ε+03 7.891Ε+03 7.710Ε+03 7.784Ε+03 -1.80%

Α-n65-k9-5 7.586Ε+03 7.673Ε+03 7.524Ε+03 7.559Ε+03 -0.82%

Α-n69-k9-1 7.740Ε+03 7.776Ε+03 7.600Ε+03 7.662Ε+03 -1.84%

Α-n69-k9-2 7.625Ε+03 7.758Ε+03 7.556Ε+03 7.627Ε+03 -0.92%

Α-n69-k9-3 7.525Ε+03 7.571Ε+03 7.422Ε+03 7.470Ε+03 -1.39%

Α-n69-k9-4 7.601Ε+03 7.658Ε+03 7.385Ε+03 7.432Ε+03 -2.94%

Α-n69-k9-5 7.618Ε+03 7.672Ε+03 7.532Ε+03 7.644Ε+03 -1.15%

Α-n80-k10-1 9.193Ε+03 9.265Ε+03 8.989Ε+03 9.027Ε+03 -2.27%

Α-n80-k10-2 8.842Ε+03 8.955Ε+03 8.753Ε+03 8.783Ε+03 -1.02%

Α-n80-k10-3 9.048Ε+03 9.154Ε+03 8.815Ε+03 8.898Ε+03 -2.65%

Α-n80-k10-4 9.031Ε+03 9.098Ε+03 8.931Ε+03 8.965Ε+03 -1.12%

Α-n80-k10-5 8.668Ε+03 8.773Ε+03 8.533Ε+03 8.572Ε+03 -1.58%
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Πίνακας 5.10: Υπολογιστικά αποτελέσµατα του συνόλου Β

Παράδειγµα DRDE FACR rpe(%)

zbest zavg zbest zavg
Β-n39-k5-1 4.095Ε+03 4.108Ε+03 4.061Ε+03 4.073Ε+03 -0.83%

Β-n39-k5-2 4.205Ε+03 4.215Ε+03 4.188Ε+03 4.198Ε+03 -0.41%

Β-n39-k5-3 4.012Ε+03 4.037Ε+03 4.015Ε+03 4.024Ε+03 0.06%

Β-n39-k5-4 4.137Ε+03 4.157Ε+03 4.166Ε+03 4.180Ε+03 0.70%

Β-n39-k5-5 4.070Ε+03 4.088Ε+03 4.039Ε+03 4.053Ε+03 -0.75%

Β-n41-k6-1 5.279Ε+03 5.308Ε+03 5.226Ε+03 5.239Ε+03 -1.01%

Β-n41-k6-2 5.177Ε+03 5.196Ε+03 5.147Ε+03 5.164Ε+03 -0.59%

Β-n41-k6-3 5.089Ε+03 1.710Ε+07 5.053Ε+03 5.078Ε+03 -0.71%

Β-n41-k6-4 4.990Ε+03 5.000Ε+03 4.947Ε+03 4.957Ε+03 -0.87%

Β-n41-k6-5 5.179Ε+03 5.197Ε+03 5.072Ε+03 5.105Ε+03 -2.11%

Β-n50-k7-1 6.210Ε+03 6.217Ε+03 6.090Ε+03 6.125Ε+03 -1.97%

Β-n50-k7-2 5.716Ε+03 5.733Ε+03 5.650Ε+03 5.666Ε+03 -1.17%

Β-n50-k7-3 5.805Ε+03 5.877Ε+03 5.818Ε+03 5.827Ε+03 0.23%

Β-n50-k7-4 5.927Ε+03 5.938Ε+03 5.862Ε+03 5.884Ε+03 -1.10%

Β-n50-k7-5 5.896Ε+03 5.912Ε+03 5.905Ε+03 5.915Ε+03 0.15%

Β-n56-k7-1 5.390Ε+03 5.432Ε+03 5.358Ε+03 5.399Ε+03 -0.60%

Β-n56-k7-2 5.335Ε+03 5.416Ε+03 5.371Ε+03 5.405Ε+03 0.67%

Β-n56-k7-3 5.389Ε+03 5.442Ε+03 5.336Ε+03 5.356Ε+03 -1.00%

Β-n56-k7-4 5.565Ε+03 5.627Ε+03 5.625Ε+03 5.631Ε+03 1.07%

Β-n56-k7-5 5.619Ε+03 5.636Ε+03 5.525Ε+03 5.583Ε+03 -1.71%

Β-n63-k10-1 9.136Ε+03 9.172Ε+03 8.991Ε+03 9.058Ε+03 -1.62%

Β-n63-k10-2 8.858Ε+03 8.986Ε+03 8.949Ε+03 8.980Ε+03 1.02%

Β-n63-k10-3 9.444Ε+03 9.522Ε+03 9.231Ε+03 9.327Ε+03 -2.31%

Β-n63-k10-4 9.444Ε+03 9.522Ε+03 9.088Ε+03 9.135Ε+03 -3.92%

Β-n63-k10-5 9.440Ε+03 9.455Ε+03 9.393Ε+03 9.441Ε+03 -0.51%

Β-n78-k10-1 8.049Ε+03 8.089Ε+03 7.892Ε+03 7.929Ε+03 -1.98%

Β-n78-k10-2 8.112Ε+03 8.227Ε+03 7.954Ε+03 8.035Ε+03 -1.99%

Β-n78-k10-3 8.458Ε+03 8.498Ε+03 8.366Ε+03 8.402Ε+03 -1.10%

Β-n78-k10-4 8.151Ε+03 8.236Ε+03 8.021Ε+03 8.072Ε+03 -1.62%

Β-n78-k10-5 8.304Ε+03 8.542Ε+03 8.355Ε+03 8.361Ε+03 0.60%
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Πίνακας 5.11: Υπολογιστικά αποτελέσµατα του συνόλου Ε

Παράδειγµα DRDE FACR rpe(%)

zbest zavg zbest zavg
Ε-n33-k4-1 3.834Ε+03 3.853Ε+03 3.822Ε+03 3.851Ε+03 -0.31%

Ε-n33-k4-2 3.576Ε+03 3.626Ε+03 3.616Ε+03 3.640Ε+03 1.11%

Ε-n33-k4-3 3.474Ε+03 3.478Ε+03 3.445Ε+03 3.461Ε+03 -0.84%

Ε-n33-k4-4 3.437Ε+03 3.505Ε+03 3.487Ε+03 3.511Ε+03 1.42%

Ε-n33-k4-5 3.451Ε+03 3.476Ε+03 3.435Ε+03 3.447Ε+03 -0.47%

Ε-n51-k5-1 3.455Ε+03 3.489Ε+03 3.438Ε+03 3.443Ε+03 -0.47%

Ε-n51-k5-2 3.592Ε+03 3.642Ε+03 3.553Ε+03 3.563Ε+03 -1.12%

Ε-n51-k5-3 3.503Ε+03 3.528Ε+03 3.463Ε+03 3.491Ε+03 -1.16%

Ε-n51-k5-4 3.493Ε+03 3.550Ε+03 3.491Ε+03 3.500Ε+03 -0.08%

Ε-n51-k5-5 3.594Ε+03 3.620Ε+03 3.586Ε+03 3.622Ε+03 -0.22%

Ε-n76-k10-1 8.180Ε+03 8.264Ε+03 8.205Ε+03 8.269Ε+03 0.30%

Ε-n76-k10-2 8.023Ε+03 8.054Ε+03 7.971Ε+03 7.979Ε+03 -0.65%

Ε-n76-k10-3 8.006Ε+03 8.042Ε+03 7.829Ε+03 7.846Ε+03 -2.27%

Ε-n76-k10-4 8.024Ε+03 8.081Ε+03 7.946Ε+03 7.992Ε+03 -0.97%

Ε-n76-k10-5 8.125Ε+03 8.158Ε+03 8.048Ε+03 8.087Ε+03 -0.96%

Ε-n101-k14-1 1.142Ε+04 1.145Ε+04 1.105Ε+04 1.117Ε+04 -3.38%

Ε-n101-k14-2 1.182Ε+04 1.183Ε+04 1.152Ε+04 1.154Ε+04 -2.59%

Ε-n101-k14-3 1.135Ε+04 1.143Ε+04 1.122Ε+04 1.127Ε+04 -1.15%

Ε-n101-k14-4 1.140Ε+04 1.141Ε+04 1.104Ε+04 1.105Ε+04 -3.24%

Ε-n101-k14-5 1.180Ε+04 1.183Ε+04 1.146Ε+04 1.154Ε+04 -3.04%
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Πίνακας 5.12: Υπολογιστικά αποτελέσµατα του συνόλου Μ

Παράδειγµα DRDE FACR rpe(%)

zbest zavg zbest zavg
Μ-n101-k10-1 7.217Ε+03 7.326Ε+03 7.197Ε+03 7.245Ε+03 -0.28%

Μ-n101-k10-2 7.460Ε+03 7.507Ε+03 7.357Ε+03 7.377Ε+03 -1.40%

Μ-n101-k10-3 7.108Ε+03 7.258Ε+03 7.156Ε+03 7.191Ε+03 0.67%

Μ-n101-k10-4 7.187Ε+03 7.265Ε+03 7.152Ε+03 7.181Ε+03 -0.49%

Μ-n101-k10-5 7.145Ε+03 7.224Ε+03 7.137Ε+03 7.160Ε+03 -0.12%

Μ-n121-k7-1 3.337Ε+03 3.418Ε+03 3.146Ε+03 3.249Ε+03 -6.06%

Μ-n121-k7-2 3.683Ε+03 3.904Ε+03 3.599Ε+03 3.612Ε+03 -2.31%

Μ-n121-k7-3 3.497Ε+03 3.774Ε+03 3.427Ε+03 3.537Ε+03 -2.04%

Μ-n121-k7-4 3.396Ε+03 3.507Ε+03 3.228Ε+03 3.288Ε+03 -5.18%

Μ-n121-k7-5 3.373Ε+03 3.380Ε+03 3.215Ε+03 3.290Ε+03 -4.94%

Μ-n151-k12-1 7.988Ε+03 8.013Ε+03 7.630Ε+03 7.650Ε+03 -4.69%

Μ-n151-k12-2 7.573Ε+03 7.700Ε+03 7.182Ε+03 7.228Ε+03 -5.44%

Μ-n151-k12-3 7.759Ε+03 7.807Ε+03 7.466Ε+03 7.481Ε+03 -3.93%

Μ-n151-k12-4 7.054Ε+03 7.307Ε+03 7.099Ε+03 7.149Ε+03 0.63%

Μ-n151-k12-5 7.205Ε+03 7.326Ε+03 6.876Ε+03 7.025Ε+03 -4.78%

Μ-n200-k17-1 1.152Ε+04 1.162Ε+04 1.110Ε+04 1.120Ε+04 -3.76%

Μ-n200-k17-2 1.164Ε+04 1.181Ε+04 1.126Ε+04 1.152Ε+04 -3.43%

Μ-n200-k17-3 1.115Ε+04 1.145Ε+04 1.082Ε+04 1.101Ε+04 -3.03%

Μ-n200-k17-4 1.147Ε+04 1.149Ε+04 1.071Ε+04 1.078Ε+04 -7.05%

Μ-n200-k17-5 1.150Ε+04 1.153Ε+04 1.084Ε+04 1.115Ε+04 -6.11%



Κεφάλαιο 6

Αλληλεπιδραστική Βελτιστοποίηση
Τουριστικών ∆ιαδροµών Ενός
Ατόµου

Η παρούσα παράγραφος της διατριβής εστιάζει στο σχεδιασµό τουριστικών διαδρο-

µών, ενσωµατώνοντας τις προτιµήσεις ενός ατόµου (αποφασίζοντα), τόσο σε ότι

αφορά τα διαθέσιµα σηµεία ενδιαφέροντος προς επίσκεψη, όσο και στα χαρακτη-

ριστικά των σχηµατιζόµενων διαδροµών επισκέψεων (διανυθείσα απόσταση, συ-

νολικό κόστος και επίπεδο ικανοποίησης). Ζητούµενο είναι η αλληλεπίδραση της

µεθόδου βελτιστοποίησης µε τον αποφασίζοντα, ο οποίος κατευθύνει τη διαδικασία

αναζήτησης, όπως παρουσιάζεται στην Παράγραφο 3.4. Συγκεκριµένα, αναπτύσσε-

ται ένα αλγοριθµικό µοντέλο βελτιστοποίησης βασισµένο σε νοηµοσύνη σµήνους

και ειδικότερα στον Αλγόριθµο της Πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm (FA)) , το ο-

ποίο όµως εντάσσεται στην κατηγορία της Αλληλεπιδραστικής Πολυκριτήριας Βελ-

τιστοποίησης (Interactive Mutliobjective Optimization (IMO)) (Παράγραφος 3.2).

Έτσι, ανά ένα αριθµό αλγοριθµικών επαναλήψεων ο αποφασίζοντα (DM ) τροφο-

δοτεί τη µέθοδο µε παραδείγµατα αποφάσεων, αξιολογώντας µερικές εφικτές ε-

ναλλακτικές, ως λύσεις του εξεταζόµενου προβλήµατος. Τα παραδείγµατα απο-

φάσεων αποτελούν είσοδο της µεθόδου UTASTAR (Παράγραφος 3.3), η οποία κα-

ταλήγει σε ένα αντιπροσωπευτικό µοντέλο απόφασης του αποφασίζοντα, που στη

συνέχεια θα κατευθύνει την αναζήτηση προς τις πιο ικανοποιητικές περιοχές του

χώρου λύσεων. Έτσι, στην παρούσα διδακτορική διατριβή προτείνεται η επίλυση

του Πολυ-αντικειµενικού Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βρα-

βείου (Multi-Objective Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (MO−PCV RP )),

(Παράγραφος 1.2.2), µέσω του προτεινόµενου Αλγόριθµου της Πυγολαµπίδας µε

Καθοδήγηση Προτιµήσεων (Preference-Guided Firefly Algorithm (PGFA)), ο οποίος

85
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περιγράφεται στην Παράγραφο 6.1. Ακόµα, στην Παράγραφο 6.2 παρουσιάζονται

υπολογιστικά πειράµατα σε µορφή σεναρίων διαφορετικών προτιµήσεων του α-

ποφασίζοντα, τα οποία αποδεικνύουν ότι η προτεινόµενη αλγοριθµική προσέγγιση

κατευθύνεται σωστά στο χώρο λύσεων και αποδίδει λύσεις (σύνολο διαδροµών)

που ικανοποιούν τις εκάστοτε προτιµήσεις του.

6.1 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας µε Καθοδήγηση Προτιµή-
σεων (Preference-Guided Firefly Algorithm (PGFA))

Ο προτεινόµενος Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας µε Καθοδήγηση Προτιµήσεων (Pre-

ference-Guided Firefly Algorithm (PGFA)) έχει σχεδιαστεί ειδικά για τη βελτιστο-

ποίηση του προβλήµατος σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών, χρησιµοποιώντας

την µοντελοποίηση του Πολυ-αντικειµενικού Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Οχη-

µάτων Συλλογής Βραβείου (Multi-Objective Prize-Collecting Vehicle Routing Prob-

lem (MO − PCV RP )), (Παράγραφος 1.2.2). Επιπλέον, το πολυ-αντικειµενικό εξε-

ταζόµενο πρόβληµα στοχεύει στην ελαχιστοποίηση της συνολικά διανυθείσας α-

πόστασης (f1, Εξίσωση (1.18)), στην ελαχιστοποίηση του αριθµού των διαδροµών

(f2, Εξίσωση (1.19)) και τη µεγιστοποίηση του συνολικά συλλεγόµενου βραβείου (f3,

Εξίσωση (1.20)). Θεωρείται ότι η επίλυση του MO − PCV RP καταλήγει σε ένα

σύνολο (µη-προκαθορισµένων σε αριθµό) διαδροµών που αφορούν στην επίσκε-

ψη κάποιων (i ∈ Nv) σηµείων ενδιαφέροντος (Points of Interest (POIs)), τα οποία

αντιστοιχούν σε κάποιο επίπεδο ικανοποίησης που αναφέρεται ως τιµή βραβείου

pri. Επιπλέον, κάθε δηµιουργηµένη διαδροµή προσοµοιώνει ένα δροµολόγιο που

σχετίζεται µε µία ηµέρα επίσκεψης σε έναν τουριστικό προορισµό και, εποµένως,

το G αντιπροσωπεύει το σταθερό κόστος ανά ηµέρα, π.χ. έξοδα διαµονής, ενώ το

αρχικό/τελικό σηµείο 0 αντιπροσωπεύει τον τόπο διαµονής. Επίσης, η τιµή ζήτη-

σης, dmi, αντιπροσωπεύει το χρηµατικό κόστος για την επίσκεψη σε ένα σηµείο

ενδιαφέροντος i και το επίπεδο χωρητικότητας Q αντιπροσωπεύει τον ηµερήσιο

προϋπολογισµό. Ως εκ τούτου, η παράµετρος ελάχιστης ολοκλήρωσης διασφαλίζει

ότι θα πραγµατοποιηθούν επισκέψεις σε πολλάPOI , χωρίς να υπάρχει περιορισµός

για το ποια από αυτά θα πρέπει να συµπεριληφθούν στο ταξίδι. Τέλος, το Dmin εκ-

φράζει την δαπάνη ενός προκαθορισµένου χρηµατικού ποσού.

Το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο PGFA δίνεται στον Αλγόριθµο 18, το οποίο

αποτελείται από µια ευρετική τεχνική για τη δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού,

την διαδικασία εξαγωγής των προτιµήσεων του αποφασίζοντα (Παράγραφος 6.1.1)

και ειδικά σχεδιασµένες τεχνικές τοπικής αναζήτησης (Παράγραφος 6.1.2). Επι-

πλέον, ο PGFA, βασίζεται στη δοµή του Αλγόριθµου της Πυγολαµπίδας (Firefly
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Algorithm (FA)) , όπως και ο προτεινόµενος Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασι-

σµένος στις Συντεταγµένες (Firefly Algorithm based on Coordinates (FACR)) (Πα-

ράγραφος 5.2). ∆εδοµένου ότι η αναπαράσταση λύσεων του MO− PCV RP αποτε-

λείται από µία αλληλουχία διακριτών τιµών, το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο

περιλαµβάνει τον ειδικά σχεδιασµένο τρόπο υπολογισµού της απόστασης µεταξύ

των λύσεων και τον µηχανισµό κωδικοποίησης/αποκωδικοποίησης, Συσχέτιση Συ-

ντεταγµένων (Coordinates Related (CR)), όπως αυτά παρουσιάζονται στην επίλυ-

ση του µονο-αντικειµενικού PCV RP , στην Παράγραφο 5.2. Βάση της περιγραφής

του προτεινόµενου αλληλεπιδραστικού αλγορίθµου PGFA (Αλγόριθµο 18), αρχικά

καθορίζονται οι ακόλουθες παράµετροι: το µέγεθος του πληθυσµού, W , ο αριθµός

επαναλήψεων του αλγορίθµου, Ipop, ο αριθµός επαναλήψεων για τις τεχνικές το-

πικής αναζήτησης, Ils και το βήµα επανάληψης για την αλληλεπίδραση του αποφα-

σίζοντα, IDM .

Αλγόριθµος 18 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας µε Καθοδήγηση Προτιµήσεων

(PGFA)

Αρχικοποίηση παραµέτρων: W, Ipop, Ils, IDM , ra
Αρχικοποίηση πληθυσµού Χ = x1, . . . , xW (Αλγόριθµος 19)

Ορισµός συντελεστή απορρόφησης φωτός γ
l = 1
repeat

if l ∈ {1, IDM , 2IDM , . . . , Ipop} then
Φιλτράρισµα πληθυσµού λύσεων και υπολογισµός του µετώπου Pareto
Εφαρµογή αφαιρετικής οµαδοποίησης στο µέτωπο Pareto (Παράγραφος 6.1.1)

Παρουσίαση αντιπροσωπευτικού συνόλου στον αποφασίζοντα και ανάκτηση της κατάταξης

Εφαρµογή µεθόδου UTASTAR και υπολογισµός βαρών p1, p2, p3
end if
for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do

Υπολογισµός έντασης φωτός Ii µέσω της Εξίσωσης (6.2)

end for
for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do

for ∀ xj , j 6= i = 1, . . . ,W do
if Ij > Ii then

Υπολογισµός απόστασης µεταξύ xi και xj
Κωδικοποίηση xi και xj βάση της µεθόδου CR

Μετατόπιση λύσης: x′i = xi + β0e
−γr2ij (xj − xi) + αεi

Αποκωδικοποίηση x′i βάση της µεθόδου CR
Έλεγχος εφικτότητας του x′i
if max{p1, p2, p3} == p1 then

Ανταλλαγή σηµείων στο x′i (Αλγόριθµος 20)

else if max{p1, p2, p3} == p2 then
Κατάργηση διαδροµής από το x′i (Αλγόριθµος 21)

else
Αφαίρεση και προσθήκη σηµείων στο x′i (Αλγόριθµος 22)

end if
end if
Ανανέωση β = β0e

−γr2

Ενηµέρωση Ii
end for

end for
Ανανέωση αt = α0δ

t

until Ολοκλήρωση Ipop επαναλήψεων
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Για τη δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού λύσεων του εξεταζόµενου προβλήµατος

MO−PCV RP , χρησιµοποιείται η ευρετική διαδικασία που παρουσιάζεται στον Αλ-

γόριθµο 19. Αρχικά, κατασκευάζεται µία τυχαία αλληλουχία σηµείων που αναπαρι-

στούν τα διαθέσιµα σηµεία ενδιαφέροντος προς επίσκεψη. Στη συνέχεια, για κάθε

λύσηxi, i = 1, . . . ,W , επιλέγεται, µε τυχαίο τρόπο, ο αριθµόςMi των διαδροµών που

πρόκειται να δηµιουργηθούν από το εύρος [M−,M+]. Σε αυτό το σηµείο, η τυχαία

αλληλουχία διαχωρίζεται εισάγοντας σε Mi-1 τυχαία επιλεγµένους δείκτες, το αρ-

χικό σηµείο 0, ώστε να προκύψουν οιMi ολοκληρωµένες διαδροµές. Για παράδειγ-

µα, θεωρώντας N = 13, η αρχική τυχαία αλληλουχία θα µπορούσε να αναπαραστα-

θεί ως xi = [2, 6, 8, 4, 9, 3, 1, 7, 10, 13, 5, 12, 11], η οποία θεωρώνταςMi = 3 και δείκτες

διαχωρισµού 6 και 11, θα ανακατασκευαστεί ως [0,2,6,8,4,9,0,3,1,7,10,0,13,5,12,11,0]. Έ-

τσι, κατασκευάζονται τρεις διαδροµές που ξεκινούν και τερµατίζονται στο σηµείο

0. Σύµφωνα µε τους περιορισµούς του προβλήµατος MO − PCV RP , µια λύση xi

είναι εφικτή εάν η συνολική ζήτηση κάθε διαδροµής m = 1, . . . ,Mi δεν υπερβαίνει

το επιτρεπτό επίπεδο Q, και η συνολική ζήτηση της λύσης υπερβαίνει το ελάχιστα

απαιτούµενο επίπεδο Dmin. Ως εκ τούτου, σηµεία αφαιρούνται και εισάγονται α-

πό τις τυχαία κατασκευασµένες διαδροµές, έως ότου ικανοποιηθούν οι παραπάνω

περιορισµοί.

Αλγόριθµος 19 ∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού MO − PCV RP
Είσοδος: ∆εδοµένα του προβλήµατος

repeat
∆ηµιουργία τυχαίας αλληλουχίας σηµείων που ανήκουν στο διάστηµα [1, N ]→ xi
Τυχαία επιλογή Mi από το [M−,M+]
Τυχαία επιλογή Mi-1 δεικτών διαχωρισµού από το [2, N − 1]
∆ιαχωρισµός xi, µε τοποθέτηση του σηµείου 0 στους Mi-1 δείκτες

for m = 1, . . . ,Mi do
Υπολογισµός ζήτησης διαδροµής m: TotalDm

while TotalDm > Q do
Αφαίρεση τυχαία επιλεγµένου σηµείου από τη διαδροµή m
Ενηµέρωση xi και TotalDm

end while
end for
Εύρεση συνόλου µη-χρησιµοποιούµενων σηµείων S = V − {k|∀k ∈ xi}
Υπολογισµός συνολικής εξυπηρετούµενης ζήτησης TotalDx

while TotalDx < Dmin do
for k ∈ S do

Υπολογισµός οικονοµικής θέσης k µεταξύ των σηµείων 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 σηµείου k στο διάνυσµα λύσης

end if
end for

end while
Υπολογισµός τιµών αντικειµενικών συναρτήσεων f1(xi), f2(xi), f3(xi)

until Κατασκευή W λύσεων

Επιστροφή πληθυσµού
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6.1.1 Εξαγωγή Προτιµήσεων

Μετά την κατασκευή του αρχικού πληθυσµού, ο αποφασίζοντα (DM ) αλληλεπιδρά

µε τη διαδικασία βελτιστοποίησης µετά την ολοκλήρωση κάθε IDM επαναλήψεων.

Κατά τη διάρκεια κάθε αλληλεπίδρασης, ένα σύνολο αντιπροσωπευτικών λύσεων,

δηλαδή, ένα υποσύνολο του µετώπου Pareto, παρουσιάζεται στον DM , ο οποίος

κατατάσσει τις λύσεις σύµφωνα µε τις προτιµήσεις του. Έτσι, ο πληθυσµός της

λύσης φιλτράρεται για να ληφθεί η τρέχουσα προσέγγιση του µετώπου Pareto. Στη

βιβλιογραφία βρίσκονται διάφορες προσεγγίσεις που εστιάζουν στην επιλογή του

αντιπροσωπευτικού αυτού υποσυνόλου [243]. Στα πλαίσια της παρούσας διατριβής,

επιλέγεται ο αλγόριθµος αφαιρετικής οµαδοποίησης (subtractive clustering) [244],

ο οποίος χρησιµοποιείται για τον εντοπισµό οµάδων παρόµοιων λύσεων (clusters)

στο χώρο των αντικειµενικών συναρτήσεων ([245]), όπως παρουσιάζεται στο πα-

ράδειγµα του Σχήµατος 6.1. Η οµαδοποίηση των λύσεων (solutions) πραγµατοποι-

είται µε βάση την απόσταση µεταξύ των τιµών των εξεταζόµενων αντικειµενικών

συναρτήσεων. Το κύριο πλεονέκτηµα της αφαιρετικής οµαδοποίησης είναι ότι τα

κέντρα των οµάδων (cluster centers) αντιστοιχούν σε υπάρχουσες λύσεις του µε-

τώπου Pareto (Pareto front) και συνεπώς, µπορούν να χρησιµοποιηθούν απευθείας

ως το αντιπροσωπευτικό σύνολο που θα παρουσιαστεί στον αποφασίζοντα. Η µέθο-

δος αυτή απαιτεί την παράµετρο ακτίνας οµαδοποίησης rα, η οποία υποδεικνύει

το εύρος επιρροής ενός κέντρου σε καθεµία από τις διαστάσεις του εξεταζόµενου

χώρου, καθορίζοντας τον αριθµό των οµάδων που θα προσδιοριστούν.
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800 50001000
1200 40001400 3000

Pareto-front

Cluster centers
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Σχήµα 6.1: Αναπαράσταση του πληθυσµού λύσεων, του µετώπου Pareto και των

κέντρων οµαδοποίησης στον αντικειµενικό χώρο.

Στη συνέχεια ο αποφασίζοντα κατατάσσει τα κέντρα των οµάδων, χρησιµοποιώντας
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ένα γραφικό περιβάλλον διεπαφής (Graphical User Interface (GUI)). Η κατάτα-

ξη αυτή αποτελεί την είσοδο της µεθόδου UTASTAR (Παράγραφος 3.3). Το γρα-

φικό περιβάλλον εµφανίζει τις στρογγυλοποιηµένες τιµές σε κάθε αντικειµενι-

κή συνάρτηση, ως συνολική διανυθείσα απόσταση (Total Distance), (f1), σταθερό

κόστος (Fixed Cost), (f2) και συνολικά συλλεγµένο βραβείο (Total Prize), (f3). Εφαρ-

µόζοντας την µέθοδο UTASTAR, όπως αυτή παρουσιάζεται στην Παράγραφο 3.3,

υπολογίζονται τα αντίστοιχα βάρη κάθε κριτηρίου (αντικειµενικής συνάρτησης),

p1, p2, p3. Αυτά τα βάρη χρησιµοποιούνται για να σχηµατίσουν µια συνάρτηση αξίας,

όπως φαίνεται στην Εξίσωση (6.1), η οποία συγκεντρώνει όλους τους στόχους βάσει

των προτιµησιακών πληροφοριών του αποφασίζοντα. Η συνάρτηση αξίας που δη-

µιουργείται χρησιµοποιείται στη συνέχεια από την αλγοριθµική διαδικασία βελτι-

στοποίησης (έλεγχος λύσεων στην αλγοριθµική δοµή του FA), για την αξιολόγηση

των παραγόµενων λύσεων του προβλήµατος MO−PCV RP (Εξίσωση (6.2)), µέχρι

να ολοκληρωθούν οι επόµενες IDM επαναλήψεις, όπου η παραπάνω διαδικασία ε-

παναλαµβάνεται και η συνάρτηση αξίας ενηµερώνεται.

f = p1f1 + p2f2 − p3f3 (6.1)

Ii = 1/f(xi) = 1/(p1f1i + p2f2i − p3f3i) (6.2)

6.1.2 Τεχνικές Τοπικής Αναζήτησης

Για να βελτιωθεί η ικανότητα εξερεύνησης του προτεινόµενου PGFA, τρεις τοπι-

κές τεχνικές αναζήτησης εφαρµόζονται στο ενηµερωµένο διάνυσµα x′i και κάθε

µία εστιάζει σε έναν συγκεκριµένο στόχο. Κάθε τεχνική χρησιµοποιείται σύµφω-

να µε τις προτιµήσεις του αποφασίζοντα, όπως φαίνεται στον Αλγόριθµο 18. Έτσι,

σε περίπτωση που ο αποφασίζοντα δίνει περισσότερη βαρύτητα στο κριτήριο της

συνολικής διανυθείσας απόστασης (f1), το αντίστοιχο µέτρο TotalDisti που χαρα-

κτηρίζει το εξεταζόµενο διάνυσµα λύσης πρέπει να µειωθεί. Σε αυτό συµβάλει, η

µέθοδος τοπικής αναζήτησης ανταλλαγής σηµείων που παρουσιάζεται στον Αλ-

γόριθµο 20, σύµφωνα µε την οποία τυχαία επιλεγµένα σηµεία στο διάνυσµα λύσης,

ανταλλάσσουν επαναληπτικά θέσεις (για Ils επαναλήψεις), προκειµένου να µειω-

θεί η Ευκλείδεια Απόσταση µεταξύ της αντίστοιχης ακολουθίας σηµείων.

Εναλλακτικά, όταν ο αποφασίζοντα εστιάζει στη µείωση του σταθερού κόστους

(κριτήριο f2) που σχετίζεται µε το πλήθος των διαδροµών, τότε από το διάνυσµα
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Αλγόριθµος 20 Ανταλλαγή Σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
repeat

Επιλογή τυχαίων διαδροµών: m1 και m2 ∈ xi
Τυχαία επιλογή σηµείου i ∈ m1

Υπολογισµός διανύσµατος ενδιάµεσων αποστάσεων της διαδροµής m2

Επιλογή σηµείου j ∈ m2, που αντιστοιχεί στη µεγαλύτερη ενδιάµεση απόσταση

Ανταλλαγή σηµείων i, j µεταξύ διαδροµών m1 και m2→ x′i
Υπολογισµός συνολικής ζήτησης τροποποιηµένων διαδροµών TotalD′m1

και TotalD′m2

if TotalD′m1
≤ Q && TotalD′m2

≤ Q then
Υπολογισµός Αντικειµενικής Συνάρτησης f(x′i)
if f1(x′i) ≤ f1(xi) then
xi ← x′i

end if
end if

until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων

λύσης αφαιρούνται διαδροµές σύµφωνα µε την ευρετική τεχνική που παρουσιάζε-

ται στον Αλγόριθµο 21. Συγκεκριµένα, όταν αφαιρείται µια πλήρης διαδροµή, δια-

γράφονται από το διάνυσµα λύσης και τα συµπεριλαµβανόµενα σηµεία σε αυτήν.

Ωστόσο, είναι σηµαντικό να διατηρηθεί η εφικτότητα της λύσης, λαµβάνοντας υ-

πόψη την κάλυψη του ελάχιστου επίπεδου ζήτησης Dmin.

Αλγόριθµος 21 Κατάργηση διαδροµής

Είσοδος: εφικτή λύση xi
Υπολογισµός πλήθους διαδροµών, Mi

Υπολογισµός συνολικής ζήτησης λύσης, TotalDx

for ∀m ∈ [1 :M ′i ] do
Υπολογισµός ζήτησης διαδροµής m, TotalDm

if TotalDx − TotalDm ≥ Dmin then
Κατάργηση διαδροµής m από το xi

end if
end for

Τέλος, σε περίπτωση που ο αποφασίζοντα ενδιαφέρεται περισσότερο για το κρι-

τήριο f3, και άρα την µεγιστοποίηση του συνολικά συλλεγόµενου βραβείου (αυξάνο-

ντας την ικανοποίηση του), εφαρµόζεται η ευρετική τεχνική που παρουσιάζεται

στον Αλγόριθµο 22. Έτσι, τα σηµεία µε χαµηλή τιµή βραβείου αφαιρούνται από το

διάνυσµα λύσης και τα µη-χρησιµοποιούµενα εισάγονται σε αυτό, στην πιο αποτε-

λεσµατική θέση, λαµβάνοντας υπόψιν την απόσταση µεταξύ διαδοχικών σηµείων.

Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται η µέθοδος εξοικονόµησης [238], πράγµα που σηµαί-

νει ότι η πιο αποτελεσµατική θέση ενός νέου σηµείου k, µεταξύ των σηµείων i και

j, προκύπτει από την ελαχιστοποίηση της έκφρασης tik + tkj − tij . Η διαδικασία

επαναλαµβάνεται για Ils επαναλήψεις.
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Αλγόριθµος 22 Αφαίρεση και Προσθήκη σηµείων

Είσοδος: εφικτή λύση xi
repeat

Εύρεση συνόλου των σηµείων 6∈ xi, S
Επιλογή σηµείου k1, ∀k1 ∈ xi µε τη µικρότερη τιµή pr
Τυχαία επιλογή σηµείου k2, ∀k2 ∈ S
if prk1 ≤ prk2 && TotalDx − dmk1 + dmk2 ≥ Dmin then

Εξαγωγή του σηµείου k1, xi → x′i
Εύρεση αποδοτικής θέσης του σηµείου k2 στο διάνυσµα x′i
Εύρεση διαδροµής m που αντιστοιχεί η αποδοτική θέση του k2
Υπολογισµός συνολικής ζήτησης µε την προσθήκη του k2, Total′Dm

if Total′Dm
≤ Q then

Εισαγωγή του σηµείου k2 στο διάνυσµα λύσης x′i
xi ← x′i

end if
end if

until Ολοκλήρωση Ils επαναλήψεων

6.2 Υπολογιστικά Πειράµατα της Μεθόδου PGFA

Σε αυτήν την παράγραφο παρουσιάζονται τα υπολογιστικά αποτελέσµατα του προ-

τεινόµενου αλγορίθµου PGFA. Συγκεκριµένα, ο διαδραστικός αλγόριθµος PGFA

αποσπά αποτελεσµατικά τις προτιµήσεις ενός αποφασίζοντα και παράλληλα πα-

ρέχει λύσεις καλής ποιότητας. Η προτεινόµενη προσέγγιση εξετάζει πέντε διαφο-

ρετικά σενάρια ανάλογα µε τις προτιµήσεις του αποφασίζοντα. Η παρούσα έρευνα

χρησιµοποιεί το δηµοσιευµένο σύνολο 120 παραδειγµάτων αναφοράς για τοPCV RP

[40]. Όπως αναφέρεται στην Παράγραφο 5.2.2, οι διάφορες παραλλαγές των πα-

ραδειγµάτων περιλαµβάνουν προβλήµατα µε αριθµό σηµείων από 32 έως 200 και

αριθµό διαδροµών από 4 έως 17. Συγκεκριµένα, στην πειραµατική µελέτη που πε-

ριγράφεται στη συνέχεια, χρησιµοποιείται το παράδειγµα Α-n32-k5-3, το οποίο πε-

ριέχει N = 32 σηµεία για M− = 3 και M+ = 5 διαδροµές. Επίσης, η µέγιστη χω-

ρητικότητα είναι Q = 100, το σταθερό κόστος ανά διαδροµή είναι G = 1000 και

η ελάχιστη απαιτούµενη συνολική ζήτηση που πρέπει να καλυφθεί είναι Dmin =

254. Ωστόσο, ο προτεινόµενος αλγόριθµος PGFA µπορεί να βελτιστοποιήσει όλα

τα παραδείγµατα αναφοράς που βρίσκονται στο προαναφερθέν σύνολο. Οι αλγο-

ριθµικοί υπολογισµοί εφαρµόστηκαν σε περιβάλλον Matlab σε Intel(R)Core(TM)

i7− 7700HQ@2.80GHz − 12GBRAM .

Οι παράµετροι του προτεινοµένου αλγορίθµου που πηγάζουν από τη βασική δοµή

τουFA, δηλαδή οι α0, β0, και γ, έχουν ρυθµιστεί σύµφωνα µε την αντίστοιχη βιβλιο-

γραφία (Παράγραφος 2.3). Το µέγεθος του πληθυσµού, W , ο αριθµός επαναλήψεων

του αλγορίθµου, Ipop και οι µέγιστες επαναλήψεις τοπικής αναζήτησης, Ils, έχουν

καθοριστεί στις πιο αποτελεσµατικές τιµές τους σύµφωνα µε µια παραµετρική

µελέτη που διεξήχθη, λαµβάνοντας υπόψιν το MO − PCV RP ως πρόβληµα µίας

αντικειµενικής, όπου όλα τα διαδραστικά µέρη του προτεινόµενου PGFA έχουν
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αφαιρεθεί. Συγκεκριµένα, η αντικειµενική συνάρτηση που χρησιµοποιείται στην

παραµετρική µελέτη διαµορφώνεται ως κριτήριο ελαχιστοποίησης ακολουθώντας

τη µέθοδο σταθµισµένου αθροίσµατος (Weighted Sum Method (WSM )), χρησιµο-

ποιώντας ένα διάνυσµα σταθερού βάρους [0, 4, 0, 2, 0, 4] και, εποµένως, fWSM =

0.4f1 + 0.2f2 − 0.4f3.

Πίνακας 6.1: Παραµετρική µελέτη των αλληλεπιδραστικών παραµέτρων µε βάση

την τιµή της καλύτερης λύσης στον πληθυσµό, f∗ και τη µέση τιµή όλων των λύ-

σεων στον τελικό πληθυσµό, favg

rα f∗1 f∗2 f∗3 f∗ favg1 favg2 favg3 favg
IDM = 10

0.1 844.914 3000 985 543.966 988.971 3556 1000.333 706.566

0.2 733.212 3000 1070 465.285 683.135 3200 964.600 527.414

0.3 669.367 3000 1070 439.747 636.500 3250 994.000 507.000

0.4 696.589 3000 1054 457.035 681.264 3200 990.400 516.346

0.5 773.639 3000 1104 467.856 694.989 3143 970.429 518.396

IDM = 20

0.1 692.516 3000 1146 418.606 623.714 3000 1029.400 437.726

0.2 711.355 3000 1139 428.942 677.039 3400 1034.000 537.215

0.3 595.363 3000 1073 408.945 667.786 3250 1163.250 451.814

0.4 588.326 3000 919 467.730 720.433 3500 1027.833 577.040

0.5 638.116 3000 1057 432.446 783.785 3333 971.000 591.781

IDM = 30

0.1 801.777 3000 908 557.511 946.812 3357 982.071 657.325

0.2 653.344 3000 1146 402.938 695.899 3500 1090.167 542.293

0.3 632.218 3000 1019 445.287 687.954 3167 957.000 525.715

0.4 675.200 3000 829 538.480 739.617 3375 948.875 591.297

0.5 759.010 3000 1108 460.404 690.254 3143 969.000 517.073

IDM = 40

0.1 628.831 3000 977 460.732 712.713 3333 1034.000 538.152

0.2 728.779 3000 782 578.712 892.504 3182 960.818 609.038

0.3 813.791 3000 1080 493.516 774.145 3333 1132.167 523.458

0.4 658.309 3000 1157 400.524 632.033 3000 1032.000 440.013
0.5 582.423 3000 953 451.769 790.946 3000 995.286 518.264

IDM = 50

0.1 863.025 3000 1084 511.610 707.807 3000 929.667 511.256

0.2 794.575 3000 992 521.030 879.742 3200 1024.200 582.217

0.3 669.017 3000 952 486.807 753.527 3125 967.750 539.311

0.4 619.627 3000 917 481.051 767.112 3400 994.400 589.085

0.5 644.038 3000 1095 419.615 624.797 3000 1006.333 447.385

Λαµβάνοντας υπόψιν την αλληλεπιδραστική προσέγγιση του PGFA, θα πρέπει να

οριστούν οι εξής παράµετροι, το βήµα αλληλεπίδρασης IDM (αριθµός επαναλήψεων)

και η ακτίνα οµαδοποίησης rα, το οποίο αντιστοιχεί στον αριθµό των φορών που ο

αποφασίζοντα (DM ) αλληλεπιδρά µε τη µέθοδο βελτιστοποίησης και τον αριθµό

των λύσεων που παρουσιάζονται στον DM , αντίστοιχα. Συγκεκριµένα, για την α-

ξιολόγηση της προτεινόµενης αλληλεπιδραστικής προσέγγισης και για τον καθορι-

σµό των παραπάνω αναφερόµενων ειδικών παραµέτρων, εφαρµόστηκαν οδηγίες

που βρέθηκαν στη βιβλιογραφία ([185, 246, 247]). Έτσι, το αλγοριθµικό πλαίσιο έχει

δοκιµαστεί χρησιµοποιώντας ένα τεχνητόDM , στην ουσία, µια γραµµική συνάρτη-

ση (fWSM ), για την προσοµοίωση της διαδικασίας λήψης αποφάσεων σε κάθε αλ-

ληλεπίδραση. Συγκεκριµένα, έχουν ληφθεί υπόψιν δύο µέτρα απόδοσης µε βάση
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την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης fWSM , την τιµή της καλύτερης λύσης στον

πληθυσµό, f∗, και τη µέση τιµή όλων των λύσεων στον τελικό πληθυσµό, favg , για

να εξεταστεί αν ο αλγόριθµος κατάφερε να εστιάσει κατάλληλα την αναζήτηση. Ο

Πίνακας 6.1 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα της παραµετρικής µελέτης µε βάση αυ-

τά τα µέτρα απόδοσης. Λαµβάνοντας υπόψη ότι για Ipop = 200 κύκλους βελτιστο-

ποίησης, ο DM αλληλεπιδρά περίπου 200/IDM φορές µε την αλγοριθµική µέθοδο

και καθώς µειώνεται η τιµή rα, ο αριθµός των αντιπροσωπευτικών λύσεων που

παρουσιάζονται στον DM µειώνεται επίσης. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα που

αναφέρονται στον Πίνακα 6.1, το πιο αποτελεσµατικό ζεύγος παραµέτρων είναι

ra = 0.4 και IDM = 40. Έτσι, στα υπό εξέταση σενάρια που θα ακολουθήσουν, ο

DM θα αλληλεπιδρά έξι φορές µε τον αλγόριθµο PGFA και θα παρουσιαστεί ένας

σχετικά µικρός αριθµός λύσεων σε αυτόν, ο οποίος διαφέρει σε κάθε αλληλεπίδρα-

ση σύµφωνα µε το επί του παρόντος ληφθέν µέτωπο Pareto. Οι τιµές όλων των

παραµέτρων που έχουν χρησιµοποιηθεί στο αλγοριθµικό πλαίσιο του PGFA ανα-

φέρονται στον Πίνακα 6.2.

Πίνακας 6.2: Ρύθµιση παραµέτρων PGFA

Παράµετρος Περιγραφή Τιµή

α0 αρχικός συντελεστής τυχαιότητας 0.5
β0 αρχικός συντελεστής ελκυστικότητας 1

γ συντελεστής απορρόφησης 1/
√
N = 1/

√
32 = 0.1768

W µέγεθος πληθυσµού 120
Ipop αριθµός επαναλήψεων βελτιστοποίησης 200
Ils αριθµός επαναλήψεων τοπικών αναζητήσεων 100
IDM βήµα επανάληψης της αλληλεπίδρασης του αποφασίζοντα 40
rα παράµετρος ακτίνας οµαδοποίησης 0.4

6.2.1 Εξεταζόµενα Σενάρια

Η απόδοση του προτεινόµενου αλληλεπιδραστικού αλγορίθµου PGFA να παράγει

λύσεις καλής ποιότητας που να ικανοποιούν τις προτιµήσεις ενός αποφασίζοντα,

αποδεικνύεται χρησιµοποιώντας τα ακόλουθα πέντε σενάρια. Στα σενάρια αυτά,

προσοµοιώνεται η αλληλεπίδραση της µεθόδου βελτιστοποίησης µε έναν υποθε-

τικό DM , εκφράζοντας συγκεκριµένες προτεραιότητες στα τρία εξεταζόµενα κρι-

τήρια του προβλήµατος MO − PCV RP .

• Σενάριο 1: ΟDM προτιµά να µην περπατά πολύ, δηλαδή εστιάζει περισσότερο

στην ελαχιστοποίηση της συνολικής διανυθείσας απόστασης, κριτήριο f1.

• Σενάριο 2: ΟDM προτιµά ένα µικρό αριθµό ηµερών ταξιδιού, δηλαδή εστιάζει

περισσότερο στην ελαχιστοποίηση του σταθερού κόστους, κριτήριο f2.
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• Σενάριο 3: Ο DM προτιµά να µεγιστοποιήσει την ικανοποίηση του, ανεξάρτη-

τα από το κόστος, δηλαδή εστιάζει περισσότερο στο κριτήριο f3.

• Σενάριο 4: Ο DM δίνει προτεραιότητα στον αριθµό των ηµερών επίσκεψης

(ελαχιστοποίηση σταθερού κόστους), αλλά, επίσης, δίνει έµφαση στη συνολι-

κά διανυθείσα απόσταση, δηλαδή, θεωρεί περισσότερο σηµαντικές τις συναρ-

τήσεις f2 και f1.

• Σενάριο 5: Ο DM δίνει προτεραιότητα στον αριθµό των ηµερών επίσκεψης

(ελαχιστοποίηση σταθερού κόστους) αλλά, επίσης, δίνει έµφαση στην ικανο-

ποίησή του, δηλαδή, θεωρεί σηµαντικές τις συναρτήσεις f2 και f3.

Οι Πίνακες 6.3 -6.7 παρέχουν το αντιπροσωπευτικό σύνολο για κάθε αλληλεπίδρα-

ση του αποφασίζοντα, δηλαδή τις αντίστοιχες τιµές των εξεταζόµενων κριτηρίων,

την κατάταξη τουDM , τα βάρη και την προτεινόµενη τελική λύση για κάθε σενάριο.

Επίσης, οι µη-κυριαρχούµενες λύσεις που παρουσιάζονται σε αυτούς τους πίνακες,

απεικονίζονται στα Σχήµατα 6.2 - 6.6, καταδεικνύοντας την εξέλιξη του µετώπου

Pareto και τη σύγκλιση του σύµφωνα µε τη περιοχή ενδιαφέροντος (ROI) του απο-

φασίζοντα. Συνολικά, τα σενάρια που παρουσιάζονται δείχνουν την ικανότητα του

προτεινόµενου αλληλεπιδραστικού αλγορίθµου PGFA να παράγει λύσεις καλής

ποιότητας στο αντίστοιχοROI τουDM και την ευρωστία του αναφορικά µε τη σω-

στή εκτίµηση των προτιµήσεων του. Επίσης, για να εκτιµηθεί η συνοχή του υπολο-

γιζόµενου µοντέλου προτίµησης, χρησιµοποιείται η απόστασηKendall−tau(KTD)

[248]. Η KTD είναι µια µέτρηση που µετρά τον αριθµό των διαφωνιών κατά ζεύγη

µεταξύ δύο λιστών κατάταξης, δηλαδή της αρχικής κατάταξης που δίνεται από τον

DM και της κατάταξης που παρέχεται από τη µέθοδοUTASTAR. Οι τιµέςKTD κο-

ντά στη µονάδα, αντιστοιχούν στη συνοχή του µοντέλου υψηλής προτίµησης. Στα

πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν παρακάτω, η απόσταση KTD κυµαίνεται στο

διάστηµα [0.86, 1], κατά µέσο όρο ανά σενάριο για όλες τις αντίστοιχες αλληλεπι-

δράσεις.

Σύµφωνα µε το Σενάριο 1, ο αποφασίζοντα κατατάσσει τις λύσεις του πρώτου αντι-

προσωπευτικού σετ, λαµβάνοντας υπόψιν µόνο τη συνολικά διανυθείσα απόσταση.

Ως εκ τούτου, στην πρώτη αλληλεπίδραση, η UTASTAR έχει ως αποτέλεσµα τιµές

βάρους µε τη µέγιστη τιµή στο p1, η οποία αντιπροσωπεύει την έµφαση που δίνει

ο DM στο κριτήριο f1, ενώ το δεύτερο κριτήριο λαµβάνει επίσης, µη µηδενική τιµή

βάρους, όπως φαίνεται στον Πίνακα 6.3. Στις ακόλουθες τρεις αλληλεπιδράσεις, το

βάρος δίνεται αποκλειστικά στο κριτήριο f1. Ένα ενδιαφέρον παράδειγµα παρέχε-

ται στην πέµπτη αλληλεπίδραση, όπου το κριτήριο συλλογής βραβείου παρουσιάζει
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µη µηδενικό βάρος, επειδή ο αλγόριθµος έχει συγκλίνει στην περιοχή ενδιαφέρο-

ντος (ROI) του αποφασίζοντα (όπως φαίνεται στο Σχήµα 6.2). Η τεχνική οµαδο-

ποίησης οδηγεί σε δύο οµάδες, µε το αντιπροσωπευτικό σύνολο να δείχνει µικρές

αποκλίσεις στις τιµές των εξεταζόµενων κριτηρίων. Ωστόσο, στην τελευταία αλ-

ληλεπίδραση, το µοντέλο προτίµησης επιστρέφει στην προηγούµενη κατάσταση,

παρέχοντας το συνολικό βάρος στο κριτήριο ελαχιστοποίησης της απόστασης. Η

τελική λύση που παρέχεται παρουσιάζει τη χαµηλότερη τιµή στο κριτήριο f1, ικα-

νοποιώντας τις προτιµήσεις του DM .

Πίνακας 6.3: Ο DM δίνει έµφαση στο κριτήριο f1 (Σενάριο 1)

f1 f2 f3 Κατάταξη του DM p1 p2 p3
Αντιπροσωπευτικό σύνολο 848 3000 1015 2 0.5208 0.4791 0

1ης αλληλεπίδρασης του DM 1325 5000 1268 4

1169 4000 1169 3

736 3000 792 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 895 3000 1067 5 1 0 0

2ης αλληλεπίδρασης του DM 735 3000 1018 3

673 4000 785 1

875 4000 1082 4

714 3000 882 2

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 822 3000 1070 3 1 0 0

3ης αλληλεπίδρασης του DM 890 3000 1145 4

658 3000 953 1

712 3000 1016 2

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 676 3000 985 1 1 0 0

4ης αλληλεπίδρασης του DM 787 3000 1095 3

907 3000 1112 4

729 3000 1045 2

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 870 3000 1084 2 0.6666 0.1667 0.1667

5ης αλληλεπίδρασης του DM 676 3000 985 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 658 3000 953 1 1 0 0

6ης αλληλεπίδρασης του DM 780 3000 1095 3

711 3000 1030 2

883 3000 1145 4

Τελική λύση: 652.9289 3000 939
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Σχήµα 6.2: Εξέλιξη του µετώπου Pareto στο Σενάριο 1

Στο Σενάριο 2, ο αποφασίζοντα δίνει έµφαση στο σταθερό κόστος, κριτήριο f2, το

οποίο αντιστοιχεί σε τρεις διακριτές τιµές: 3000, 4000 και 5000, για 3, 4 και 5 δια-

δροµές, αντίστοιχα. Υποθέτοντας ότι ο DM προτιµά τις λύσεις µε f2 = 3000, αυτές

οι λύσεις θα πρέπει να έχουν την ίδια σειρά κατάταξης. Σε αυτήν την περίπτωση,

το βάρος p2 παίρνει τη µεγαλύτερη τιµή, ενώ τα κριτήρια f1 και f3, έχουν επίσης

ληφθεί υπόψη στη µέθοδο UTASTAR µε βάση την κατάταξη του DM , και έτσι, τα

αντίστοιχα βάρη παίρνουν µη µηδενικές τιµές (εκτός από την πρώτη αλληλεπίδρα-

ση). Όπως φαίνεται στον Πίνακα 6.4 και στο Σχήµα 6.3, ο PGFA συγκλίνει µε επι-

τυχία στην περιοχή ενδιαφέροντος (ROI) του αποφασίζοντα, καθώς, στις δύο τε-

λευταίες αλληλεπιδράσεις, το αντιπροσωπευτικό σύνολο και τα αντίστοιχα βάρη

παραµένουν ίδια, εκφράζοντας τη σταθερότητα του µοντέλου προτιµήσεων.
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Πίνακας 6.4: Σενάριο 2: Ο DM δίνει έµφαση στο κριτήριο f2 (Σενάριο 2)

f1 f2 f3 Κατάταξη του DM p1 p2 p3
Αντιπροσωπευτικό σύνολο 1163 4000 1234 2 0.42 0.58 0

1ης αλληλεπίδρασης του DM 1347 5000 1306 3

730 3000 1037 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 805 3000 1090 1 0.3333 0.5 0.1667

2ης αλληλεπίδρασης του DM 702 3000 964 1

1260 5000 1159 2

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 797 3000 987 1 0.0001 0.7564 0.2435

3ης αλληλεπίδρασης του DM 1260 5000 1159 2

1141 3000 1100 1

702 3000 834 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 805 3000 1090 1 0.3333 0.5 0.1667

4ηςαλληλεπίδρασης του DM 702 3000 964 1

1260 5000 1159 2

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 797 3000 987 1 0.3333 0.5 0.1667

5ης αλληλεπίδρασης του DM 1260 5000 1159 2

805 3000 1090 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 797 3000 987 1 0.3333 0.5 0.1667

6ης αλληλεπίδρασης του DM 1260 5000 1159 2

805 3000 1090 1

Τελική λύση: 804.68 3000 1090
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Σχήµα 6.3: Εξέλιξη του µετώπου Pareto στο Σενάριο 2

Το Σενάριο 3 προσοµοιώνει µια απλή κατάσταση, όπου οDM προτιµάει τη µεγιστο-

ποίηση του συνολικά συλλεγόµενου βραβείου έναντι της ελαχιστοποίησης της α-

πόστασης και του σταθερού κόστους. Οι λύσεις κάθε αντιπροσωπευτικού συνόλου

έχουν διαφορετικές τιµές στο κριτήριο f3, κάτι που διευκολύνει την κατάταξη για

τον DM . Επιπλέον, η µέθοδος UTASTAR αποδίδει µε επιτυχία την προτίµηση του

DM στο προτιµώµενο κριτήριο και το συνολικό βάρος δίνεται σε αυτό, p3 = 1. Έτσι,

η τελική λύση που παρουσιάζεται στον DM είναι εκείνη µε την υψηλότερη τιµή
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βραβείου, ανεξάρτητα από τις τιµές αντικειµενικής συνάρτησης που σχετίζονται

µε το κόστος, όπως φαίνεται στον Πίνακα 6.5 και στο Σχήµα 6.4.

Πίνακας 6.5: Ο DM δίνει έµφαση στο κριτήριο f3 (Σενάριο 3)

f1 f2 f3 Κατάταξη του DM p1 p2 p3
Αντιπροσωπευτικό σύνολο 823 3000 985 3 0 0 1

1ης αλληλεπίδρασης του DM 1140 4000 1182 2

1309 5000 1340 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 762 3000 1253 4 0 0 1

2ης αλληλεπίδρασης του DM 1161 5000 1575 1

790 4000 1442 3

989 4000 1542 2

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 759 3000 1180 7 0 0 1

3ης αλληλεπίδρασης του DM 741 4000 1258 6

1075 4000 1618 2

933 5000 1590 3

1171 5000 1714 1

891 3000 1427 5

863 4000 1507 4

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 951 4000 1447 3 0 0 1

4ης αλληλεπίδρασης του DM 700 3000 1202 6

965 3000 1423 4

1075 4000 1618 2

1171 5000 1714 1

773 4000 1208 5

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 757 3000 1146 3 0 0 1

5ης αλληλεπίδρασης του DM 862 4000 1344 2

1075 4000 1618 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 675 3000 1115 5 0 0 1

6ης αλληλεπίδρασης του DM 933 4000 1513 2

874 3000 1353 3

1171 5000 1714 1

733 4000 1285 4

Τελική λύση: 1170.8 5000 1714
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Σχήµα 6.4: Εξέλιξη του µετώπου Pareto στο Σενάριο 3

Στο Σενάριο 4, ο αποφασίζων κατατάσσει τις προτιµήσεις του στα εξεταζόµενα
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κριτήρια µε βάση την ακόλουθη σειρά: f2, f1, f3, η οποία εκφράζεται σε περίπτω-

ση σύγκρισης λύσεων µε ισοδύναµο σταθερό κόστος. Έτσι, για παράδειγµα, στην

πρώτη αλληλεπίδραση, οDM κατατάσσει την τρίτη λύση υψηλότερα από την πρώτη

(Πίνακας 6.6), αφού η πρώτη εµφανίζει χαµηλότερη τιµή στο κριτήριο της συνολι-

κά διανυθείσας απόστασης, f1 = 789, ενώ για την τελευταία ισχύει ότι f1 = 844,

παρόλο που και οι δύο λύσεις είναι ισοδύναµες στο δεύτερο κριτήριο, µε f2 = 3000.

Στις δύο πρώτες αλληλεπιδράσεις, το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο αποδίδει

σωστά τις προτιµήσεις του DM , όπως φαίνεται από τα ληφθέντα βάρη. Ωστόσο,

όταν το µέτωπο Pareto µετακινηθεί προς την προτιµώµενη κατεύθυνση, δηλαδή

f2 = 3000 (Σχήµα 6.5), το δεύτερο κριτήριο δεν έχει πλέον σηµασία και το µοντέλο

προτιµήσεων βασίζεται µόνο στην ελαχιστοποίηση της συνολικής διανυθείσας α-

πόστασης. Επιτυχώς, η τελική λύση που παρουσιάζεται στονDM είναι εκείνη µε το

χαµηλότερο σταθερό κόστος και τη λιγότερη συνολικά διανυθείσα απόσταση, όπως

φαίνεται στον Πίνακα 6.6.

Πίνακας 6.6: Ο DM δίνει έµφαση στα κριτήρια f2 και f1, µε αυτήν την σειρά προ-

τίµησης (Σενάριο 4)

f1 f2 f3 Κατάταξη του DM p1 p2 p3
Αντιπροσωπευτικό σύνολο 844 3000 1054 2 0.5269 0.473 0

1ης αλληλεπίδρασης του DM 1066 4000 1153 3

789 3000 809 1

1252 5000 1316 4

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 826 3000 1065 2 0.9252 0.0748 0

2ης αλληλεπίδρασης του DM 715 3000 951 1

1196 4000 1089 3

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 724 3000 1041 2 1 0 0

3ης αλληλεπίδρασης του DM 655 3000 916 1

868 3000 1102 3

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 772 3000 1050 2 1 0 0

4ης αλληλεπίδρασης του DM 655 3000 916 1

1034 3000 1091 3

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 767 3000 1082 3 1 0 0

5ης αλληλεπίδρασης του DM 675 3000 1011 2

976 3000 1102 4

655 3000 916 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 692 3000 1042 2 0.9999 0.0001 0

6ης αλληλεπίδρασης του DM 858 3000 1102 3

655 3000 916 1

Τελική λύση: 654.887 3000 916
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Σχήµα 6.5: Εξέλιξη του µετώπου Pareto στο Σενάριο 4

Στο Σενάριο 5, ο αποφασίζοντα εστιάζει στην ελαχιστοποίηση του σταθερού κόστους,

όµως µεταξύ λύσεων µε ίσες τιµές στο κριτήριο f2, επιλέγει αυτή µε το περισσότε-

ρο συνολικά συλλεγµένο βραβείο (µεγαλύτερη τιµή στο κριτήριο f3). Το Σενάριο 5,

όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 6.7 και στο Σχήµα 6.6, δείχνει την ευρωστία του

αλληλεπιδραστικού αλγοριθµικού πλαισίου. Συγκεκριµένα, κατά την πρώτη αλλη-

λεπίδραση µε τον αποφασίζοντα, η µέθοδοςUTASTAR επιστρέφει µηδενικό βάρος

στο κριτήριο συλλογής βραβείου, λαµβάνοντας υπόψιν τις τιµές του αντιπροσω-

πευτικού συνόλου λύσεων στα τρία κριτήρια που εξετάζονται. Η επόµενη αλλη-

λεπίδραση αποτελεί ένα διορθωτικό βήµα, το οποίο µε βάση το βέλτιστο σταθερό

κόστος, f2 = 3000, το βάρος µετατοπίζεται προς το κριτήριο µεγιστοποίησης του

συλλεγόµενου βραβείου (f3). Ωστόσο, στην επακόλουθη αλληλεπίδραση, το σύνολο

αναφοράς περιέχει µια λύση µε τις εξής τιµές κριτηρίων: f1 = 824, f2 = 4000, f3 =

1134, καθώς το µέτωπο κατευθύνθηκε προς τη µεγιστοποίηση του βραβείου. Αυτή

η µη-κυριαρχούµενη λύση παρουσιάζει την υψηλότερη τιµή στο κριτήριο συλλογής

βραβείου, αλλά και υψηλή τιµή σταθερού κόστους, και σύµφωνα µε το υπό εξέτα-

ση σενάριο, θα πρέπει να βρίσκεται στο κάτω µέρος της κατάταξης. Έτσι, τα λη-

φθέντα βάρη µετά την τρίτη αλληλεπίδραση µετατοπίζονται για την προώθηση της

ελαχιστοποίησης σταθερού κόστους. Αφού καθιερωθεί η κυριαρχία του δεύτερου

κριτηρίου, τα παραγόµενα βάρη εναρµονίζονται µε τις προτιµήσεις τουDM . Τέλος,

παρόλο που οι τιµές βάρους, p1 = 0, p2 = 0.3333, p3 = 0.6666, φαίνεται να ευνοούν

περισσότερο το κριτήριο µεγιστοποίησης του συλλεγόµενου βραβείου και λιγότερο

την ελαχιστοποίηση του σταθερού κόστους, είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι αυτό

συµβαίνει γιατί το παραγόµενο µέτωπο Pareto έχει ήδη κατευθυνθεί στην περιοχή

ενδιαφέροντος (ROI) του αποφασίζοντα, µε f2 = 3000.
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Πίνακας 6.7: Ο DM δίνει έµφαση στα κριτήρια f2 και f3, µε αυτήν την σειρά προ-

τίµησης (Σενάριο 5)

Σενάριο 5 f1 f2 f3 Κατάταξη του DM p1 p2 p3
Αντιπροσωπευτικό σύνολο 1350 5000 1249 3 0.4323 0.5676 0

1ης αλληλεπίδρασης του DM 1025 4000 1167 2

825 3000 985 1

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 809 3000 1006 2 0 0.3333 0.6666

2ης αλληλεπίδρασης του DM 1155 3000 1109 1

742 3000 733 3

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 707 3000 926 2 0.0002 0.9998 0

3ης αλληλεπίδρασης του DM 756 3000 1116 1

824 4000 1134 4

678 3000 751 3

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 720 3000 1015 2 0 0.3333 0.6666

4ης αλληλεπίδρασης του DM 1214 3000 1147 1

678 3000 751 3

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 707 3000 926 3 0 0.3333 0.6666

5ης αλληλεπίδρασης του DM 746 3000 1124 2

876 3000 1185 1

635 3000 877 4

Αντιπροσωπευτικό σύνολο 720 3000 1015 3 0 0.3333 0.6666

6ης αλληλεπίδρασης του DM 876 3000 1185 1

746 3000 1124 2

707 3000 926 4

Τελική λύση: 875.6334 3000 1185
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Σχήµα 6.6: Εξέλιξη του µετώπου Pareto στο Σενάριο 5



Κεφάλαιο 7

Βελτιστοποίηση Τουριστικών
∆ιαδροµών Οµάδας Ατόµων

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζεται η µαθηµατική µοντελοποίηση του προτεινόµε-

νου προβλήµατος n − PCV RP (Παράγραφος 7.1), το οποίο έχει σχεδιαστεί ειδικά

για τη δηµιουργία τουριστικών διαδροµών, οι οποίες εξυπηρετούν τις διαφορετικές

προτιµήσεις των µελών µίας οµάδας. Συγκεκριµένα, όπως περιγράφεται στην Πα-

ράγραφο 4.2, τα µέλη της οµάδας δηλώνουν αρχικά την προτίµησή τους αναφορικά

µε τα διαθέσιµα σηµεία ενδιαφέροντος (POIs) προς επίσκεψη, που αναπαρίσταται

από µία δυαδική απόφαση. Στη συνέχεια, βάση των εκφραζόµενων προτιµήσεων, η

στοχαστική επαναλαµβανόµενη προσοµοίωση του παιγνίου n−BOS καταλήγει σε

ένα διάνυσµα αποφάσεων το οποίο δηλώνει και την τελική απόφαση της οµάδας για

την επίσκεψη κάθε διαθέσιµουPOI . Θεωρείται ότι η απόφαση αυτή, µπορεί να είναι

είτε οµόφωνη και τελεσίδικη, δηλώντας την απαραίτητη επίσκεψη ενός σηµείου ή

όχι, είτε να µην εκφράζει κάποια απόλυτη απόφαση, δηλώνοντας ότι επίσκεψη των

αντίστοιχων σηµείων είναι προαιρετική. Συνεπώς, µέσω του παιγνίου n − BOS

γίνεται µία πρώτη κατηγοριοποίηση των σηµείων βάση των προτιµήσεων των µε-

λών της οµάδας. Όµως, το τελικό σύνολο των σηµείων προς επίσκεψη και η δια-

µόρφωση των αντίστοιχων διαδροµών συγκεκριµένων κριτηρίων και περιορισµών

πραγµατοποιείται µε την επίλυση του προβλήµατος n − PCV RP . Το οποίο ως ε-

πέκταση του κλασσικού πολυωνυµικά δύσκολου προβλήµατος, απαιτεί αλγοριθµι-

κή βελτιστοποίηση ώστε να επιλυθεί σε λογικό χρόνο, επιτυγχάνοντας λύσεις (δια-

δροµές) καλής ποιότητας.

Έτσι, για τη βελτιστοποίηση του προτεινόµενου n−PCV RP προτείνεται ο Αλγόριθ-

µος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες και Αποστάσεις (Fireflly

Algorithm based on Coordinates and Distance (FACRD)), ο οποίος περιγράφεται
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στην Παράγραφο 5.2. Ο FACRD περιλαµβάνει ειδικά σχεδιασµένες ευρετικές τε-

χνικές δηµιουργίας λύσεων και τοπικής αναζήτησης, ενώ ενσωµατώνει και µία νέα

µέθοδο κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης, η οποία δηλώνεται ως Συσχέτιση Συ-

ντεταγµένων και Αποστάσεων (Coordinates and Distance Related (CRD)). Τα υ-

πολογιστικά αποτελέσµατα της προτεινόµενης αλγοριθµικής µεθόδου, καθώς και

η σύγκρισή τους, µε τα αντίστοιχα αποτελέσµατα άλλων µεθόδων επίλυσης δίνο-

νται στην Παράγραφο 7.3, βάση των οποίων αποδεικνύεται η αποτελεσµατικότητα

της.

7.1 Μαθηµατική Μοντελοποίηση του n− PCV RP

Σε αυτήν την παράγραφο παρουσιάζεται µια νέα µαθηµατική µοντελοποίηση του

PCV RP , µε βάση τη µονό-αντικειµενική εκδοχή του ιδίου προβλήµατος (µε µη-

προκαθορισµένο αριθµό διαδροµών) [40], η οποία ενσωµατώνει επιπλέον περιο-

ρισµούς λαµβάνοντας υπόψη το σύνολο των αποφάσεων της οµάδας. Συγκεκρι-

µένα, η προτεινόµενη µοντελοποίηση αναφέρεται ως πρόβληµα δροµολόγησης ο-

χηµάτων συλλογής βραβείου n ατόµων (n− PCV RP ) και βασίζεται σε ένα σύνολο

αποφάσεων (RP ), που καθορίζει ποια σηµεία ή σηµεία ενδιαφέροντος (POI) θα ε-

πισκεφτεί µία οµάδα n ατόµων.

Το προτεινόµενο n−PCV RP µπορεί να περιγραφεί µέσω ενός πλήρους γραφήµα-

τος (V,A), όπου V = {0, . . . , N} είναι το σύνολο των σηµείων καιA = {(i, j)|i, j ∈ V }
είναι το σύνολο των αντίστοιχων τόξων. Κάθε κόµβος i ∈Nv = {1, . . . , N} αντιπρο-

σωπεύει ένα σηµείο ενδιαφέροντος (POI) και βασίζεται σε µια εκ των προτέρων

διαδικασία που παρουσιάζεται στην συγκεκριµένη διατριβή, την προσοµοίωση του

παιγνίου n − BOS (Παράγραφος 4.2.1). Όπως έχει αναφερθεί, η διαδικασία αυτή

προσοµοιώνει τη διαπραγµάτευση µεταξύ ατόµων µίας οµάδας µε διαφορετικές

προτιµήσεις και καταλήγει σε ένα διάνυσµα αποφάσεων RP = {rp1, . . . , rpN}. Με

βάση το διάνυσµα αποφάσεων, τα σηµεία ενδιαφέροντος κατηγοριοποιούνται σε

τρία διακριτά σύνολα. Συγκεκριµένα, το σύνολο F περιλαµβάνει τα σηµεία που α-

παγορεύεται να περιέχονται στη λύση (αφού η οµάδα αποφάσισε ότι δεν θα τα επι-

σκεφθεί), το σύνολο C περιλαµβάνει τα σηµεία που είναι υποχρεωτική η επίσκεψή

τους και το σύνολο U σχηµατίζεται από τα προαιρετικά σηµεία προς επίσκεψη. Το

σύνολο U δεν εισάγεται στην ακόλουθη µαθηµατική διατύπωση για τη διευκόλυν-

ση της διαδικασίας µοντελοποίησης. Επιπλέον, κάθε σηµείο i, εκτός από το αρχικό

σηµείο 0, αντιστοιχεί σε κάποια συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, όπως η τιµή του

βραβείου pri και η τιµή ζήτησης dmi. Επίσης, ορίζεται η Ευκλείδεια Απόσταση µε-

ταξύ των σηµείων i και j, tij = tji. Συγκεκριµένα, τα επιλεγµένα σηµεία πρέπει να
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διανέµονται σε εφικτές διαδροµές m = 1, . . . ,M . Η συνολική ζήτηση των σηµείων

που περιλαµβάνονται σε οποιαδήποτε διαδροµήm δεν πρέπει να υπερβαίνει το όριο

χωρητικότητας Q, ενώ η συνολική ζήτηση που αντιστοιχεί σε όλες τις κατασκευα-

σµένες διαδροµές θα πρέπει να ικανοποιεί την κάλυψη του ελάχιστου επιπέδου

ζήτησηςDmin = r ·
∑N

i=1 dmi, όπου το r δηλώνει την παράµετρο ολοκλήρωσης. Επι-

πλέον, κάθε κατασκευασµένη διαδροµή αντιστοιχεί σε ένα µεγάλο σταθερό κόστος

G. Οι χρησιµοποιούµενες µεταβλητές αποφάσεων είναι:

• xijm =


1, όταν το σηµείο j γίνεται επισκέψιµο αµέσως µετά το σηµείο i

στη διαδροµή m

0, διαφορετικά

• yim =

1, όταν το σηµείο i γίνεται επισκέψιµο στη διαδροµή m

0, διαφορετικά

• zm =

1, όταν η διαδροµή m περιέχει τουλάχιστον ένα σηµείο

0, διαφορετικά

• uim : βοηθητική συνεχής µεταβλητή, η οποία αντιπροσωπεύει τη ζήτηση που

αποµένει στη διαδροµή m µετά την επίσκεψη του σηµείου i.

min : Z =

N∑
i=0

N∑
j=0

M∑
m=1

tij · xijm +G ·
M∑
m=1

zm −
N∑
i=1

M∑
m=1

pri · yim (7.1)

υπό
N∑

j=1,i 6=j
xijm = yim, ∀i ∈ Nv & m = 1, . . . ,M (7.2)

N∑
i=1,i 6=j

xijm = yjm, ∀j ∈ Nv & m = 1, . . . ,M (7.3)

M∑
m=1

yim ≤ 1, ∀i ∈ Nv (7.4)

y0m + (1− zm) ·M∗ ≥ 1, m = 1, . . . ,M (7.5)

N∑
i=1

yim + (1− zm) ·M∗ ≥ 1, m = 1, . . . ,M (7.6)

N∑
i=0

yim − zm ·M∗ ≤ 0, m = 1, . . . ,M (7.7)
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N∑
i=1

yim · dmi − (1− zm) ·M∗ ≤ Q, m = 1, . . . ,M (7.8)

N∑
i=1

M∑
m=1

yim ∗ dmi ≥ Dmin (7.9)

uim − ujm +Q · xijm ≤ Q− dmi, ∀i, j(i 6= j) ∈ Nv & m = 1, . . . ,M (7.10)

dmi ≤ uim ≤ Q, ∀i ∈ Nv & m = 1, . . . ,M (7.11)

M∑
m=1

yim = 0, ∀i ∈ F (7.12)

M∑
m=1

yim = 1, ∀i ∈ C (7.13)

xijm ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V & m = 1, . . . ,M (7.14)

yim ∈ {0, 1}, ∀i ∈ V & m = 1, . . . ,M (7.15)

zm ∈ {0, 1}, m = 1, . . . ,M (7.16)

Όπως περιγράφεται στην Εξίσωση (7.1), στους στόχους του n − PCV RP περιλαµ-

βάνεται η ελαχιστοποίηση της συνολικής απόστασης που διανύεται µεταξύ των ε-

πιλεγµένων σηµείων (POI), η ελαχιστοποίηση των συνολικών σχηµατιζόµενων

διαδροµών και η µεγιστοποίηση του συνολικά συλλεγόµενου βραβείου από τα επι-

λεγµένα σηµεία, όπου όλοι τους θεωρούνται ταυτόχρονα σε µία γραµµική συνάρ-

τηση. Οι Περιορισµοί (7.2) και (7.3) διασφαλίζουν τη συνέχεια των διαµορφωµένων

διαδροµών. Οι Περιορισµοί (7.4) διασφαλίζουν ότι κάθε σηµείο γίνεται επισκέψιµο

το πολύ µία φορά. Λαµβάνοντας υπόψη έναν µεγάλο θετικό αριθµό M∗, οι Περιο-

ρισµοί (7.5) απαιτούν ότι κάθε σχηµατισµένη διαδροµή ξεκινά από το αρχικό ση-

µείο, ενώ σύµφωνα µε τους Περιορισµούς (7.6), κάθε διαδροµή που δηµιουργείται

θα πρέπει να συµπεριλαµβάνει τουλάχιστον ένα σηµείο. Οι Περιορισµοί (7.7) επι-

βάλλουν τη σχέση των µεταβλητών απόφασης. Οι Περιορισµοί (7.8) διασφαλίζουν

το όριο χωρητικότητας κάθε διαδροµής. Επιπλέον, ο Περιορισµός (7.9) επιβάλλει

τις ελάχιστες συγκεντρωτικές απαιτήσεις ζήτησης. Οι Περιορισµοί (7.10) και (7.11)

χρησιµοποιούνται για την εξάλειψη των υπο-διαδροµών για κάθε διαδροµή [41]. Οι

Περιορισµοί (7.12) και (7.13) απαγορεύουν και επιβάλλουν την επίσκεψη σε σηµεία

ανάλογα µε την εκ των προτέρων ταξινόµηση, αντίστοιχα. Τέλος, οι Περιορισµοί

(7.14), (7.15) και (7.16) περιορίζουν το εύρος τιµών των µεταβλητών απόφασης.
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7.2 Αλγοριθµική Επίλυση του n− PCV RP

Όπως αναφέρεται στην Παράγραφο 4.2.1, µέσα από την επαναληπτική προσοµοίω-

ση του παιγνίου n−BOS , λαµβάνονται οι αποφάσεις των µελών µίας ετερογενούς

οµάδας τουριστών σχετικά µε τα σηµεία ενδιαφέροντος που επιθυµούν να επισκε-

φθούν (διάνυσµα αποφάσεων RP ). Πάραυτα, οι αποφάσεις που λαµβάνονται αφο-

ρούν την κατηγοριοποίηση των σηµείων, βάση της οποίας η απόφαση επίσκεψης

συγκεκριµένων σηµείων είναι είτε τελεσίδικη είτε όχι, δίνοντας έτσι το περιθώριο

στη διαδικασία βελτιστοποίησης που ακολουθεί να καθορίσει και το τελικό σύνολο

των σηµείων που θα επισκεφθεί η οµάδα.

7.2.1 Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες και
Αποστάσεις (Firefly Algorithm based on Coordinates and Distance
(FACRD))

Συγκεκριµένα, για τη βελτιστοποίηση του προτεινόµενου προβλήµατος n−PCV RP
και την κατασκευή τουριστικών διαδροµών που εξυπηρετούν τις προτιµήσεις των

µελών µιας ετερογενούς οµάδας, σχεδιάστηκε ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας

Βασισµένος στις Συντεταγµένες και Αποστάσεις (Fireflly Algorithm based on Co-

ordinates and Distance (FACRD)). Ο προτεινόµενος αλγόριθµος FACRD βασίζε-

ται στον κλασσικό Αλγόριθµο Πυγολαµπίδας (Fireflly Algorithm (FA)) και ενσω-

µατώνει ειδικά σχεδιασµένες ευρετικές τεχνικές για την κατασκευή των αρχικών

λύσεων και τη βελτίωση τους (µέθοδοι τοπικής αναζήτησης), για την επίλυση του

n − PCV RP . Πάραυτα, όπως έχει αναφερθεί στα προηγούµενα κεφάλαια, ο FA

βασίζεται στην ενηµέρωση των διανυσµάτων λύσεων, εφαρµόζοντας εξισώσεις

µετατόπισης που αναφέρονται στο συνεχή χώρο λύσεων. Ενώ, το διάνυσµα στο

οποίο αναπαρίσταται µία εφικτή λύση του n − PCV RP , περιέχει διακριτές τιµές

που υποδηλώνουν την αλληλουχία επίσκεψης των σηµείων ενδιαφέροντος. Για

αυτό το λόγο, απαιτείται η χαρτογράφηση των διακριτών λύσεων στο συνεχή χώρο,

το οποίο επιτυγχάνεται µε τη χρήση µεθόδων κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης

των αντίστοιχων διανυσµάτων λύσεων. Σε αυτή την παράγραφο, για την επίλυ-

ση του εξεταζόµενου προβλήµατος µέσω του προτεινόµενου αλγορίθµου FACRD,

προτείνεται η χρήση µίας παραλλαγής της µεθόδου κωδικοποίησης/ αποκωδικο-

ποίησης Συσχέτιση Συνταγµένων CR, η οποία περιγράφεται στην Παράγραφο 5.2.

Η νέα µέθοδος δηλώνεται ως Συσχέτιση Συντεταγµένων και Αποστάσεων (Coor-

dinates and Distance Related (CRD)) και ενσωµατώνεται στο αλγοριθµικό πλαίσιο

του FACRD, το οποίο παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 23.
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Αλγόριθµος 23 Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες και Α-

ποστάσεις (FACRD)

Εισαγωγή δεδοµένων: RP , W , Ipop, Ils
Αρχικοποίηση πληθυσµού Χ = x1, . . . , xW (Αλγόριθµος 24)

Ορισµός συντελεστή απορρόφησης φωτός γ
for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do

Υπολογισµός αντικειµενικής συνάρτησης f(xi)
Αρχικοποίηση έντασης φωτός Ii = 1/f(xi)

end for
repeat

for ∀ xi, i = 1, . . . ,W do
for ∀ xj , j 6= i = 1, . . . ,W do

if Ij > Ii then
Υπολογισµός απόστασης µεταξύ xi και xj
Κωδικοποίηση xi και xj βάση της µεθόδου CRD

Μετατόπιση λύσης: x′i = xi + β0e
−γr2ij (xj − xi) + αεi

Αποκωδικοποίηση x′i βάση της µεθόδου CRD
Έλεγχος εφικτότητας του x′i
Εφαρµογή µεθόδων τοπικής αναζήτησης στο διάνυσµα x′i

end if
Ανανέωση β = β0e

−γr2

Ενηµέρωση Ii
end for

end for
Ανανέωση αt = α0δ

t

until Ολοκλήρωση Ipop επαναλήψεων

Ταξινόµηση των λύσεων και επιστροφή της καλύτερης

Για την κατασκευή του αρχικού πληθυσµού λύσεων xi, i = 1, . . . ,W , εφαρµόζεται

η ευρετική τεχνική που παρουσιάζεται στον Αλγόριθµο 24. Συγκεκριµένα, όπως

περιγράφεται στην Παράγραφο 7.1, µια εφικτή λύση του προτεινόµενου προβλήµα-

τος (n − PCV RP ) εµφανίζεται ως µια ακολουθία σηµείων ενδιαφέροντος (POIs)

και αποτελείται από το πολύM διαδροµές, όπου κάθε µία έχει αφετηρία και τερµα-

τισµό το σηµείο 0. Οι σχηµατιζόµενες διαδροµές περιλαµβάνουν ένα υποσύνολο

των διαθέσιµων σηµείων, όµως, η επιλογή του υπο-συνόλου αυτού βασίζεται στις

προτιµήσεις του ετερογενούς τουριστικού γκρουπ και του διανύσµατος απόφασης

(RP ). Συνεπώς, αρχικοποιώντας την αλγοριθµική διαδικασία, το RP χρησιµοποιε-

ίται για τη σύσταση των εξής συνόλων: το C , που περιέχει όλα τα σηµεία προς ε-

πίσκεψη (πρέπει να ανήκουν στην τελική λύση), το F που περιέχει όλα τα απαγο-

ρευµένα σηµεία προς επίσκεψη (δεν πρέπει να ανήκουν στην τελική λύση) και το

U που περιέχει σηµεία που η επίσκεψη τους είναι προαιρετική. Στην ουσία, κάθε

εφικτή λύση του n − PCV RP περιέχει όλα τα σηµεία του συνόλου C , κανένα από

αυτά του συνόλου F , και διαφοροποιείται από κάποια άλλη αναφορικά µε τα σηµε-

ία του συνόλου U που έχουν επιλεχθεί προς επίσκεψη. Για αυτό το λόγο, σύµφωνα

µε τον Αλγόριθµο 24, κατασκευάζεται αρχικά µία λύση, βάση ενός τυχαία επιλεγ-

µένου αριθµού διαδροµών (m∗), που περιέχει σηµεία που ανήκουν στο σύνολο C .

Στη συνέχεια, η λύση εµπλουτίζεται µε τα υπόλοιπα σηµεία του συνόλου C , ενώ
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σχηµατίζονται επιπλέον διαδροµές εάν χρειάζεται (λόγω του περιορισµού χωρητι-

κότητας Q), τα οποία τοποθετούνται στη βέλτιστη θέση τους στο διάνυσµα λύσης

βάση της διανυθείσας απόστασης και της µεθόδου εξοικονόµησης [238]. Έπειτα,

µε την ίδια διαδικασία, εισάγονται στο διάνυσµα λύσης τα προαιρετικά σηµεία (του

συνόλου U ) µέχρι να καλυφθεί η ελάχιστη ζήτηση, Dmin.

Αλγόριθµος 24 ∆ηµιουργία αρχικού πληθυσµού n− PCV RP
Είσοδος: ∆εδοµένα του προβλήµατος & διάνυσµα αποφάσεων RP
repeat

Ορισµός τυχαίου αριθµού διαδροµών m∗

Υπολογισµός συνόλων C και U βάση του RP
Κατασκευή λύσης µε τυχαία επιλογή σηµείων:

x = [0, k1, 0, . . . , 0, km∗ , 0], k1, . . . , km∗ ∈ C·

Εύρεση συνόλου µη-χρησιµοποιούµενων σηµείων C′ = C − {k1, k2, . . . , km∗}
for k ∈ C′ do

Υπολογισµός οικονοµικής θέσης k µεταξύ των σηµείων i, j : min tik + tkj − tij στη διαδροµή

m
Υπολογισµός νέας συνολικής ζήτησης διαδροµής m: Total′Dm

if Total′Dm
> Q&&m∗ < M then

m∗ ← m∗ + 1
Εισαγωγή του σηµείου k στη διαδροµή m∗ + 1

else
Εισαγωγή του σηµείου k στη διαδροµή m

end if
end for
repeat

Επιλογή τυχαίου σηµείου k από το σύνολο U
Υπολογισµός οικονοµικής θέσης k µεταξύ των σηµείων i, j : min tik + tkj − tij στη διαδροµή

m
Υπολογισµός νέας συνολικής ζήτησης διαδροµής m: Total′Dm

if Total′Dm
< Q then

Εισαγωγή του σηµείου k στη διαδροµή m
end if

until Κάλυψη ελάχιστης ζήτησης

until Κατασκευή W λύσεων

Επιστροφή πληθυσµού

Όπως περιγράφεται στον Αλγόριθµο 23, το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιοFACRD

ενηµερώνει έναν πληθυσµό W λύσεων για Ipop επαναλήψεις. Η ενηµέρωση αυτή

βασίζεται στις Εξισώσεις (2.10)-(2.12), οι οποίες περιέχουν τη µεταβλητή rij , δηλα-

δή την απόσταση µεταξύ των δύο εξεταζόµενων λύσεων. Στο προτεινόµενο αλ-

γοριθµικό πλαίσιο FACRD, όπως και στον FACR (Παράγραφος 5.2), θεωρείται ότι

η απόσταση δύο δεδοµένων λύσεων, µπορεί να υπολογιστεί ως η ελάχιστη Ευκλε-

ίδεια απόσταση όλων των σηµείων που βρίσκονται στις αντίστοιχες θέσεις στα δύο

διανύσµατα λύσης, µε εξαίρεση ταυτόσηµα σηµεία. Ένα παράδειγµα υπολογισµού

της απόστασης δίνεται στον Πίνακα 5.6. Επιπλέον, προκειµένου να προσαρµόσου-

µε τη διακριτή αναπαράσταση των n − PCV RP λύσεων, σύµφωνα µε τη λογική

ενηµέρωσης του κλασσικού αλγορίθµου FA (εξισώσεις µετατόπισης), προτείνεται

η µέθοδος κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης Συσχέτιση Συντεταγµένων και Α-

ποστάσεων (Coordinates and Distance Related (CRD)). Η νέα µέθοδος αποτελεί



Βελτιστοποίηση Τουριστικών ∆ιαδροµών Οµάδας Ατόµων 110

παραλλαγή της µεθόδου κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης Συσχέτιση Συνταγ-

µένων (CR), η οποία περιγράφεται στην Παράγραφο 5.2, και διαφοροποιείται από

αυτή στο στάδιο της αποκωδικοποίησης. Έτσι, σύµφωνα µε την κωδικοποίηση, για

κάθε διάνυσµα λύσης xi του εξεταζόµενου προβλήµατος, σχηµατίζονται δύο νέα,

που περιέχουν τις τετµηµένες και τεταγµένες των αντίστοιχων σηµείων που πε-

ριέχονται σε αυτό, όπως φαίνεται και στο παράδειγµα του Πίνακα 7.1.

Κατά τη διαδικασία της κωδικοποίησης χρησιµοποιείται µια εφικτή λύση του προ-

βλήµατος n − PCV RP για να δηµιουργηθούν δύο νέα διανύσµατα (Coor.xi) και y

(Coor.yi) τα οποία θα περιέχουν τις τετµηµένες (x) και τις τεταγµένες (y) κάθε ση-

µείου ενδιαφέροντος (POI) που περιέχονται στην λύση. Με αυτόν τον τρόπο µπο-

ρεί να εφαρµοστεί η Εξίσωση (2.12) και έτσι, προκύπτουν δύο νέα διανύσµατα συ-

ντεταγµένων (Coor′.xi και Coor′.yi) τα οποία θα αντιστοιχούν στη νέα ενηµερω-

µένη λύση, xi′ , µετά τη διαδικασία αποκωδικοποίησης. Σύµφωνα µε την µέθοδο

CRD, κάθε νέο ζεύγος συντεταγµένων αναπαριστά και ένα νέο σηµείο στο χώρο

λύσης προς διερεύνηση και αντιστοιχείται µε τον κοντινότερο σε αυτό κόµβο που

ανήκει σε σύνολο σηµείων διαθέσιµων προς επίσκεψη, S = C ∪ U . Έτσι, το νέο

διάνυσµα λύσης κατασκευάζεται σταδιακά καθώς τα POI εισάγονται σε ένα κενό

διάνυσµα, ξεκινώντας από το σηµείο 0, ενώ το καθένα περιλαµβάνεται µόνο και µία

φορά. Όταν η συγκεντρωτική ζήτηση των εισαχθέντων σηµείων υπερβεί τη χωρη-

τικότητα διαδροµής, η διαδροµή αυτή τερµατίζεται και εισάγεται το σηµείο 0. Αφού

όλα τα ζεύγη συντεταγµένων συσχετιστούν µε τα διαθέσιµα προς επίσκεψη POI ,

αξιολογείται η ποιότητα και εφικτότητα της νέας λύσης.

Σε περίπτωση που δεν πληρούνται οι περιορισµοί του προτεινόµενου προβλήµατος

n− PCV RP , λαµβάνουν χώρα διορθωτικές κινήσεις, όπως η εισαγωγή ή εξαγωγή

σηµείων από το αντίστοιχο διάνυσµα λύσης. Συγκεκριµένα, όταν όλα τα υποχρε-

ωτικά προς επίσκεψη σηµεία του συνόλου C δεν περιλαµβάνονται στην τρέχου-

σα λύση, αυτά εισέρχονται διαδοχικά στο ενηµερωµένο διάνυσµα (εάν είναι εφι-

κτό λαµβάνοντας υπόψιν τη χωρητικότητα Q της εκάστοτε διαδροµής) ή αντικα-

θιστούν προαιρετικά προς επίσκεψη σηµεία που ανήκουν στο διάνυσµα U και υ-

πάρχουν στο εξεταζόµενο διάνυσµα λύσης. Τέλος, η συνολική ζήτηση όλων των

κατασκευασµένων διαδροµών θα πρέπει να υπερβαίνει το ελάχιστα απαιτούµενο

επίπεδο Dmin, και αν όχι, προαιρετικά σηµεία που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί, ει-

σέρχονται διαδοχικά στη λύση, στην πιο αποδοτική τους θέση, µέχρι ο περιορισµός

αυτός να ικανοποιηθεί.

Περιγράφοντας τη διαδικασία αποκωδικοποίησης που παρουσιάζεται στον Πίνακα

7.1, το νέο διάνυσµα λύσης αρχικοποιείται µε το σηµείο 0, ενώ την επόµενη θέση

θα λάβει το σηµείο που είναι πλησιέστερα στο νοητό σηµείο (13.38, 8, 40), δηλαδή
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Πίνακας 7.1: Παράδειγµα κωδικοποίησης/ αποκωδικοποίησης µεθόδουCRD, όπου

f(xi) < f(xj)⇒ Ij < Ii

Χαρακτηριστικά σηµείων

Nv 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Συντ. x 96 50 49 13 29 58 84 14 2 3 5 98 84

Συντ. y 44 5 8 7 89 30 39 24 39 82 10 52 25

pri 37 36 78 25 54 67 76 66 76 9 80 11 54

dmi 19 21 6 19 7 12 16 19 16 8 14 15 16

C X X X X X X X

U X X X X X

F X

Παράδειγµα µεθόδου CRD Q = 80 Dmin = 140

xi 0 5 7 9 0 4 3 1 2 0 10 12 11 0

Coor.xi 82 29 84 2 82 13 49 96 50 82 3 98 5 82

Coor.yi 76 89 39 39 76 7 8 44 5 76 82 52 10 76

xj 0 4 2 1 3 0 8 10 11 0 13 12 0

Coor.xj 82 13 50 96 49 82 14 3 5 82 84 98 82

Coor.yj 76 7 2 44 0 76 24 82 10 76 25 52 76

Coor′.xj 82.02 13.38 50.80 94.59 49.75 80.97 14.58 4.53 5.78 82.31 82.87 98.09 80.81

Coor′.yj 76.19 8.40 2.63 44.05 1.34 75.00 24.03 81.51 10.06 76.27 26.16 52.04 74.95

x′j 0 4 2 1 3 12 0 8 10 11 7 13 0

το σηµείο 4, λαµβάνοντας υπόψιν όλα τα διαθέσιµα σηµεία (POI), εκτός του 6, του

οποία η επίσκεψη είναι απαγορευµένη. Στο τρίτο νοητό σηµείο (50.80, 2.63) τοπο-

θετείται το σηµείο 2 που απέχει από αυτό 2.50 µονάδες απόστασης, λαµβάνοντας

υπόψιν όλα τα σηµεία εκτός των 6 και 4, που έχουν ήδη τοποθετηθεί στη διαδρο-

µή. Η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι και την εισαγωγή του σηµείου 12, µε το οποίο

συµπληρώνονται και οι 80 µονάδες ζήτησης, οπότε η πρώτη διαδροµή τερµατίζει

λόγω του περιορισµού χωρητικότητας. Στη συνέχεια, τοποθετείται το σηµείο 8 που

απέχει λιγότερο από το νοητό σηµείο (14.58, 24.03), και η διαδικασία επαναλαµβάνε-

ται µέχρι να γίνει η ολοκλήρωση όλων των σηµείων (εάν αυτό είναι εφικτό).

Προκειµένου να βελτιωθεί ο αποκωδικοποιηµένος πληθυσµός λύσεων και να ε-

νισχυθούν οι δυνατότητες εξερεύνησης και εντατικοποίησης της αναζήτησης του

προτεινόµενου αλγορίθµου, χρησιµοποιούνται οι ακόλουθες τεχνικές τοπικής ανα-

ζήτησης, οι οποίες είναι ειδικά σχεδιασµένες για τη βελτιστοποίηση του προβλήµα-

τος n− PCV RP .

1. Εισαγωγή σηµείων: σηµεία από το σύνολο των προαιρετικών σηµείων (U ) τα

οποία δεν περιλαµβάνονται ήδη στο διάνυσµα λύσης εισάγονται σε αυτό µε

σκοπό τη βελτίωση της ποιότητας της, λόγω αύξησης του συνολικά συλλε-

γόµενου βραβείου.
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2. Κατάργηση σηµείων: το προαιρετικό σηµείο k ∈ U αφαιρείται από την θέση

του ανάµεσα στο σηµείο i και j µε σκοπό τη µείωση της διανυθείσας απόστα-

σης (tij−tik−tkj), λαµβάνοντας ταυτόχρονα υπόψιν την εφικτότητα της λύσης.

Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για Ils επαναλήψεις.

3. Μετατόπιση σηµείων: το σηµείο k αφαιρείται από τη θέση του, µεταξύ των

σηµείων των i και j, µε αποτέλεσµα τη µείωση της διανυθείσας απόστασης,

για να τοποθετηθεί ανάµεσα στα σηµεία i′ και j′, σύµφωνα µε την ελάχιστη

τιµή ti′k + tkj′ − ti′j′ . Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για Ils επαναλήψεις.

4. Μείωση του αριθµού των διαδροµών: η διαδροµή µε τη χαµηλότερη αθροι-

στική ζήτηση αφαιρείται από το διάνυσµα λύσης. Εάν όλα τα υποχρεωτικά

σηµεία που καταργούνται µπορούν να τοποθετηθούν στο υπόλοιπο διάνυσµα

λύσης, η διαδικασία συνεχίζεται. Στη συνέχεια, τα προαιρετικά σηµεία ει-

σάγονται αποτελεσµατικά στο διάνυσµα λύσης. Εάν η νέα λύση είναι εφικτή,

η διαδικασία τερµατίζεται.

5. Μείωση της διανυθείσας απόστασης: Η ακολουθία των σηµείων στη διαδρο-

µή κάθε λύσης αναδιατάσσεται για την επίτευξη µιας πιο αποτελεσµατικής

λύσης από την άποψη της διανυθείσας απόστασης. Η διαδικασία επαναλαµ-

βάνεται για Ils επαναλήψεις.

7.3 Υπολογιστικά Αποτελέσµατα Επίλυσης του n− PCV RP

Σε αυτήν την παράγραφο παρουσιάζονται τα υπολογιστικά αποτελέσµατα της ε-

πίλυσης του προτεινόµενου προβλήµατος n−PCV RP , κάνοντας χρήση του ειδικά

σχεδιασµένου αλγοριθµικού πλαισίου FACRD. Για την πραγµατοποίηση των υπο-

λογιστικών πειραµάτων, χρησιµοποιήθηκαν τα παραδείγµατα αναφοράς τουPCV RP

[40], τα όποια έχουν χρησιµοποιηθεί και στις προηγούµενες παραγράφους (Παράγρα-

φος 5.2.2 και 6.2). Λόγω της πρωτοτυπίας του προβλήµατος n − PCV RP τα α-

ποτελέσµατα από τον FACRD συγκρίθηκαν µε αυτά από το µαθηµατικό πακέτο

βελτιστοποίησης Gurobi Optimizer 9.1, καθώς και µε άλλους µεθευρετικούς αλ-

γορίθµους. Αναλυτικότερα, χρησιµοποιήθηκαν για τη σύγκριση αυτή, ο περιορι-

σµένος αλγόριθµος σµήνους σωµατιδίων (constriction Particle Swarm Optimiza-

tion (cPSO)) [136], ο αλγόριθµος της νυχτερίδας (Bat Algorithm (BA)) [50], ο αλ-

γόριθµος της διαφορικής εξέλιξης µε εκθετική διασταύρωση (Differential Evolu-

tion with exponential crossover (DE/best/1/exp)) [249] και ο αλγόριθµος βελτιστο-

ποίησης διδασκαλίας-µάθησης (Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO))

[54]. Οι παραπάνω αλγόριθµοι σύγκρισης, παρουσιάζονται αναλυτικά στο Κεφάλαιο
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2, όµως για τους σκοπούς της παρούσας µελέτης, η βασική αλγοριθµική δοµή τους

εµπλουτίζεται µε τις ίδιες µεθόδους κατασκευής αρχικών λύσεων, τοπικής ανα-

ζήτησης και κωδικοποίησης/αποκωδικοποίησηςCRD, που εµπεριέχονται στον προ-

τεινόµενο αλγόριθµο FACRD (Παράγραφος 7.2).

Για την επίλυση των 120 παραδειγµάτων αναφοράς, θεωρήθηκε µέγιστος χρόνος

επίλυσης τα 30 δευτερόλεπτα σε όλες τις εξεταζόµενες αλγοριθµικές διαδικασίες,

οι οποίες υλοποιήθηκαν σε περιβάλλον Matlab. Σχετικά µε την ακριβή επίλυση των

παραδειγµάτων από το µαθηµατικό πακέτοGurobi, θεωρήθηκε µέγιστος χρόνος ε-

πίλυσης τα 1500 δευτερόλεπτα, σε γλώσσα προγραµµατισµού Python 3.0. και ε-

πεξεργαστή Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ@2.80GHz-12GB RAM. Οι τιµές των παρα-

µέτρων ελέγχου των αλγοριθµικών διαδικασιών τέθηκαν βάση υπολογιστικών πει-

ραµάτων στις πιο αποδοτικές τους τιµές, οι οποίες παρουσιάζονται στον Πίνακα

7.2, ενώ αναφέρεται ότι ο αλγόριθµος TLBO δεν απαιτεί τον προσδιορισµό άλλων

παραµέτρων, πέρα από το µέγεθος του πληθυσµού, και τον αριθµό επαναλήψεων.

Πάραυτα, η υλοποίηση των πειραµάτων επίλυσης του προτεινόµενου προβλήµατος

n− PCV RP , είναι άρρηκτα συνδεδεµένη µε τη διαδικασία επαναληπτικής προσο-

µοίωσης του παιγνίου n−BOS (Παράγραφος 4.2.1), η οποία λαµβάνοντας υπόψιν τις

ετερογενείς προτιµήσεις µίας οµάδαςn τουριστών για ταN σηµεία ενδιαφέροντος,

καταλήγει σε ένα τελικό διάνυσµα αποφάσεων και ταξινόµησης των σηµείων αυ-

τών, το οποίο και απαιτείται από τη µαθηµατική µοντελοποίηση του εξεταζόµενου

προβλήµατος. Έτσι, στον Πίνακα 7.2 περιλαµβάνονται και οι τιµές των παραµέτρων

ελέγχου του παιγνίου και της προσοµοίωσης [233].

Πίνακας 7.2: Ρύθµιση Παραµέτρων

n−BOS FACRD cPSO ΒΑ DE

Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή Παράµετρος Τιµή

a 2 W 40 W 40 W 40 W 40

b 1 Ipop 200 Ipop 200 Ipop 200 Ipop 200

c 1.5 Ils 100 Ils 100 Ils 100 Ils 100

k 0.2 γ 1/
√
N c1 2.7 α 0.94 F 0.7

n 10 β0 1 c2 1.4 γ 0.99 Cr 0.5

T 200 α0 0.01 ·N A0
i τυχαία τιµή στο [0.7,1]

δ 0.96 r0i τυχαία τιµή στο [0.1,0.4]

Οι Πίνακες 7.3 και 7.4 παρουσιάζουν τα αποτελέσµατα επίλυσης του n−PCV PRP .

Συγκεκριµένα, παρουσιάζεται ο µέσος όρος των αποτελεσµάτων (καλύτερη τιµή

της αντικειµενικής συνάρτησης σε πέντε αλγοριθµικές εκτελέσεις) για τις πέντε

παραλλαγές του κάθε παραδείγµατος αναφοράς, zbest, ενώ το καλύτερο αποτέλε-

σµα υπογραµµίζεται µε έντονη γραµµατοσειρά. Έτσι, οι δύο πίνακες συνοψίζουν

τα αποτελέσµατα των 120 παραδειγµάτων αναφοράς που περιέχουν λιγότερα και

περισσότερα από 60 σηµεία ενδιαφέροντος (POIs), αντίστοιχα. Επίσης, αναγράφο-

νται και οι τιµές της ποσοστιαίας απόκλισης των αποτελεσµάτων rpe(%) από τη

λύση που απέδωσε το µαθηµατικό πακέτο επίλυσης Gurobi. Όπως φαίνεται στους

πίνακες αποτελεσµάτων, το προτεινόµενο αλγοριθµικό πλαίσιο FACRD ξεπέρασε
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όλες τις άλλες αλγοριθµικές µεθόδους, σε 19 από από τα 24 εξεταζόµενα παραδεί-

γµατα αναφοράς. Ενώ, το µαθηµατικό πακέτο επίλυσης δεν µπόρεσε να αποδώσει

µια εφικτή λύση στα παραδείγµατα που περιέχουν 200 σηµεία, εντός του καθορι-

σµένου χρονικού πλαισίου. Λαµβάνοντας υπόψη τη συµπεριφορά των αλγορίθµων

όσον αφορά την ταχύτητα σύγκλισης, από τα Σχήµατα 7.1 και 7.2, είναι ορατό ότι

ο προτεινόµενος αλγόριθµος FACRD συγκλίνει γρηγορότερα από όλες τις άλλες

αλγοριθµικές µεθόδους.

Πίνακας 7.3: Υπολογιστικά αποτελέσµατα για παραδείγµατα µε λιγότερα από 60

POIs.

FACRD cPSO BA DE TLBO
Παραδείγµατα Gurobi zbest rpe(%) zbest rpe(%) zbest rpe(%) zbest rpe(%) zbest rpe(%)

Ε-n23-k3 1783.35 1783.35 0.00% 1783.35 0.00% 1783.35 0.00% 1783.35 0.00% 1783,35 0,00%

Α-n32-k5 3079.04 3076.49 0.10% 3075.22 0.14% 3078.08 0.04% 3073.74 0.20% 3073,74 0,20%

Ε-n33-k4 2765.23 2725.86 1.34% 2763.67 0.04% 2765.76 -0.04% 2759.56 0.19% 2759,69 0,18%

Α-n37-k6 4148.34 4132.27 0.35% 4130.97 0.36% 4136.78 0.24% 4129.69 0.39% 4132,00 0,34%

Β-n39-k5 2830.01 2812.61 0.59% 2827.11 0.01% 2824.23 0.13% 2810.60 0.67% 2822,35 0,20%

Β-n41-k6 3389.37 3376.51 0.38% 3388.63 0.02% 3397.61 -0.25% 3382.75 0.19% 3383,38 0,17%

Α-n44-k6 4033.35 4010.06 0.62% 4010.77 0.61% 4025.43 0.20% 4014.33 0.50% 4011,47 0,58%

Α-n48-k7 4382.44 4341.32 0.91% 4360.55 0.49% 4413.37 -0.63% 4373.98 0.21% 4360,55 0,49%

Β-n50-k7 4032.86 3958.86 1.75% 4009.39 0.54% 4032.21 -0.02% 3979.65 1.24% 3979,65 1,24%

Ε-n51-k5 2732.99 2722.75 0.36% 2731.01 0.12% 2735.91 -0.10% 2724.21 0.34% 2727,42 0,24%

Α-n53-k7 4368.64 4291.81 1.75% 4310.64 1.39% 4330.97 0.88% 4311.67 1.35% 4302,71 1,55%

Β-n56-k7 3890.43 3824.55 1.56% 3822.02 1.54% 3838.57 1.23% 3816.87 1.73% 3817,97 1,73%

Πίνακας 7.4: Υπολογιστικά αποτελέσµατα για παραδείγµατα µε περισσότερα από

60 POIs.

FACRD cPSO BA DE TLBO
Παραδείγµατα Gurobi zbest rpe(%) zbest rpe(%) zbest rpe(%) zbest rpe(%) wbest rpe(%)

Α-n60-k9 5948.69 5870.84 1.23% 5918.58 0.46% 5915.08 0.54% 5895.84 0.84% 5910,07 0,62%

Β-n63-k10 6644.87 6479.00 2.51% 6559.58 1.20% 6667.75 -0.37% 6654.13 -0.12% 6658,05 -0,17%

Α-n65-k9 6066.42 5953.59 1.89% 5962.31 1.74% 6009.40 0.97% 5990.45 1.27% 5964,51 1,70%

Α-n69-k9 5518.15 5387.12 2.20% 5428.68 1.45% 5424.59 1.54% 5402.68 1.93% 5421,38 1,61%

Ε-n76-k10 5863.20 5738.10 2.12% 5767.49 1.61% 5772.59 1.52% 5764.16 1.66% 5767,52 1,61%

Β-n78-k10 6141.91 5796.82 5.60% 5865.73 4.48% 5861.32 4.55% 5866.53 4.47% 5855,84 4,64%

Α-n80-k10 5964.24 5743.34 3.68% 5809.62 2.59% 5784.76 2.98% 5765.66 3.34% 5789,62 2,91%

Μ-n101-k10 4900.27 4566.51 6.67% 4638.70 5.23% 4626.94 5.46% 4603.35 5.96% 4626,87 5,47%

Ε-n101-k14 8142.31 7795.44 4.24% 7819.56 3.92% 7828.69 3.80% 7826.14 3.83% 7833,73 3,74%

Μ-n121-k7 3349.12 2889.27 13.19% 2941.75 11.66% 2943.74 11.60% 2917.11 12.33% 2924,64 12,12%

Μ-n151-k12 8670.68 5176.06 37.36% 5149.39 37.70% 5151.44 37.67% 5149.99 37.67% 5112,85 54,01%

Μ-n200-k17 7474.07 7517.22 7483.57 7506.66 7505,64

Επιπλέον, λαµβάνοντας υπόψιν όλα τα αλγοριθµικά αποτελέσµατα, τα Σχήµατα 7.3

και 7.4, παρουσιάζουν τη µέση ποσοστιαία απόκλιση από τα αντίστοιχα αποτελέσµα-

τα του µαθηµατικού πακέτου Gurobi για όλα τα παραδείγµατα αναφοράς µε περισ-

σότερα και λιγότερα από 60 σηµεία ενδιαφέροντος, αντίστοιχα. Συγκεκριµένα, το

Σχήµα 7.3 αναφέρει τη µέση συµπεριφορά των αλγορίθµων σε 60 παραδείγµατα µι-

κρού µεγέθους, όπου ο προτεινόµενος αλγόριθµοςFACRD κατάφερε λύσεις µέσης

ποσοστιαίας απόκλισης εντός του εύρους [−0.13(%), 0.059(%)], ενώ στην πλειονότη-

τα των περιπτώσεων παραδειγµάτων απέδωσε λύσεις καλύτερης ποιότητας σε

σύγκριση µε όλες τις άλλες εξεταζόµενες αλγοριθµικές προσεγγίσεις. Το Σχήµα 7.4

απεικονίζει τη µέση συµπεριφορά των αλγορίθµων σε 56 παραδείγµατα αναφοράς

µεγάλου µεγέθους (το πακέτοGurobi δεν κατάφερε να επιστρέψει µια εφικτή λύση

εντός του επιτρεπόµενου χρόνου λύσης σε 4 παραδείγµατα αναφοράς). Με βάση
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Σχήµα 7.1: Σχεδιάγραµµα σύγκλισης των αλγορίθµων για το παράδειγµα Α-n53-k7-

1, µε 53 διαθέσιµα POI και 7 διαδροµές που θα σχηµατιστούν

Σχήµα 7.2: Σχεδιάγραµµα σύγκλισης των αλγορίθµων για το παράδειγµα Μ-n121-

k7-1, µε 121 διαθέσιµα POI και 7 διαδροµές που θα σχηµατιστούν

τα αποτελέσµατα, όλοι οι αλγόριθµοι ξεπέρασαν το µαθηµατικό πακέτο επίλυσης

Gurobi. Συγκεκριµένα, ο προτεινόµενος αλγόριθµος FACRD έλαβε λύσεις µέσης

ποσοστιαίας απόκλισης εντός του εύρους [−0.05(%), 0.54(%)], ενώ το 50% των πα-

ρατηρήσεων κυµαίνονται από [0.01(%), 0.06(%)], µε διάµεσο 0.03%. Έτσι, µε βάση τις

πληροφορίες του τελευταίου σχήµατος, ο αλγόριθµος FACRD αποδίδει καλύτερα

στα µεγαλύτερα παραδείγµατα σε σχέση µε όλες τις άλλες µεθόδους επίλυσης.
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Σχήµα 7.3: Μέση ποσοστιαία απόκλιση από τα αποτελέσµατα του Gurobi και των

αλγορίθµων, λαµβάνοντας υπόψη τα παραδείγµατα αναφοράς µε λιγότερα από 60

POI

Σχήµα 7.4: Μέση ποσοστιαία απόκλιση από τα αποτελέσµατα του Gurobi και των

αλγορίθµων, λαµβάνοντας υπόψη τα παραδείγµατα αναφοράς µε περισσότερα από

60 POI

Λαµβάνοντας υπόψιν και τα 120 παραδείγµατα αναφοράς που εξετάστηκαν ο αλ-

γόριθµος FACRD έλαβε ίσες ή και καλύτερες λύσεις σε 90 από τα παραδείγµα-

τα σε σχέση µε όλους τους άλλους αλγορίθµους. Έτσι, πραγµατοποιήθηκε µια µη-

παραµετρική στατιστική ανάλυση σύµφωνα µε τους [4, 250, 251] για να αποδειχθεί

η ικανότητα του προτεινόµενου FACRD να παρέχει καλύτερες λύσεις. Συγκεκρι-

µένα, έχουν χρησιµοποιηθεί τρεις µη-παραµετρικές στατιστικές δοκιµές για πολ-

λαπλές συγκρίσεις, οι δοκιµές Friedman, FriedmanAligned − Ranks και Quade. Η

µηδενική υπόθεση που δοκιµάζεται είναι ότι όλες οι µέθοδοι επίλυσης επιτυγχάνουν

παρόµοια αποτελέσµατα χωρίς την ύπαρξη σηµαντικών διαφορών, λαµβάνοντας
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υπόψη ένα επίπεδο σηµαντικότητας αs = 0.05. Τα αντίστοιχα αποτελέσµατα πα-

ρουσιάζονται στον Πίνακα 7.5, συµπεριλαµβανοµένης της κατάταξης των µεθόδων

αλγοριθµικής επίλυσης, της τιµής της στατιστικής δοκιµής και της τιµής ελέγχου p,

όπως προκύπτει από κάθε δοκιµή, αντίστοιχα. Έτσι, ο αλγόριθµος FACRD ξεπερ-

νά όλους τους άλλους αλγόριθµους σε όλες τις εφαρµοσµένες δοκιµές, λαµβάνο-

ντας τις χαµηλότερες τιµές κατάταξης (επισηµαίνονται µε έντονη γραµµατοσει-

ρά). Η στατιστική F , των τεστ Friedman και Quade ακολουθεί την κατανοµή F µε

(5−1) = 4 και (5−1)(120−1) = 476 βαθµούς ελευθερίας, µε αντίστοιχη κρίσιµη τιµή

ίση µε 2.39. Επιπλέον, η κρίσιµη τιµή του τεστ FriedmanAligned−Ranks ακολουθεί

την κατανοµή χ2 µε (5 − 1) = 4 βαθµούς ελευθερίας, και αντιστοιχεί σε κρίσιµη

τιµή 9.45. Όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 7.5, η τιµή της στατιστικής κάθε δο-

κιµής υπερβαίνει την αντίστοιχη κρίσιµη τιµής της και οι υπολογισµένες τιµές ε-

λέγχου p είναι µικρότερες από το ορισµένο επίπεδο σηµαντικότητας, αs. Συνεπώς,

η µηδενική υπόθεση καταρρίπτεται, το οποίο υποδηλώνει την ύπαρξη σηµαντικών

διαφορών στη συµπεριφορά των αλγοριθµικών µεθόδων, σχετικά µε την επίλυση

των παραδειγµάτων αναφοράς του n− PCV PRP .

Πίνακας 7.5: Μη-παραµετρική στατιστική ανάλυση για τα 120 παραδείγµατα ανα-

φοράς

Friedman τεστ FriedmanAligned−Ranks τεστ Quade τεστ

Κατάταξη FACRD 1.793 178.234 1.597
cPSO 3.500 426.915 3.582

BA 3.898 487.563 3.966

DE 2.709 324.535 2.772

TLBO 3.097 372.748 3.083

Στατιστικό τεστ 50.058 157.007 49.825

τιµή-p 1.110Ε-16 0.000 1.110Ε-16

Πίνακας 7.6: Post− hoc ανάλυση

Τεστ
Σύγκριση

Αλγόριθµων

Προσαρµοσµένες τιµές p

Unadjested p Benferroni−Dunn Holm Finner

Friedman
cPSO 9.626Ε-07 3.850Ε-06 9.626Ε-07 9.626Ε-07

BA 0.0 0.0 0.0 0.0

DE 0.0 0.0 0.0 0.0

TLBO 3.065Ε-12 1.226Ε-11 6.130Ε-12 4.086Ε-12

Friedman
Aligned−Ranks

cPSO 2.106Ε-09 8.426Ε-09 2.106Ε-09 2.106Ε-09

BA 0.0 0.0 0.0 0.0

DE 0.0 0.0 0.0 0.0

TLBO 1.776Ε-15 7.105Ε-15 3.553Ε-15 2.331Ε-15

Quade
cPSO 1.159Ε-04 4.636Ε-04 1.159Ε-04 1.159Ε-04

BA 7.771Ε-15 3.108Ε-14 3.108Ε-14 3.108Ε-14

DE 7.432Ε-11 2.972Ε-10 2.229Ε-10 1.486Ε-10

TLBO 1.086Ε-06 4.344Ε-06 2.172Ε-06 1.448Ε-06

Ωστόσο, οι χρησιµοποιούµενες µη παραµετρικές δοκιµές, εντοπίζουν την ύπαρξη
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(ή µη) σηµαντικών διαφορών µεταξύ των δειγµάτων (αποτελέσµατα κάθε αλγο-

ρίθµου) που εξετάζονται, όµως δεν εντοπίζουν συγκεκριµένα τα δείγµατα τα ο-

ποία διαφέρουν σηµαντικά µεταξύ τους (ή όχι). Για αυτό το λόγο, πραγµατοποιήθη-

καν τρεις δοκιµές post − hoc, που αποδίδουν τις προσαρµοσµένες τιµές ελέγχου

p όπως φαίνεται στον Πίνακα 7.6. Κάθε τιµή χρησιµοποιείται για τη δοκιµή απόρ-

ριψης κάθε µηδενικής υπόθεσης, που αφορά στη σύγκριση του προτεινόµενου αλ-

γορίθµου FACRD σε σχέση µε τις εξεταζόµενες αλγοριθµικές µεθόδους. Ερµη-

νεύοντας τα αποτελέσµατα της διαδικασίας post − hoc, οι προσαρµοσµένες τιµές

p συγκρίνονται άµεσα µε το επίπεδο σηµαντικότητας αs που καθορίζει το βαθµό

απόρριψης κάθε υπόθεσης, δηλαδή, όσο µικρότερη είναι η τιµή, τόσο ισχυρότερη

είναι η απόδειξη ενάντια στη µηδενική υπόθεση. Όλες οι τιµές είναι κοντά ή ίσες

µε το µηδέν, και εποµένως, υπάρχουν σηµαντικές διαφορές µεταξύ της απόδοσης

του προτεινόµενου αλγορίθµου FACRD και του καθενός από τους άλλους εξετα-

ζόµενους αλγόριθµους.
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Στη παρούσα διδακτορική διατριβή µελετήθηκε ο σχεδιασµός τουριστικών διαδρο-

µών, ως αποτέλεσµα της επίλυσης προβληµάτων δροµολόγησης οχηµάτων κάνο-

ντας χρήση ειδικά σχεδιασµένων αλγοριθµικών πλαισίων. Θεωρείται ότι τα προ-

βλήµατα δροµολόγησης οχηµάτων της βιβλιογραφίας µπορούν να χρησιµοποιη-

θούν (ως έχει ή παραλλαγµένα) στο σχεδιασµό διαδροµών ανάµεσα στα σηµεία

ενδιαφέροντος (POIs) ενός ταξιδιωτικού προορισµού. Σηµαντικός παράγοντας της

δροµολόγησης είναι η πεπερασµένη διάρκεια του ταξιδιού, το οποίο πρακτικά ση-

µαίνει ότι δεν είναι δυνατή η επίσκεψη κάθε σηµείου ενδιαφέροντος. Συνεπώς,

κατά το σχηµατισµό εξατοµικευµένων τουριστικών διαδροµών γίνεται η επιλο-

γή ενός υποσυνόλου από τα διαθέσιµα σηµεία, τα οποία συµβάλουν περισσότερο

στην ικανοποίηση του χρήστη, λαµβάνοντας υπόψιν τις αντίστοιχες προτιµήσεις

του. Πάραυτα, δοθέντος ότι οι τουριστικές δραστηριότητες αναφέρονται κυρίως

σε οµάδες (π.χ., οικογένεια, φίλοι, τουριστικά γκρουπ), η ενσωµάτωση των δια-

φορετικών και συχνά αντικρουοµένων προτιµήσεων των µελών της οµάδας, πε-

ριπλέκει τη διαδικασία εύρεσης µίας ικανοποιητικής διαδροµής. Έτσι, εξετάστη-

καν διαφορετικά σενάρια λαµβάνοντας υπόψη ένα άτοµο ή µία οµάδα ατόµων και

τις αντίστοιχες προτιµήσεις τους. Αρχικά, στη περίπτωση ενός ατόµου, εξετάστη-

κε ο βέλτιστος σχεδιασµός διαδροµών στα σηµεία ενδιαφέροντος θεωρώντας ότι

η προτίµηση του σε κάθε σηµείο ενδιαφέροντος έχει εκ των προτέρων δηλωθεί

µε τη χρήση διακριτών τιµών. Για το σκοπό αυτό, επιλέχθηκε το Πρόβληµα Προ-

σανατολισµού Οµάδας µε Περιορισµένη Χωρητικότητα (Capacitated Team Orien-

teering Problem (CTOP )) (Παράγραφος 1.1) και το Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχη-

µάτων Συλλογής Βραβείου (Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (PCV RP ))

(Παράγραφος 1.2).

Το CTOP αποσκοπεί στο σχεδιασµό ενός πεπερασµένου αριθµού διαδροµών στα

σηµεία ενδιαφέροντος µε µοναδικό στόχο τη µεγιστοποίηση της ικανοποίησης του

χρήστη, βάση της προκαθορισµένης τιµής κέρδους κάθε POI . Στους περιορισµούς

του προβλήµατος ορίζεται ο ηµερήσιος προϋπολογισµός και η µέγιστη επιτρεπτή

119
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συνολικά διανυθείσα απόσταση. Για τη βελτιστοποίηση του σχεδιάστηκε ένα κα-

τάλληλο αλγοριθµικό πλαίσιο βάση του αλγόριθµου της ∆ιαφορικής Εξέλιξης (Dif-

ferential Evolution (DE)). ΟDE περιέχει τη διαδικασία της µετάλλαξης των διανυ-

σµάτων λύσης, η οποία αναφέρεται σε µία εξίσωση συνεχών τιµών, ενώ η εφικτή

λύση του προβλήµατος δροµολόγησης που εξετάζεται αναπαρίσταται σε ένα διάνυ-

σµα διακριτών τιµών που δηλώνουν την αλληλουχία επίσκεψης των επιλεγµένων

σηµείων. Συνεπώς, για να εφαρµοστεί ο συγκεκριµένος αλγόριθµος στη βελτιστο-

ποίηση τουCTOP , προτείνεται η χρήση µίας µεθόδου χαρτογράφησης των λύσεων

από το διακριτό στο συνεχή χώρο και αντίστροφα, η οποία δηλώνεται ως Συσχέτι-

ση Αποστάσεων (Distance Related (DR)). Η µέθοδος κωδικοποίησης/αποκωδικο-

ποίησης DR βασίζεται στην Ευκλείδεια Απόσταση µεταξύ των σηµείων κάθε δια-

δροµής, έτσι η διακριτή αλληλουχία αντιστοιχείται από συνεχείς τιµές και βάση

αυτών πραγµατοποιείται η διαδικασία της µετάλλαξης. Η προτεινόµενη αλγοριθµι-

κή µέθοδος ονοµάζεται αλγόριθµος της ∆ιαφορικής Εξέλιξης Σχετιζόµενη µε τις

Αποστάσεις (Distance Related Differential Evolution (DRDE)) και περιέχει ειδι-

κά σχεδιασµένες ευρετικές µεθόδους κατασκευής αρχικών λύσεων και βελτίωσης

τους. Τα αποτελέσµατα της µεθόδου DRDE συγκρίθηκαν µε τις βέλτιστες τιµές

των παραδειγµάτων αναφοράς της βιβλιογραφίας, αναδεικνύοντας την αποτελε-

σµατικότητα και ανταγωνιστικότητα της προτεινόµενης µεθόδου.

Στη συνέχεια, εξετάστηκε η εφαρµογή του προβλήµατος PCV RP στο σχεδιασµό

τουριστικών διαδροµών, το οποίο αφορά στην ελαχιστοποίηση της συνολικά δια-

νυθείσας απόστασης και του σταθερού κόστους του ταξιδιού και µεγιστοποίηση

της ικανοποίησης του χρήστη. Συγκριτικά µε το CTOP , η συνολική διανυθείσα α-

πόσταση δεν αποτελεί περιορισµό αλλά κριτήριο βελτιστοποίησης, ενώ προστίθε-

ται και η ανάγκη κάλυψης ενός ελάχιστα απαιτούµενου επίπεδου ζήτησης, το οποίο

διασφαλίζει ότι θα καλυφθεί ένα αξιόλογο ποσοστό του συνόλου των διαθέσιµων

POI . Για την αλγοριθµική βελτιστοποίηση του συγκεκριµένου προβλήµατος προ-

τείνεται ο Αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες (Firefly

Algorithm based on Coordinates (FACR)) που βασίζεται στον κλασσικό Αλγόριθµο

της Πυγολαµπίδας (FA) αλλά περιέχει ειδικά σχεδιασµένες ευρετικές τεχνικές για

την κατασκευή και την βελτίωση των λύσεων του PCV RP . Ο κλασσικός αλγόριθ-

µος FA έχει σχεδιαστεί για τη βελτιστοποίηση προβληµάτων συνεχών µεταβλη-

τών, για αυτό το λόγο, όπως και στην προηγούµενη περίπτωση τουDE , προτείνεται

µία νέα µέθοδος χαρτογράφησης των λύσεων στο συνεχή χώρο, η οποία δηλώνε-

ται ως Συσχέτιση Συντεταγµένων (Coordinates Related (CR)). Η µέθοδοςCR κάνει

χρήση των καρτεσιανών συντεταγµένων κάθε σηµείου που ανήκει στο εκάστοτε

εξεταζόµενο διάνυσµα λύσης και η αποκωδικοποίηση των ενηµερωµένων συντε-

ταγµένων (µετά την εφαρµογή της εξίσωσης µετατόπισης του FA) βασίζεται στην
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αναζήτηση υπαρκτού σηµείου στο χώρο λύσεων, κοντά στα νοητά σηµεία που δη-

µιουργούνται, αναζητώντας µόνο όµως προς µία κατεύθυνση, κατά τον άξονα−x ή

κατά τον άξονα−y. Ο προτεινόµενος αλγόριθµος FACR συγκρίνεται στην επίλυση

των παραδειγµάτων αναφοράς της βιβλιογραφίας του PCV RP , µε τον προτεινόµε-

νο DRDE , του οποίου και υπερισχύει.

Στις παραπάνω περιπτώσεις, θεωρείται ότι ο χρήστης δεν επεµβαίνει στη διαδικα-

σία βελτιστοποίησης, το οποίο δεν επηρεάζει το αποτέλεσµα όταν εξετάζονται προ-

βλήµατα δροµολόγησης µίας αντικειµενικής συνάρτησης. Στην περίπτωση όµως,

που ο χρήστης εξετάζει παράλληλα διαφορετικά ή αντικρουόµενα κριτήρια σχεδια-

σµού των τουριστικών διαδροµών του, γίνεται χρήση πολυ-αντικειµενικών προ-

βληµάτων, όπως το Πολυ-αντικειµενικό Πρόβληµα ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλ-

λογής Βραβείου (Multi-Objective Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (MO−
PCV RP )). Η επίλυση τέτοιων προβληµάτων δεν οδηγεί σε µία µοναδική βέλτιστη

λύση, αλλά σε ένα υποσύνολο των καλύτερων λύσεων που δεν µπορούν να συ-

γκριθούν µεταξύ τους, σύµφωνα µε τη λογική της κατά Pareto βελτιστοποίησης.

Έτσι, ο χρήστης µπορεί να επιλέξει ανάµεσα στις καλύτερες λύσεις, αυτή που ταιρι-

άζει περισσότερο στις εκάστοτε επιθυµίες του. Όµως, προκειµένου να αποκτηθούν

Pareto λύσεις που να ικανοποιούν καλύτερα τον χρήστη, στη παρούσα διδακτορι-

κή διατριβή προτείνεται µία µέθοδος αλληλεπιδραστικής πολυκριτήριας βελτιστο-

ποίησης, όπου ο απλός χρήστης µετατρέπεται σε αποφασίζοντα και καθοδηγεί ο

ίδιος τη διαδικασία βελτιστοποίησης ανάλογα µε τις προτιµήσεις του. Συγκεκρι-

µένα, προτείνεται ένα αλληλεπιδραστικό πλαίσιο που βασίζεται στον προτεινόµε-

νο Αλγόριθµο της Πυγολαµπίδας µε Καθοδήγηση Προτιµήσεων (Preference-Guided

Firefly Algorithm (PGFA)), ο οποίος βασίζεται στον προτεινόµενο FACR. Ο απο-

φασίζοντας τροφοδοτεί το αλγοριθµικό πλαίσιο µε παραδείγµατα αποφάσεων, ταξι-

νοµώντας ένα αντιπροσωπευτικό σύνολο µη-κυριαχούµενων µεταξύ τους λύσεων,

δηλώντας έτσι την προτίµηση του και στα αντίστοιχα κριτήρια βελτιστοποίησης (α-

πόσταση, κόστος, ικανοποίηση). Η ταξινόµηση αυτή χρησιµοποιείται από τη µέθοδο

UTASTAR, η οποία αποδίδει µία αντιπροσωπευτική συνάρτηση αξίας για την αξιο-

λόγηση των λύσεων, βάση των προτιµήσεων του αποφασίζοντα. Τα υπολογιστικά

πειράµατα, έδειξαν ότι η προτεινόµενη αλληλεπιδραστική µέθοδος κατευθύνει ε-

πιτυχώς την αναζήτηση στο χώρο λύσεων σύµφωνα µε τις προτιµήσεις του απο-

φασίζοντα.

Τέλος, µελετήθηκε και το σενάριο σχεδιασµού τουριστικών διαδροµών για µία ο-

µάδα ατόµων, θεωρώντας ότι τα µέλη της έχουν διαφορετικές ή αντικρουόµενες

προτιµήσεις, όµως επιθυµούν να ταξιδέψουν µαζί. Στη παρούσα διατριβή προτεί-

νεται η χρήση µίας µεθόδου που ενσωµατώνει στοιχεία της Θεωρίας Παιγνίων
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και της αλγοριθµικής βελτιστοποίησης, µε στόχο την πρόταση τουριστικών διαδρο-

µών που να καλύπτουν τις διαφορετικές προτιµήσεις και να ικανοποιούνται όλα τα

µέλη της οµάδας. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται η επαναληπτική προσοµοίωση

του παιγνίου n-Ατόµων Μάχη των Φύλων (n-Person Battle of the Sexes (n−BOS)),

προσοµοιώνοντας (µέσω πρακτόρων) την αλληλεπίδραση των µελών της οµάδας

τουριστών καθώς προσπαθούν να επιτύχουν µία οµόφωνη απόφαση σχετικά µε

τα POIs που θα επισκεφθούν, καταλήγοντας σε ένα διάνυσµα συλλογικής απόφα-

σης. Ενώ, η διαδροµή µε τα σηµεία ενδιαφέροντος προκύπτει από την επίλυση του

προτεινόµενου Προβλήµατος ∆ροµολόγησης Οχηµάτων Συλλογής Βραβείου n Α-

τόµων (n-Person Prize-Collecting Vehicle Routing Problem (n−PCV RP )), το οποίο

βασίζεται στην κλασσική µοντελοποίηση του PCV RP , όµως περιλαµβάνει στη µο-

ντελοποίηση του το αποτέλεσµα της προσοµοίωσης, δηλαδή το διάνυσµα της συλ-

λογικής απόφασης και βάση αυτού ορίζονται και οι παράµετροι των περιορισµών

του. Το διάνυσµα απόφασης εκφράζει ποια σηµεία η οµάδα έχει επιλέξει να επισκε-

φθεί και ποια όχι, όµως, είναι πιθανόν για συγκεκριµένα σηµεία να µην έχει ληφθεί

οµόφωνη απόφαση, τα οποία δεν εξαιρούνται από τη διαδικασία βελτιστοποίησης,

αλλά µάλιστα χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία πιο αποδοτικών διαδροµών. Έ-

τσι, το τελικό σύνολο τωνPOIs που θα επισκεφθούν προκύπτει και από την προσο-

µοίωση του παιγνίου και από τη διαδικασία βελτιστοποίησης, ενώ η αλληλουχία των

επισκέψεων προκύπτει από την επίλυση του n−PCV RP µέσω του ειδικά σχεδια-

σµένου Αλγόριθµου της Πυγολαµπίδας βασισµένος στις Συντεταγµένες και Απο-

στάσεις (Fireflly Algorithm based on Coordinates and Distance (FACRD)). Σε αυ-

τό το αλγοριθµικό πλαίσιο ενσωµατώνονται ειδικά σχεδιασµένες ευρετικές τεχνι-

κές κατασκευής και βελτίωσης των λύσεων, ενώ χρησιµοποιείται µία νέα µέθοδος

κωδικοποίησης/αποκωδικοποίησης, η Συσχέτιση Συντεταγµένων και Αποστάσεων

(Coordinates and Distance Related (CRD)), που συνδυάζει τις καρτεσιανές συντε-

ταγµένες των σηµείων και τη µεταξύ τους Ευκλείδεια Απόσταση. Ο προτεινόµε-

νος αλγόριθµος αποδίδει εφικτές και αποτελεσµατικές λύσεις που συνάδουν µε τις

προτιµήσεις της οµάδας. Ακόµα, συγκρίναµε τα αποτελέσµατα του στην επίλυση

παραδειγµάτων αναφοράς, µε αυτά που απέδωσαν άλλοι µεθευρετικοί αλγόριθµοι,

εµπλουτισµένοι µε τις ίδιες µεθόδους κατασκευής αρχικών λύσεων, τοπικής α-

ναζήτησης και κωδικοποίησης/αποκωδικοποίησης (CRD), που εµπεριέχονται στον

προτεινόµενο αλγόριθµο FACRD. Η στατιστική ανάλυση των αποτελεσµάτων α-

ποδεικνύει την αποτελεσµατικότητα του προτεινόµενου αλγορίθµου και την ύπαρ-

ξη σηµαντικών διαφορών µεταξύ της απόδοσης του και του καθενός από τους άλ-

λους εξεταζόµενους αλγόριθµους.

Προκειµένου να διευρύνουµε το ερευνητικό έργο που παρουσιάζεται στην παρού-

σα διδακτορική διατριβή, προτείνονται οι εξής µελλοντικοί στόχοι:
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• Τα δροµολόγια που προτείνονται σε κάθε ένα από τα εξεταζόµενα σενάρια,

προσοµοιώνουν πεζούς περιπάτους, ενδιαφέρον όµως παρουσιάζει η ενσω-

µάτωση διαφορετικών µέσων µετακίνησης, και ο συγχρονισµός των επισκέ-

ψεων στα σηµεία ενδιαφέροντος βάση των αντίστοιχων δροµολογίων που α-

φορούν µέσα µαζικής µεταφοράς.

• Επιπλέον, τα προβλήµατα που εξετάστηκαν για να προσοµοιώσουν το σχεδια-

σµό τουριστικών διαδροµών, θα µπορούσαν να εµπλουτιστούν, περιέχοντας

επιπλέον χαρακτηριστικά των σηµείων και τον τρόπο µε τον οποίο επηρε-

άζουν τη δροµολόγηση. Για παράδειγµα, η χρήση των χρονικών παραθύρων

των σηµείων αντιστοιχεί στο ωράριο λειτουργίας τους.

• Σηµαντική είναι και η ενσωµάτωση δεδοµένων που ανανεώνονται σε πραγ-

µατικό χρόνο, όπως είναι το επίπεδο συνωστισµού ή πληρότητας στα σηµεία

ενδιαφέροντος, το οποίο µπορεί να αποτρέπει έναν χρήστη από την επίσκεψη

του.

• Σε ότι αφορά τη χρήση της αλληλεπιδραστικής µεθόδου, η αποτελεσµατικότη-

τα του προτεινόµενου πλαισίου αποδεικνύεται πειραµατικά σενάρια µε βάση

τις προτιµησιακές πληροφορίες που δίνονται από ένα υποθετικό αποφασίζο-

ντα. Συνεπώς, η προτεινόµενη µέθοδος θα µπορούσε να εξελιχθεί σε πρω-

τότυπη εφαρµογή, λαµβάνοντας πληροφορίες από πραγµατικούς χρήστες, οι

οποίοι θα µπορούσαν να αξιολογήσουν τα αποτελέσµατα της.

• Τέλος, σχετικά µε την πρόταση τουριστικών διαδροµών ενσωµατώνοντας

τις διαφορετικές προτιµήσεις των µελών µίας οµάδας, η παιγνιο-θεωρητική

προσέγγιση που προτείνουµε θα µπορούσε να δοκιµαστεί σε σύγκριση µε µε-

θόδους διαπραγµάτευσης πραγµατικών χρηστών, σε πραγµατικά δεδοµένα,

για να µετρηθεί η ικανότητά της να παρέχει ικανοποιητικές λύσεις για όλα τα

µέλη της οµάδας.
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